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RESUMO

A caracterizacdo, delimitacdo e avaliacdo das areas afetadas por sais/sddio é de extrema
relevancia para o Perimetro de Irrigacdo de Morada Nova — Cear& podendo contribuir
nas tomadas de decisdes referentes & exploragdo agricola local. O sensoriamento remoto
(SR) pode ser uma alternativa atraente para complementar o uso de métodos tradicionais
em funcdo de seu baixo custo, ampla cobertura espacial, frequéncia temporal de
aquisicdo de imagens, visando possibilitar o mapeamento das areas salinizadas. O
presente trabalho teve como objetivo usar dados de SR no desenvolvimento de
estratégias metodoldgicas para identificar areas com problemas de salinidade, visando
avaliagbes dos efeitos provocados no solo e na vegetacdo. Inicialmente, foi usada
espectroscopia de reflectancia de laboratério para caracterizar e quantificar variagdes na
reflectancia e nas bandas de absorgdo espectrais em funcdo das alteragbes da
condutividade elétrica (CE) do solo, um indicador indireto de salinizacdo. Amostras de
Neossolos Flavicos (n =180) foram salinizadas com crescentes niveis de NaCl, MgCl; e
CaCl,. Metade das amostras foi tratada com gesso agricola, um corretivo de salinizacdo
dos solos comumente utilizado na regido. Espectros de reflectancia foram medidos ao
nadir em ambiente controlado (laboratério) usando o espectrdmetro FieldSpec. As
variacOes de reflectancia e absorgéo foram avaliadas através da analise por componentes
principais (ACP) e da técnica remogdo do continuo (RC), respectivamente, para solos
tratados com gesso (TG) e ndo tratados com gesso (NTG). Usando parte das amostras
NTG (n = 62) e um conjunto de amostras independentes (n = 32), coletadas em Vvarios
pontos dentro do perimetro irrigado, modelos preditivos foram desenvolvidos usando
regressoes lineares de bandas individuais do espectrdmetro, indice normalizado de
salinidade (NDSI) e regressdo por minimos quadrados parciais (PLSR). Outra parte
desse trabalho foi focada no uso de imagens multiespectrais (TM/Landsat-5 e
OLI/Landsat-8) e hiperespectrais (Hyperion/EO-1). Usando o limiar 0,53 da imagem
fracdo solo obtida de um modelo de mistura espectral aplicado sobre os dados do sensor
OLI (Setembro/2013) e informagdes do comportamento temporal (1984-2011) do indice
de vegetacdo por diferenca normalizada (NDVI) obtido do sensor TM, éareas de solo
exposto foram avaliadas quanto & sua diferenciacdo nas classes “salinizados" e "nédo-
salinizados". Na discriminacdo desses alvos também foram usados indices de salinidade
e ACP obtidos de dados dos sensores OLI e Hyperion. Com dados desses dois sensores,
também foi averiguada a capacidade de indices multiespectrais e hiperespectrais de
vegetacdo em identificar e caracterizar o estresse salino em dosséis de arroz. Foram
usadas regressdes lineares para descrever a relagdo entre os indices e a CE do solo. A
espectroscopia de laboratério revelou que as amostras NTG apresentaram uma
diminuicdo na reflectancia e brilho com a salinizagdo usando CaCl, e MgCl, e um
aumento usando NaCl. O gesso aumentou a reflectancia do solo e foi determinante para
a aparicéo da banda de absorgédo em 1750 nm nos espectros das amostras TG. As bandas
de absor¢do mais importantes verificadas nos espectros salinizados foram observadas
em 1450, 1950 e 1750 nm. O modelo preditivo desenvolvido com NDSI (R? = 0,84), a
partir de bandas do espectrdmetro posicionadas proximas a 1900 nm, apresentaram
resultados superiores aos modelos de reflectancia de bandas individuais (R = 0,50). No
entanto, foi o PLSR (R? = 0,88) usando todas as bandas espectrais do espectrometro que
apresentou os melhores resultados da modelagem sugerindo que, quanto maior o
nimero de informagBes espectrais usadas, maior é a capacidade de previsdo
dosmodelos. Com os dados do OLI foram observadas boas correlagbes do Salinity Index
(SI) (r = +0,84) e da primeira componente principal (CP1) (r = +0,83) com a CE do
solo. Uma forte correlacdo (r = +0,77) também foi observada a partir da CP1 dos dados



Hyperion. Em condicbes de campo, os espectros de reflectancia e a ACP indicaram que

areas com maiores CE possuem maior brilho em relagdo as demais &reas néo-salinizadas
e isso possibilita 0 uso de dados dos dois sensores para discriminar solos expostos
salinizados de ndo salinizados. Para dosséis de arroz, a reflectancia no infravermelho
proximo (NIR) e infravermelho médio (SWIR) foi reduzida com o aumento da CE do
solo. J& na regido do vermelho, o estresse salino provocou um aumento de reflectancia.
Isso favoreceu aos bons resultados apresentados pelo NDVI (R? = 0,68) e Enhanced
Vegetation Index (EVI) (R? = 0,70) obtidos do sensor OLI para caracterizar a resposta
espectral do arroz sob diferentes CE do solo. Os indices hiperespectrais mais
promissores foram o Salinity and Water Stress Index (SWSI1) (R?*=0,70) e indice do
Estresse Salino para Arroz (IESA) (R?=0,59), que sdo combinagdes de faixas espectrais
relacionadas & clorofila e a absorcéo de &gua e/ou estresse hidrico. No geral, o estudo
mostrou que o SR tem um bom potencial de aplicacdo para detectar e caracterizar areas
salinizadas. O uso de imagens € bastante promissor, porém informacdes obtidas com
espectroscopia de laboratdrio sdo necessarias para subsidiar o entendimento das
particularidades de caracteristicas espectrais dos alvos.

Palavras-Chave: Solo salino. Espectroscopia de laboratério. Sensoriamento remoto
hiperespectral. Estresse salino no arroz. Regido semiérido. Oryza sativa.



ABSTRACT

The characterization, delineation and assessment of areas affected by salt/sodium is
extremely important for the Irrigation Perimeter of Morada Nova — Ceard and can
contribute in decision-making processes on local farming. Remote sensing (RS) is an
attractive alternative to traditional methods of soil salinization studies due to its low
cost, spatial coverage and temporal frequency of image acquisition. It may provide a
fast and non-destructive mapping of the salinized areas. This study aimed to use RS data
in the development of methodological strategies to identify areas with salinity problems
allowing a preliminary assessment of salt effects on soil and vegetation. Initially, we
used laboratory spectroscopy to characterize and quantify variations in reflectance and
spectral absorption bands as function of the changes in electrical conductivity (EC) of
the soils. Neossolos samples (n = 180) were salinized in laboratory with increasing
concentrations of NaCl, MgCl, and CaCl,. Half of them were previously treated with
gypsum. Reflectance spectra were measured at nadir viewing in a controlled laboratory
environment using the FieldSpec spectrometer. Variations in reflectance and absorption
bands attributes were evaluated by using principal component analysis (PCA) and the
continuum removal (CR) technique, respectively, for soils treated with gypsum (TG)
and non-treated with gypsum (NTG). Using soil samples of NTG (n = 62) and a set of
independent samples (n = 32) collected from various sites within the irrigated perimeter,
predictive models were developed using linear regressions of individual bands, the
normalized salinity index (NDSI) and partial least squares regression (PLSR). Another
part of this work was focused on the use of multispectral images (TM/Landsat-5 and
OLI/Landsat-8) and hyperspectral (Hyperion/EO-1). Using the 0.53 threshold over the
soil fraction image from the spectral mixture model applied to the OLI data (September,
2013) and information on the temporal behavior (1984-2011) of the Normalized
Difference Vegetation Index (NDVI) obtained from the TM sensor, exposed soils were
evaluated for their differentiation in the saline and non-saline classes. For the
discrimination of these classes and salinity levels, PCA was applied to OLI and
Hyperion data. By using data from these two sensors, the ability of multispectral and
hyperspectral vegetation indices to identify and evaluate salt stress in rice canopies was
investigated. Linear regressions were used to describe the relationship between the
indices and soil EC. Results from laboratory reflectance spectroscopy showed that NTG
samples presented a decrease in reflectance and brightness after salinization with CaCl,
and MgCl,, and an increase of them after salinization with NaCl. Gypsum increased the
soil reflectance and was crucial to the appearance of the absorption band at 1750 nm in
the TG samples. The most important spectral features were observed in salinized spectra
at 1450, 1950 and 1750 nm. The predictive model developed with NDSI (R? = 0.836)
from bands positioned close to 1900 nm showed the best results when individual bands
were considered in the analysis (R* = 0.50). However, PLSR (R® = 0.883) using all the
spectral bands showed the best model suggesting that the greatest number of bands
produced the largest predictive power for the models. Using information from the OLI,
statistically significant correlations of the Salinity Index (SI) (r = 0.84) and first
principal component (PC1) (r = 0.83) with the soil EC were obtained. A significant



correlation (r = 0.77) was also observed with the PC1 of Hyperion data. Under field
conditions, the spectral profiles and PCA indicated that areas with higher EC had also
greater brightness relative to the non-salinized areas, which enabled the use of data from
the two sensors to discriminate the exposed salinized soils from the non-salinized ones.
For rice, canopy reflectance in the near infrared (NIR) and shortwave infrared (SWIR)
was reduced with increasing soil EC. In the red spectral region of chlorophyll
absorption, the salt stress caused a slightly reflectance increase. This explained the good
results presented by NDVI (R? = 0.68) and Enhanced Vegetation Index (EVI) (R® =
0.70) obtained from the OLI sensor to characterize the spectral response of rice under
different soil ECs. The most promising hyperspectral indices were the Salinity and
Water Stress Index (SWSI1) (R? = 0.70) and Saline Stress Index for Rice (IESA) (R? =
0.59), which are combinations of regions related to chlorophyll regions with absorption
of water that vary with water stress. Overall, this study showed that the RS has a good
potential to detect and characterize salinization areas. The use of images is very
promising, but information obtained from laboratory spectroscopy provides the
necessary understanding of the particularities of spectral characteristics of the saline
soils.

Keywords: Saline soil. Laboratory spectroscopy. Hyperspectral remote sensing. Salt
stress in rice. Semiarid region. Oryza sativa.
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CAPITULO |

Introducéo Geral

A salinizacdo é uma das formas mais devastadoras de degradacéo das terras, que
afeta a producgdo de alimentos em todo o mundo, especialmente em climas &ridos e
semiaridos, como é o caso do Nordeste brasileiro (BOUAZIZ et al., 2011;
D’ODORICO et al., 2013). Segundo a Organizagdo para Alimentagdo e Agricultura das
NacOes Unidas (FAO, sigla em inglés), hoje existem mais de 397 milhdes de hectares
de terras completamente salinizadas (KOOHAFKAN, 2012).

A origem da salinizacdo dos solos é consequéncia de processos naturais
(salinizacdo priméria) e de atividades humanas (salinizacdo secundaria). Os principais
fatores determinantes para esse processo estdo ligados aos minerais primarios, ao clima
arido e/ou semiédrido, & ma drenagem, a elevacdo do lengol freatico, a baixa
permeabilidade do solo, a0 manejo inadequado da irrigacdo e as adubagdes quimicas
continuas e mal conduzidas em solos irrigados (LEITE, 2005; BARROS et al., 2008).

Grande parte dos danos aos solos causados pela salinidade esta relacionada ao
efeito prejudicial do sddio sobre suas propriedades fisicas. O aumento desse ion
promove mudancas estruturais que resultam na dispersdo das particulas e
impermeabilizacdo, produzindo solos instaveis e adensados (AGUIAR NETTO et al.,
2007). Essas alteracBes nas propriedades fisicas, como resultado de acumulagbes de
sais, promovem uma reducdo da produtividade do solo, dificultando o desenvolvimento
de vegetacdo. Em estagios mais avangados de degradacdo, hd uma formacéo de crostas
de sal na superficie dos solos podendo eventualmente evoluir para desertificacdo
(FARIFTEH, 2007; D’ODORICO et al., 2013).

Quanto & vegetacdo, a acumulacdo de sais na rizosfera, prejudica o crescimento
e o desenvolvimento das plantas, provocando decréscimos de produtividade. 1sso ocorre
em razdo da elevacéo do potencial osmético da solucéo do solo, por efeitos toxicos dos
ions especificos e por alteragdo das condicdes fisicas e quimicas do solo (SANTANA et
al., 2003). A compreensdo desse processo permite encontrar formas de evitar seus
efeitos e diminuir a probabilidade de reducdo da produtividade de culturas agricolas
(GARCIA et al., 2008).



A deteccgdo, avaliagdo da gravidade e da extensdo da salinizagcdo do solo em
escala local ou regional, especialmente em seus estagios iniciais, é de grande
importancia em termos de gestdo da agricultura sustentavel porque permitem o uso de
medidas preventivas ou corretivas antes de um agravamento do problema (FARIFTEH,
2007). Convencionalmente, a salinidade é medida pela condutividade elétrica (CE),
através da coleta de amostras de solo in situ e analise dessas em laboratério. No entanto,
esses métodos sdo demorados e dispendiosos, ja que é necesséria uma amostragem
densa para caracterizar adequadamente a variabilidade espacial de uma area (NANNI e
DEMATTE, 2006).

Dados e técnicas de sensoriamento remoto (SR) tém sido progressivamente
aplicadas para monitorar e mapear a salinidade do solo desde 1960, quando fotografias
aéreas em preto-e-branco e/ou coloridas foram usadas para delinear solos afetados por
sais (DALE et al., 1986). Sensores multiespectrais como os da série Landsat, do SPOT,
do IKONQOS, do QuickBird e do IRS, bem como os hiperespectrais Hyperion/EO-1 e
HyMap, sdo usados em aplicagdes para detecgdo, mapeamento e monitoramento da
salinidade do solo (FARIFTEH, 2007; DEHNI e LOUNIS, 2012). Esses sensores
remotos captam a energia refletida ao longo do espectro eletromagnético cobrindo a
regido do visivel (VIS: 400 — 700 nm), infravermelho proximo (NIR: 700 — 1100 nm),
infravermelho de ondas curtas (SWIR: 1100 — 2500 nm) e usam para obter informagdes
sobre a superficie da Terra com diferentes niveis de detalhes. Com base neste potencial
de aplicacdo, a reflectancia espectral do sal na superficie do solo ou da vegetagdo que
ocorre em areas salinizadas é possivel de ser usada como um indicador de salinidade.
Para quantificar essa relacdo a variavel reflectancia da superficie pode ser
correlacionada com a varidvel (CE), que é a medida usual para caracterizacdo da
salinidade do solo.

No entanto, a detecgdo remota de solos afetados por sais pode ser dificultada
pela forma como esses sdo distribuidos na superficie, por causa dos variados tipos e
concentracdes, das variagdes espaciais e da associagdo com outras propriedades dos
solos que interferem na reflectancia, tais como a umidade, a granulometria, a matéria
orgénica e a rugosidade (METTERNICHT; ZINCK, 2008). Por isso, sdo de grande
importancia estudos de espectroscopia de reflectancia de laboratdrio para uma melhor
compreensdo do comportamento espectral de solos salinizados, visando definir técnicas
com melhor capacidade de reconhecer a presenca do sal na superficie (FARIFTEH et
al., 2008).
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Dentre essas técnicas a Analise por Componentes Principal (ACP) tem potencial
de uso ja que pode ser aplicada tanto a espectros individuais como a imagens. A ACP é
uma técnica que transforma o conjunto de dados originais em outro conjunto
substancialmente menor de variaveis ndo correlacionadas que representam a maioria da
informagdo no conjunto de dados originais. Isto é, com a menor perda possivel de
informag&o. Além disso, esta técnica nos permite o agrupamento de individuos similares
mediante exames visuais, em dispersdes graficas no espago bi ou tridimensional, de
facil interpretagdo geométrica (HOLDEN; LEDREW, 1998).

Quando se pretende usar imagens obtidas a partir de plataformas espaciais ou
de sensores aerotransportados, uma abordagem direta torna-se complicada e pode
produzir resultados pouco confidveis. Além dos fatores que influenciam a reflectancia
espectral direta do solo salinizado, citados anteriormente, existe ainda a possibilidade da
presenca de diferentes espéecies de vegetacdo tolerantes nas areas com variados graus de
salinizacdo (WANG et al., 2013). Além disso, a dindmica temporal e a grande
variabilidade espacial da salinizagdo exigem sensores com boa resolugdo espacial,
espectral e temporal para essa aplicacdo (METTERNICHT; ZINCK, 2008).

Por ter uma ampla cobertura espacial (185 x 185 km), resolu¢éo temporal (16
dias) e por fazer parte de uma série historica de instrumentos, avalia-se que 0s sensores
multiespectrais do programa Landsat possam vir a ser utilizados no desenvolvimento de
estratégias metodoldgicas para deteccédo e identificacdo de areas salinizadas. Outra fonte
de dados bastante promissora séo as imagens hiperespectrais, que sdo obtidas com um
nivel de resolugdo espectral mais proximo do existente em condi¢es de laboratorio.
Apesar de serem considerados como “teste de tecnologia”, sensores como 0
Hyperion/EOL, por exemplo, oferecem a possibilidade de se adquirir imagens em um
grande niumero de bandas espectrais (242 bandas) que podem ser usadas na detecgdo e
quantificacdo de bandas de absorcdo associadas com varia¢cbes do sal na superficie.
Entretanto, o uso desse tipo de informagéo ainda constitui um desafio. Isto ocorre ndo
apenas pelos desafios tecnoldgicos inerentes ao desenvolvimento de sensores operando
em faixas mais amplas de cobertura do terreno, mas também pelo fato da maioria das
feicOes espectrais diagnosticas da presenca de sais minerais ou de solos salinizados ser
mascarada pelo efeito atmosférico (FARIFTEH et al., 2008).

O diagndstico da salinizagdo a partir de dados de sensoriamento remoto onde
ndo ha uma exposicdo direta dos solos é feito usando a vegetagdo como uma indicadora

indireta de salinidade (WANG et al., 2013). Nesse caso, em areas agricolas, a salinidade
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da superficie do solo pode vir a ser detectada pelas variacfes de reflectancia geradas
pelo estresse salino sofrido pelas culturas. Normalmente, a vegetagdo sob estresse tem
uma atividade fotossintética mais baixa, causando aumento da reflectancia no visivel e
uma reducgdo no infravermelho préximo (HAMZEH et al., 2013). Portanto, com base
nesta constatacdo, diversos indices de vegetacdo, como, por exemplo, o indice de
vegetacdo por diferenca normalizada (NDVI) (ROUSE et al., 1973) e o indice de
vegetacdo realcado (EVI) (HUETE et al., 2002), poderiam ser usados como indicadores
de salinidade do solo.

O perimetro de Irrigagcdo de Morada Nova, localizado na regido jaguaribana do
Ceard, é uma area agricola irrigada que foi implantada em 1969 pelo Departamento
Nacional de Obras Contras Secas (DNOCS). Desde seu inicio, a salinidade do solo é um
problema constante enfrentado pelos colonos. Fatores como clima favoravel, material de
origem do solo, péssima drenagem, qualidade da agua e, principalmente, manejo da
irrigacdo, tém contribuido progressivamente para salinizacdo da &rea. A economia dessa
regido gira em torno da producgdo de arroz, cultura que mais facilmente se adapta as
condicBes locais de solos. Atualmente, dentro do perimetro irrigado, encontram-se
vérios talhGes apresentando uma crosta de sal na superficie do solo. Essas areas foram
abandonadas ao longo do tempo, j& que ndo houve nenhuma medida preventiva ou
corretiva para evitar tais danos. Nos talhdes com uso agricola, os produtores convivem
diariamente com o problema da salinidade, mas adotam técnicas tais como
uniformizacgdo, lavagem do solo e aplicacdo de produtos quimicos (p. ex., gesso) para
tornar possivel o cultivo. A caracterizagdo e a delimitacdo das areas afetadas por
sais/sodio é relevante para o projeto de irrigacdo Morada Nova — CE, bem como para
outras areas afetadas pelo mesmo problema, para a tomada de decisdes referentes a
exploracdo e a recuperacdo desses solos, visando garantir um futuro sustentavel para a

producdo agricola local.

1.1 Hipoteses

- A presenca e os niveis de sais no solo podem ser determinados usando
sensoriamento remoto hiperespectral com suporte de espectroscopia de reflectancia de
laboratorio;

- Imagens multiespectrais e hiperespectrais podem ser usadas para identificagéo e

avaliacdo de padrdes espectrais relacionados com &reas salinizadas e ndo salinizadas;
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- Indices de vegetagdo obtidos de imagens com diferentes resolugdes espectrais,

possibilitam a caracterizagdo do estresse salino na cultura do arroz.

1.2 Objetivos da pesquisa

Como objetivo geral, esse trabalho visa avaliar a possibilidade de uso do
sensoriamento remoto no desenvolvimento de estratégias metodoldgicas capazes de
identificar solos com problemas de salinidade, para propiciar uma avaliagdo prévia do
efeito da salinizacdo no solo e nas culturas agricolas em éreas irrigadas do semiérido
brasileiro.

Como objetivos especificos, podem ser citados:

e Usar espectroscopia de reflectancia de laboratorio para relacionar variagdes de
reflectancia e de bandas de absorgdo em espectros de solos com a presenca de
sais;

e Avaliar a utilidade dos dados de sensoriamento remoto hiperespectral no
desenvolvimento de modelos preditivos para estimar a salinidade do solo;

e Avaliar a possibilidade de identificar areas salinizadas usando modelos de
mistura espectral aplicados sobre uma série historica de imagens TM/Landsat-5;

e Auvaliar a capacidade de discriminacdo entre solos salinizados e ndo salinizados,
com imagens multiespectrais e hiperespectrais;

e Avaliar 0 uso de indices de vegetacdo multiespectrais e hiperespectrais para
caracterizar o estresse salino na cultura do arroz e identificar os indices mais

promissores para essa avaliagao.

1.3 Caracteristicas da area de estudo

A érea de estudo foi o Distrito de Irrigacdo Morada Nova, que esté localizado
nos municipios de Morada Nova e Limoeiro do Norte, no Estado do Ceara, na
microrregido do Baixo Jaguaribe, sub-vale Banabuil, a 170 km de Fortaleza (Figura
1.1). Este perimetro foi implantado em 1969 pelo DNOCS, a jusante do agude publico
Banabuit, de onde provém agua para o consumo humano, animal e para a agricultura
irrigada. A irrigacdo foi projetada para ser feita por gravidade. A agua é captada
diretamente do rio Banabuil, através de uma barragem de derivacdo e é escoada do

canal adutor principal para os canais primérios e secundarios. A distribuicdo d’agua
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interna nos talhdes se faz por intermédio de canais terciarios. Se for necessario, a

irrigacdo ocorre por sulcos ou por inundagdo, como no caso da rizicultura (SOUSA,

2005).

Figura 1.1 — Localizacdo da area de estudo na regido nordeste do Brasil. A composicéo

colorida (12/09/2013) é do sensor Operational Land Imager (OLI)/Landsat-8, com as

bandas 5, 4 e 3 em vermelho, verde e azul, respectivamente.
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Segundo o Instituto de Planejamento do Ceara - IPLANCE (SOUZA, 1997), o

relevo dominante na regido é de formas planas, pouco dissecadas, superficie de

aplainamento do Cenozdico (Depressdo Sertaneja), sendo cortado por expressiva

planicie fluvial (Figura 1.2). A altitude média é de aproximadamente 40 m. A vegetacéo

nativa predominante é caatinga arbustiva rala, que consiste principalmente de pequenas

arvores que perdem as folhas sazonalmente. Ao longo da principal drenagem,

estabelece-se a floresta mista dicotilo-palmacea, ou mata ciliar, cuja espécie

predominante é a carnauba.
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Figura 1.2 — Declividade da area de estudo obtida a partir do modelo digital de elevacdo
(MDE) da Shuttle Radar Topography Mission (SRTM).
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Fonte: Proprio autor.

A regido apresenta um quadro geolégico com predominio de rochas do
embasamento cristalino, representadas por gnaisses, migmatitos e outras rochas
plutdnicas de composicdo granitica, com idade pré-cambriana. Sobre grande parte desse
substrato, repousam coberturas aluvionares de idade quaternaria, encontradas ao longo
dos principais cursos d’agua (SOUZA, 1997).

No Distrito de Irrigacdo de Morada Nova ha basicamente trés tipos de solos:
Neossolos Flavicos, que correspondem a 70% da area; Neossolos Litolicos, com 25%; e
Argissolos, com aproximadamente 5% (Figura 1.3). Os primeiros tém maior
importancia para a producdo do arroz, sendo solos aluviais com composic¢éo
mineraldgica formada por misturas de minerais de argila 2:1, expansivas (vermiculita e
montmorilonita) e ndo-expansivas (micas e ilita), que predominam em relacdo a
caulinita e ao quartzo (FERREYRA,; SILVA, 1991). Colares (2004) relatou a grande
variabilidade textural no perimetro irrigado e indicou que os solos usados pelos
irrigantes podem ser classificados como areia franca, franca e argila siltosa. J& Cunha
(2013), afirmou que os solos dessa area de estudo normalmente apresentam uma textura

argilosa com os valores tipicos de 39% de areia, 33% de silte e 28% de argila.
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Figura 1.3 — Solos do Perimetro Irrigado Morada Nova.
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A éarea encontra-se localizada no Poligono das Secas. O clima da regido,
segundo a classificacdo de Kdppen, corresponde a BSW’h’ (muito quente e semi-arido)
com precipitacbes médias anuais de 600 mm. A estacdo chuvosa varia de janeiro a
junho, com a maior parte da precipitacdo concentrada entre marco e abril (Figura 1.4).
A temperatura média anual é de 27,5° C e a evapotranspiracdo potencial é maior que
2000 mm (BARBOSA et al., 2005).

Figura 1.4 — Media de precipitagdo mensal do posto pluviométrico de Morada Nova -
Seérie historica de 1974 — 2013.
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A érea foi selecionada por apresentar diversos problemas de salinizacdo que
afetam a produtividade do arroz irrigado e, muitas vezes, inibem o completo
desenvolvimento da cultura (FRAGA et al., 2010).

1.4 Esbogo da tese

A pesquisa apresentada nessa tese é descrita em seis capitulos. Essencialmente é
uma colegdo de quatro artigos, capitulos 1l a V, que foram ou serdo publicados em
revistas nacionais e internacionais.

Conforme j& visto, o Capitulo | apresentou uma visdo geral que incluiu uma
breve introducdo, mostrando a problematica com hipoteses e objetivos propostos na
pesquisa. Também incluiu a apresentacdo e a caracterizacdo da area de estudo.

No Capitulo I é apresentado um experimento de laboratério que foi conduzido
com objetivo principal de fornecer informacbes para um melhor entendimento da
aplicacdo de sensoriamento remoto na detecgdo de solos salinizados. O foco deste
estudo foi o uso de espectroscopia de reflectancia de laboratdrio para examinar
variagdes na reflectancia espectral e na profundidade das bandas de absorgéo
observadas nos espectros de solos com diferentes niveis de salinidade. Adicionalmente
também foi investigada a influéncia do gesso (CaSO,-2H,0), em mistura com o solo e
outros sais, sobre a resposta espectral dos solos salinizados.

A capacidade de previsdo da concentragéo de sais no solo a partir da reflectancia
obtida por espectroscopia de laboratério foi averiguada no Capitulo Ill. Modelos
estatisticos usando bandas individuais do espectrdmetro FieldSpec, indices de
salinidade e regressdo por minimos quadrados parciais (PLSR) foram calibrados e
validados com dois conjuntos amostrais independentes. Também foi discutida a
aplicagdo desses modelos em imagens hiperespectrais.

No Capitulo IV foi usado um modelo de mistura espectral construido com dados
do sensor OLI/Landsat-8. A partir da imagem fracdo solo, foi feita a identificacdo de
areas expostas na area de estudo. Com base no comportamento temporal (1984-2011)
do NDVI, calculado do produto reflectancia de superficie CDR TM/Landsat-5 da
NASA e do USGS, estes solos expostos foram avaliados quanto a sua diferenciacéo nas
classes “salinizados” (sem uso agricola) ou “ndo-salinizados” (com uso agricola). Para
estas classes, foram usados indices de salinidade do solo e escores da analise por

componentes principais aplicada sobre dados multiespectrais do sensor OLI/Landsat-8 e
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e hiperespectrais do sensor Hyperion/EO-1 para avaliar a capacidade de discriminagéo
dessas classes pelos sensores utilizados.

O Capitulo V investigou o potencial das imagens multiespectrais (OLI/Landsat-
8) e hiperespectrais (Hyperion/EO-1) para caracterizar o estresse salino na cultura do
arroz. indices de vegetacdo multi- e hiper-espectrais, obtidos de dosséis dessa cultura
em um mesmo estagio fenoldgico, foram correlacionados com a condutividade elétrica
do solo. Os indices com melhores resultados foram usados para mostrar a evolucéo dos
dosséis com e sem estresse. Ainda, foi avaliado o efeito da salinidade na produtividade
da cultura.

O Capitulo VI € referente as conclus@es finais da tese. Esse capitulo tem funcéo

de conectar as etapas da investigacao.
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CAPITULO Il

Os efeitos do gesso sobre as caracteristicas espectrais de solos aluviais brasileiros

salinizados em laboratoério

Resumo: A salinizagdo induzida pela irrigacdo é um importante processo de degradacéo
do solo, que afeta o rendimento das culturas no semiérido brasileiro. O gesso agricola
tem sido utilizado como uma medida corretiva para os solos salinos. Amostras de solos
neossolos flavicos (180) foram salinizadas com crescentes niveis de salinizagéo, usando
NaCl, MgCl; e CaCl, em condicdes tratadas com gesso (TG) e néo tratadas com gesso
(NTG). A salinidade foi medida pela condutividade elétrica (CE). Metade das amostras
foi tratada com gesso agricola antes de serem salinizadas. Espectros de reflectancia
foram medidos ao nadir, em ambiente controlado (laborat6rio), usando um
espectroradidbmetro FieldSpec, uma ldmpada halégena de 250 W e um painel de
Spectralon. As variacbes de reflectincia foram avaliadas através da anélise por
componentes principais (ACP) e as caracteristicas de absor¢do das principais bandas
posicionadas em 1450, 1950, 1750 e 2200 nm foram analisadas em fungdo da CE com a
técnica de remocgdo do continuo para as amostras secas ao ar de amostras de solos
tratadas com gesso (TG) e néo tratadas com gesso (NTG). Coeficientes de correlagéo de
Pearson da CE com a reflectancia e a profundidade das bandas de absorgdo também
foram obtidas para determinar as relagcdes com salinidade. Os resultados mostraram que
as amostras NTG apresentaram uma diminuicdo na reflectancia e no brilho com o
aumento da salinizacdo usando CaCl, e MgCl,. O inverso foi observado com NaCl. O
gesso aumentou a reflectancia do solo. As melhores correlagdes negativas observadas
entre CE e reflectancia foram observadas na faixa espectral 1500-2400 nm para CaCl, e
MgCl,, provavelmente em fungdo dessa faixa possuir mais comprimentos de ondas
afetados pela umidade e 0 Ca?* e Mg”* serem mais higroscopicos do que o Na*. As
bandas de absor¢do mais importantes foram observadas em 1450, 1950 e 1750 nm no
espectro dos solos salinizados. A profundidade da banda de absorgdo dos minerais de
argila (2200 nm) foi inversamente correlacionada com a concentragdo de sal. Dentre
estas bandas de absorcéo, apenas aquelas posicionadas em 1750 e em 2200 nm n&o sdo
afetadas pelos efeitos de absor¢des atmosféricas pelo vapor d'dgua, podendo ser em
principio detectadas por sensores hiperespectrais com boa relacéo sinal/ruido.

2.1 Introducéo

A salinizacdo dos solos é um dos processos mais relevantes relacionados a
degradacdo ambiental em regibes de clima arido e semiarido (METTERNICHT,;
ZINCK, 2003). Esse é um problema generalizado para a producdo agricola no mundo,

porque o sal retarda o crescimento e 0 desenvolvimento das culturas, provocando um
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decréscimo de produtividade. Em casos mais severos, a salinizacéo dos solos pode levar
a um colapso da producéo agricola local (LAL et al., 2009; D’ODORICO et al., 2013).
Isso ocorre em razéo da elevagdo do potencial osmdtico da solucéo do solo, por efeitos
toxicos dos ions especificos e pela alteracdo das condicdes fisicas e quimicas dos solos
(SANTANA et al., 2003). Cerca de 30% das terras irrigadas € moderadamente ou
severamente afetada pela salinizagdo (FAO, 2003). A identificagdo e 0 monitoramento
das &reas afetadas pelo sal sdo essenciais nas decisdes visando melhorar as préaticas de
gestdo agricola (WANG et al., 2012).

Estudos tém demonstrado o potencial dos dados de sensoriamento remoto para
detectar e mapear a ocorréncia e concentragdo de sais nos solos (METTERNICHT;
ZINCK, 2003; DEHAAN; TAYLOR, 2003; YAO et al., 2013). A presenca de sais na
superficie pode ser detectada remotamente de forma direta em solos nus (eflorescéncia
ou crosta de sal na superficie) ou indiretamente atraves dos efeitos sobre o crescimento
da vegetagdo ou o rendimento das culturas (MOUGENOT et al., 1993). As restricoes
sobre o uso dos dados de sensoriamento remoto para 0 mapeamento de areas afetadas
pelo sal incluem fatores como o comportamento espectral dos sais, a baixa resolucéo
espectral de alguns sistemas sensores, as mudangas temporais na salinidade, a
interferéncia da vegetacdo e as modificagBes fisicas e quimicas da superficie do solo
devidas a salinizacdo (METTERNICHT; ZINCK, 2003). Apesar disso, indices de
salinidade tém sido propostos e testados com imagens (WENG et al., 2010; WANG et
al., 2013).

Com a melhoria na resolugao espectral dos sensores imageadores, Varios estudos
de espectroscopia de reflectancia também tém sido feitos em laboratério com o objetivo
de melhor compreender a influéncia dos sais sobre a resposta espectral dos solos. Por
exemplo, Howari et al. (2002) examinaram a reflectancia espectral de solos tratados
com solucdes salinas em laboratério. Eles observaram que crostas de diferentes sais
possuem bandas de absor¢do diagndsticas em diferentes comprimentos de onda, cuja
posicdo ndo se modifica com o tamanho dos cristais ou com a concentracdo dos sais.
Segundo os autores, quando o gesso foi misturado com os sais nas solucdes de
tratamento, seus recursos priméarios de diagnosticos predominaram nos espectros de
solos com crostas de sais. Farifteh et al. (2008) montaram um experimento de
laboratério envolvendo solos com trés texturas e seis sais minerais para estudar a
relagdo entre a concentracdo de sal no solo e sua resposta espectral. Mudangas na forma

das bandas de absorgéo posicionadas em comprimentos de ondas acima de 1300 nm e
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na reflectancia média ou total foram observadas com o aumento da concentracdo de sal.
Além disso, a andlise dos espectros com remogdo do continuo indicou uma forte
correlagdo negativa entre a CE do solo e pardmetros de bandas de absorgdo
(profundidade, largura e area).

No Brasil, os problemas de salinizacdo induzida por irrigacdo sdo frequentes na
regido semiarida do Nordeste, mas os estudos de sensoriamento remoto que abordaram
este tema na literatura séo escassos. Tentativas de se utilizar dados do sensor Moderate
Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS/Terra), com resolugdo espacial
grosseira (250-500 m de resolucgdo espacial para as bandas 1 a 7) e que ndo permitem
medicOes de bandas de absorgéo estreitas em espectros de solos salinos apresentaram
apenas moderados resultados de correlacdo entre os indices espectrais e CE (BOUAZIZ
et al.,, 2011). Antes de utilizar outros sensores a bordo de satélites com melhores
resolucdes espaciais e espectrais que o MODIS para mapeamento da salinidade, estudos
de laboratorio ainda sdo necessérios para analisar a influéncia de sais sobre a resposta
espectral de solos da regido.

Estudos sobre os efeitos espectrais do gesso também séo importantes. Muitas
areas salinizadas no Brasil séo tratadas quimicamente com gesso (MELO et al., 2008;
LACERDA et al., 2011), que pode afetar a resposta espectral dos outros tipos de sais
presentes na superficie do solo (HOWARI et al., 2002), mas pouco se conhece sobre
isto. O uso de gesso agricola (CaSO,4-2H,0) como medida corretiva de solo salino-
sodico se deve & boa solubilidade desse sal, que reduz a saturagdo de aluminio e
adiciona calcio (CAIRES et al., 1999). O gesso também é essencial na substituicdo do
sodio, que precipita-se como sulfato e é facilmente lixiviado na &4gua de drenagem
(MELO et al., 2008).

No presente trabalho, amostras de um mesmo tipo de solo (Neossolo Fluvico —
ou Fluvents na classificacdo americana de solos), normalmente usado para cultivo de
arroz e com problemas de salinizacdo induzidos por irrigagdo, foram coletadas no
Distrito de Irrigacdo Morada Nova no Estado do Ceard, na regido semiarida do Nordeste
do Brasil. Adotando a estratégia geral dos experimentos de Howari et al. (2002) e
Farifteh et al. (2008), um estudo de laboratério foi conduzido para examinar variacoes
na reflectancia espectral e na profundidade das principais bandas de absorgdo em
espectros de solos salinizados. As amostras de solos foram submetidas a diferentes
solucdes salinas de cloreto de sodio (NacCl), cloreto de magnésio (MgCl,) e cloreto de

célcio (CaCly), cuja concentragdo relativa (ndo salino a extremamente salino) foi
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expressa por valores de CE das solugdes salinas. O foco da andlise foi sobre os efeitos
espectrais do gesso em locais de solos salinos, usando andlise por componentes
principais e técnicas de remocdo do continuo para observar variacdes na reflectancia
espectral, no brilho e na profundidade das principais bandas de absorgdo. As
implicacdes dos resultados para 0 mapeamento e 0 monitoramento da salinizagédo do
solo utilizando sensoriamento remoto hiperespectral na regido sdo discutidas. O gesso
pode ser um indicador indireto do processo de salinizacdo que pode afetar o rendimento

do arroz irrigado no local.

2.2 Material e Métodos

2.2.1 Coleta das amostras de solo

Em um local especifico de solo exposto (S 5° 07° 08" e W 38° 16° 35"), dentro
do Perimetro Irrigado de Morada Nova, foram coletadas 180 amostras de Neossolo

Flavico na camada de 0 a 15 cm de profundidade do solo.

2.2.2 Preparacdo das amostras de solo

Um experimento de laboratdrio foi montado para simular o acimulo de sal nas
amostras de solo. As 180 amostras foram levadas para o laboratério, homogeneizadas,
trituradas e peneiradas (2 mm) para reduzir o efeito da rugosidade. Em seguida, esse
material foi dividido em dois conjuntos de amostras de solos com seis repeti¢des cada,
sendo uma das repetigdes descartada ou preservada para a solugdo de eventuais
problemas durante a simulagéo.

O primeiro conjunto de amostras (“N&o tratado quimicamente com gesso —
NTG”) foi distribuido dentro de cilindros de PVC de 7,5 cm de didmetro por 7,0 cm de
altura totalizando volumes de aproximadamente 309 cm® de solo por amostra (Figura
2.1a). Este conjunto foi submetido a salinizacdo atraves da irrigacdo de agua destilada
com trés solugdes salinas de NaCl, MgCl, e CaCl, em cinco concentragdes crescentes
de sal ou de niveis de CE: CE1 (0 dS/m; solucdo somente com agua destilada); CE2 (até
5,48 dS/m); CE3 (5,48-9,52 dS/m); CE4 (9,52-17,25 dS/m) e CE5 (>17,25 dS/m). Os
dados de CE (dS/m & 25°C) foram medidos com um condutivimetro modelo HI2300

(Hanna instruments).

38



O segundo conjunto de amostras de solo (“tratado quimicamente com gesso -
TG") foi tratado com 9,4 g/kg de gesso (tamanho da particula - 50 mesh) e,
subsequentemente, as amostras foram lavadas varias vezes com agua destilada antes de
serem transferidas para os recipientes, seguindo os procedimentos descritos por Duarte
et al. (2007). Uma simulacéo de salinizacdo foi entdo realizada utilizando os mesmos
procedimentos descritos no paragrafo anterior

Portanto, cada um dos dois conjuntos envolveu um total de 75 amostras (cinco
repeticdes x trés sais x cinco concentragdes salinas). Depois de preparados, os cilindros
de solos foram agrupados por tratamento (tipo de sal e concentracdo simulada),
colocados em bandejas plasticas (Figuras 2.1a e 2.1b), onde foram simulados cinco
processos de irrigacdo até a saturacdo por ascensdo capilar com as solugdes salinas.
Dentro de cada bandeja foi colocada uma esponja para garantir a ascensdo do lengol
fredtico (Figura 2.1a). Todas as amostras foram secas ao ar (processo natural de
evaporacdo). Esse processo de saturacdo e secagem das amostras teve duracdo de 60
dias.

Nas analises quimicas das amostras de solos, as concentraces de célcio (Ca®"),
magnésio (Mg?*) e sodio (Na*) em mmol/dm® foram determinadas de acordo com os
procedimentos descritos pela Embrapa (1997).

Figura 2.1 — (a) Cilindros utilizados no experimento, posicionados com uma esponja na
base; e (b) bandejas com seis repeticbes de amostras de Neossolo Flavico por

tratamento.

(a)

Fonte: Proprio autor.
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2.2.3 Obtengéo dos dados espectrais

Para obtencéo dos dados espectrais em laboratério, utilizou-se o espectrometro
FieldSpec Pro FR 3 (Analytical Spectral Devices Inc.), que opera na regido de 350 a
2500 nm com resolugéo espectral de 3 nm nas faixas do visivel e infravermelho
proximo (VNIR = 350-1300 nm) e de 10 nm na faixa do infravermelho de ondas curtas
(SWIR = 1300-2500). O sensor foi posicionado ao nadir a 7 cm de distancia das
amostras. A fonte de iluminacdo foi uma lampada hal6gena de 250 W de poténcia com
refletor parabdlico, feixe colimado para o plano visado e com 30° de angulo zenital de
iluminagdo. Como padrédo de referéncia absoluta, foi utilizada uma placa spectralon
branca de alta reflectancia, calibrada. Foram realizadas trés leituras de reflectancia para

cada amostra, sendo, posteriormente, utilizado o valor médio.

2.2.4 Anélise dos Dados

A analise de dados envolveu duas etapas: uma para caracterizar as variacdes de
reflectancia espectral e outra para caracterizar as modificacbes na profundidade das
principais bandas de absor¢do com o aumento da concentragdo de sais nos solos (ou
CE) para amostras dos conjuntos NTG e TG.

Quando aplicada a imagens de satélites, a analise por componentes principais
(ACP) € uma abordagem interessante para tratar, a0 mesmo tempo, da identificacdo e da
detecgdo de alteracdes no solo provocadas pelo sais (METTERNICHT; ZINCK, 2003).
Quando aplicada a espectros de laboratério, permite a reducéo na dimensionalidade de
dados e a determinacdo dos fatores responsaveis pela variabilidade espectral nos
conjuntos de dados (MOREIRA; GALVAO, 2010). Os autovalores indicam o nimero
de CPs responsaveis pela maior parte da varidncia dos dados, enquanto que 0s
autovetores indicam as variaveis de entradas mais importantes para explicar cada
componente. Como parte do primeiro passo para a anélise dos dados, a ACP foi
aplicada separadamente para cada sal, para ambos os conjuntos de dados (NTG e TG).
Os valores de reflectancia de todo o espectro foram usados como varidveis de entrada.
As componentes com autovalores maiores que 1 foram retidas e seus autovetores
analisados para verificar a contribuicdo da reflectancia em diferentes comprimentos de
onda para explicar cada componente. Escores componentes principais foram plotados

em funcdo da CE para as amostras de NTG e TG. Com base nestes escores e no
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significado das CPs, espectros de reflectancia foram selecionados para mostrar as
variagdes em reflectancia com o aumento da concentracdo de sais. Coeficientes de
correlacdo de Pearson para as relagdes entre a reflectancia e a CE também foram obtidos
e analisados para cada um dos sais com o uso de correlogramas e de diagramas de
espalhamento.

Na segunda etapa, visando escolher as bandas de absor¢éo dos espectros mais
significativas e para quantificar as variagdes na profundidade de absorgéo, a técnica de
remogdo do continuo foi utilizada (CLARK; ROUSH, 1984). Ela consiste na diviséo
dos valores originais de reflectancia (pioriginal) €m cada comprimento de onda (A) pelos
valores correspondentes projetados na linha reta (Picontimum), CONECtando as
extremidades de uma determinada banda de absorgdo. A profundidade de uma banda de
absorcdo (D) centrada em um determinado comprimento de onda A é calculada pela
Equacéo 1 (CLARK; ROUSH, 1984):

D=1-— P Acoriginal (21)

PAc continuum

Em principio, quanto maior for D em um determinado A, maior serd a quantidade
do absorvedor. Os valores de D para as principais bandas de absor¢éo foram entéo
plotados em fungdo da CE para as amostras de NTG e TG e as correlagdes foram

analisadas.

2.3 Resultados e Discussao

2.3.1 Propriedades quimicas do solo

Os valores médios dos atributos quimicos Ca**, Mg** e Na*, medidos nas 150
amostras para as diferentes concentracdes salinas (classes de CE), sdo apresentados na
Tabela 2.1. Essas anélises foram feitas apds as medidas espectrais em laboratorio. Os
resultados para CE1 no conjunto NTG mostraram que o solo original, submetido a
irrigacdo com agua destilada, j& era moderadamente a ligeiramente salino com variagdes
de valores médios de CE de 4,6 (CaCl,) a 6,2 (NaCl) dS/m. Conforme esperado, a
aplicacdo do gesso (CaS0O,4.2H,0) provocou incrementos consideraveis de calcio nas
amostras. Por exemplo, no caso do CaCl, na CES5, os valores variaram de 628,7 a
1.613,9 mmol/dm® (Tabela 2.1). No entanto, a aplicacdo de gesso ndo reduziu

significativamente a CE por causa das dificuldades de manuseio desse solo (drenagem
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limitada) no laboratério, em funcdo da grande concentracdo de argila expansiva 2:1,
somado a presenca do fon Na* que funciona como agente expansivo sob as argilas

reduzindo a permeabilidade do solo.

Tabela 2.1 — Valores médios dos atributos quimicos para amostras ndo-tratadas (NTG) e
tratadas (TG) com gesso em fungdo da concentragdo de sais, expressa por valores de

condutividade elétrica (CE).

Condutividade Elétrica (CE)

Atributo CE1l CE2 CE3 CE4 CE5
NTG TG NTG TG NTG TG NTG TG NTG TG
NaCl CE (dS/m) 62 69 186 345 357 40,7 49,6 649 1128 1389
Na+ (mmol/dm®) 60,7 20,7 132,7 76,8 2695 1413 3224 2454 1101,3 486,5
MgCl, CEZ(dS/m) ; 56 48 193 169 383 246 763 493 988 978
Mg~ (mmol/dm®) 109,8 89,2 1545 163 189,7 209,3 2085 234,3 2357 2395
cacl, CE (dS/m) 46 52 15 155 32 296 76,3 512 1019 1038

Ca?* (mmol/dm®) 142,8 7914 211,1 819,4 251,9 920,7 4441 1015 6287 16139

Obs. Tabela completa com todas as informagdes das analises quimicas no anexo A

2.3.2 Analise espectral dos dados

Os espectros de reflectancia dos sais usados no experimento de laboratdrio sdo
mostrados na Figura 2.2. Os sais foram previamente secos em um forno a 105°C
durante duas horas. Na curva de reflectancia do gesso, podem ser observadas bandas de
absor¢édo posicionadas em torno de 1450 nm, 1750 nm, 1950 nm e 2200 nm. As bandas
situadas proximas a 1450 nm e 1950 nm sdo produzidas por moléculas de &gua
(HOWARI et al., 2002; FARIFTEH et al., 2008). A absorcdo em 2200 nm € causada
por “overtones” (transicdo de um modo vibracional de um estado de energia para outro
nivel de energia acima ou abaixo do original) de grupos hidroxila existente nos argilo-
minerais (HUNT et al., 1971; HOWARI et al., 2002; PASTOR et al., 2010). O NaCl
apresentou maior reflectdncia no VNIR e SWIR em relagdo aos outros sais e apenas
duas bandas de absor¢do bem definidas em 1450 nm e 1950 nm, que estéo relacionadas
com inclusdes fluidas e/ou agua absorvida (HOWARI et al., 2002; WANG et al., 2012).
No espectro do MgCl,, foram observadas feicdes caracteristicas em torno de 975 nm,
1200 nm, seguido de um forte decréscimo de reflectancia entre 1400-2500 nm. A
posicdo do comprimento de onda destas feicGes caracteristicas esta relacionada com

efeitos de ligacdo de moléculas de 4gua (HUNT et al., 1971). Quando comparada com
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0s outros sais, a reflectancia do MgCl, diminuiu fortemente a partir de 1900 nm, fato
este também observado por Farifteh et al. (2008). O espectro do CaCl, apresentou fortes
bandas de absor¢éo em torno de 950 nm, 1200 nm, 1450 nm, 1750 nm, 1950 nm e uma
banda mais fraca em torno de 2200 nm. O MgCl; e CaCl, sdo muito mais higroscopicos
do que o NaCl. Durante o experimento de salinizacdo, eles podem absorver umidade do
ar, que pode afetar a reflectdncia no SWIR e provocar o aparecimento de algumas

bandas de absorcdo de agua, quando comparado com NaCl.

Figura 2.2 - Espectros de reflectdncia dos sais usados no experimento e do gesso
(CaS04.2H,0) usado para tratamento quimico das amostras. As posi¢fes das principais

feicdes de absorcdo estdo indicadas por setas.
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Fonte: Proprio autor.

2.3.3 Efeitos da CE sobre os espectros dos solosNTG e TG

A anélise por componentes principais dos dados espectrais demonstrou que a
primeira componente (CP1) foi responsavel por 61,01%, 81,37% e 73,11% da variancia
total das amostras de NaCl, MgCl, e CaCl,, enquanto a segunda componente (CP2) foi
responsavel por 33,16%, 13,71% e 20,69% da varidncia dos mesmos conjuntos
amostrais, respectivamente. Os fatores de pesos correspondentes a primeira componente

principal (Figura 2.3a) mostraram comportamentos semelhantes para ambos 0s
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tratamentos dos sais. Fatores de pesos positivos foram observados para todos os
comprimentos de onda, exceto para estreitas faixas espectrais, especialmente em 1950
nm e 2500 nm (borda do trecho fundamental de vibragdo da agua centrada em 2700
nm), ambas relacionadas ao teor de 4gua, e em menores graus em 2200, 1700, 1650,
1550 e 1450 nm, presumivelmente refletindo variagdes no teor de gesso. Tal como
ilustrado na Figura 2.4, a CP1 expressou variagdes de brilho (reflectancia total) das
amostras ou de reflectdncia média (pbl+pb2+...+pbn/n bandas) para a faixa espectral
estudada, pois apresentou altos valores de fatores de peso para a maior parte dos
comprimentos de onda. Por outro lado, a CP2 exibiu fatores de peso negativos no VNIR
e positivos no SWIR, expressando as variagdes na forma do espectro e nas bandas de

absorcdo dos sais (Figura 2.3b).

Figura 2.3 — Fatores de peso da primeira (CP1) e segunda (CP2) componente principal.
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Fonte: Proprio autor.
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Figura 2.4 - Relacdes entre a reflectancia média no intervalo 400-2400 nm das amostras
de Neossolo Fluvico e os escores CP1 (brilho) para dados tratados quimicamente com
gesso (TG) de NaCl.
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Fonte: Proprio autor.

As projecdes dos escores CP1 médios em funcdo das amostras NTG e TG de
NaCl, MgCl, e CaCl, mostraram que as amostras tratadas quimicamente (linhas
tracejadas na Figura 2.5) tiveram valores de brilho superiores as das ndo tratadas (linhas
cheias). Isto ocorre devido a influéncia espectral do gesso, cuja magnitude do efeito
depende do tipo e da concentragéo dos sais na mistura (HOWARI et al., 2002). O brilho
das amostras NaCl (TG) aumentou de CE1 para CE5, conforme expresso pelo gradual
aumento dos escores CP1 (Figura 2.5). O contrério foi observado para CaCl, e MgCl,,
cuja reflectancia espectral dos sais puros diminuiu fortemente do VNIR para o SWIR
(Figura 2.2).

A inspecdo dos espectros de reflectdncia de amostras de solos salinizadas com
MgCl, (Figura 2.6a) e NaCl (Figura 2.6b) indicou que os padrdes de aumento e
diminuicéo de brilho no espago CP da Figura 2.5 em fungéo do tratamento quimico com
0 gesso foram mais bem definidos no SWIR e VNIR, respectivamente. Além disso, as

feicOes espectrais do gesso prevaleceram sobre as feicOes espectrais do MgCl; e NaCl.
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Figura 2.5 — ProjecOes dos escores médios CP1 para amostras de Neossolo Fluvico
tratadas (TG) e ndo tratadas (NTG) quimicamente com gesso em fungdo de cinco

classes de condutividade elétrica (CE) das solugdes salinas usadas para irrigar os solos.
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Fonte: Proprio autor.

Para as amostras NTG, exceto para NaCl, o brilho dos outros dois sais primeiro
aumentou de CE1 para CE3 (maiores escores CP1) e depois diminuiu na direcdo de
CES5 (Figura 2.5). A diminuig&o de brilho com a concentragdo de sal na Figura 2.5 para
MgCl, (NTG) é consistente com os resultados obtidos por Farifteh et al. (2008) ao
calcularem o albedo normalizado (1000-2400 nm) de trés tipos de solos irrigados com
solucdes salinas em relagdo aos mesmos solos irrigados apenas com agua destilada. Para
NaCl (NTG), os resultados de Farifteh et al. (2008) variaram com os tipos de solos ou

textura.
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Figura 2.6 — VariagOes espectrais com condutividade elétrica (CE) das soluces salinas

usadas para irrigar amostras de Neossolo Fluvico, mostrando maiores e menores valores

de reflectancia de CE1 para CE5 para (a) MgCl, e (b) NaCl, respectivamente.
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2.3.4 Relacdo da CE com reflectancia espectral de solos NTG e TG

2500

Para o NaCl os resultados indicam correlagdo positiva entre a reflectancia do

solo NTG e a CE no SWIR. Fortes correlacbes negativas foram observadas nos

espectros dos Neossolos Flavicos salinizados com MgCl, e CaCl, na condigdo NTG,
especialmente no SWIR entre 1400 e 2400 nm (Figura 2.7). No Trabalho de Farifteh et

al. (2008), MgCl, também foi o sal que apresentou melhores correlagcdes negativas com

a reflectdncia no SWIR. Os resultados da Figura 2.7 também sdo consistentes com a

resposta espectral destes dois sais, que mostraram significante reducéo na reflectancia

do VNIR para o SWIR (Figura 2.2). Os coeficientes de correlagdo (r) diminuiram

significantemente no SWIR no conjunto de amostras (TG) com o gesso produzindo uma

reducdo na correlagdo de -0,91 para +0,42 para MgCl, e de -0,93 para +0,11 para CaCl,

em 1950 nm.
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Figura 2.7 — Coeficientes de correlagdo de Pearson para a relagéo entre reflectancia
espectral e medidas de condutividade elétrica (salinidade) feitas nas amostras de
Neossolo Fluvico ndo tratadas quimicamente (NTG) com gesso. Para cada sal, 25

amostras foram utilizadas no célculo.
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A inspecéo dos diagramas de espalhamento entre reflectancia em 1950 nm e CE
(salinidade dos solos) comprovaram que as relagbes sdo lineares (Figura 2.8). O
comportamento antagdnico de NaCl no correlograma da Figura 2.7, que apresentou
valores positivos de r no SWIR, foi determinado basicamente pela classe de amostras
CE5 de salinidade extrema, que provocou modificagdes substanciais na estrutura fisica
da camada superficial dos solos com aumento de reflectancia (Figura 2.8a). Quando esta
classe ndo foi considerada nos célculos, correlagbes negativas entre reflectancia e CE
(R* = 0,54) também foram observadas no SWIR para NaCl, a exemplo do observado
para CaCl, e MgCl, (Figura 2.8a).
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Figura 2.8 — Diagramas de espalhamento para as relagdes entre reflectancia em 1950 nm
e condutividade elétrica (CE) de amostras de Neossolo Flavico salinizadas com (a)
NaCl, (b) MgCl, e (c) CaCl,. Em (a), equacbes das retas foram ajustadas com
(correlacdo positiva) e sem (negativa) a classe CEb5.
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Fonte: Proprio autor.

2.3.5 Variacgoes na profundidade das bandas de absor¢do com CE para NTG e TG

Quando comparados com os espectros dos sais puros (Figura 2.2), 0s espectros
NTG e TG dos Neossolos Flavicos salinizados em laboratdrio exibiram um nimero
menor de feigdes espectrais bem definidas. As bandas de absorcdo mais profundas,
calculadas usando o método de remogdo do continuo, foram observadas em 1450 nm,
1950 nm e 1750 nm. FeicBes em 2200 nm sdo devidas a presenca de minerais de argila
nos solos (DEHAAN; TAYLOR, 2003). Elas sdo aproximadamente coincidentes com
as caracteristicas de absorcéo do gesso (Figura 2.9).
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Figura 2.9 - Espectros da CE1 de amostras de solos aluviais tratados (TG) e ndo tratadas

(NTG) com gesso.
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Em regibes &ridas e semidridas, NaCl est4 presente em maior quantidade em
relagdo aos outros sais estudados, ocorrendo principalmente na forma de cristais ou
eflorescéncia resultante da evaporacdo da &gua salinizada (FARIFTEH et al., 2008).
Entretanto, para as amostras NTG (Figuras 2.10a 2.10c e 2.10e), MgCl,, quando
comparado com NaCl e CaCly,, foi o sal que apresentou bandas de absor¢do com melhor
definicdo em 1450 nm e, especialmente, em 1950 nm. Os valores de profundidade
destas bandas foram positiva e altamente correlacionados com a concentragédo deste sal,
expressa por valores crescentes de CE (Figura 2.11a). Esta mesma tendéncia foi
observada por Weng et al. (2008), que obtiveram uma relacdo direta entre a
concentracdo deste sal e a profundidade da banda de absorgdo. Os resultados de
correlagdo para NaCl e CaCl, foram inferiores aos do MgCl..

Em geral, as amostras TG (Figuras 2.10b 2.10d e 2.10f) apresentaram bandas de
absorcdo mais profundas do que as observadas nas amostras NTG (Figuras 2.10a 2.10c
e 2.10e), devido a influéncia espectral do gesso. A presenca de uma fei¢do adicional,
centrada em 1750 nm e observada no espectro do gesso na Figura 2.2, confirmou 0s
efeitos espectrais do gesso que foi utilizado para tratamento quimico das amostras e

correcéo de salinizacdo.
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Figura 2.10 — VariacOes na profundidade média e desvio-padréo das principais bandas
de absorgdo presentes nos espectros de reflectancia das amostras ndo tratadas (NTG;
lado esquerdo da figura) e tratadas (TG; lado direito) quimicamente com gesso de
Neossolo Flavico para diferentes sais (NaCl, MgCl, e CaCl,) e niveis de condutividade

elétrica (CE) ou salinizacéo.
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Figura 2.11 — Relacdes da profundidade das bandas de absorgéo centradas em 1450 nm
e 1950 nm com os valores de condutividade elétrica (CE) ou salinizacdo dos Neossolos

Flavicos com MgCl, para amostras ndo tratadas quimicamente com gesso (NTG).
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Fonte: Proprio autor.

Para as duas condigdes de solos (NTG e TG), as bandas de absorcdo centradas
em 2200 nm, relacionadas com minerais argilosos dos solos, tornaram-se menos
evidentes ou profundas a medida que as amostras tornaram-se mais salina (Figura 2.10).
CorrelagOes negativas entre a profundidade da banda de absorcdo em 2200 nm com
valores de CE foram obtidas para NTG e TG (Figura 2.12). De acordo com Dehaan e
Taylor (2003), a redugéo na profundidade desta banda pode ocorrer como resultado da
perda da cristalizagdo dos minerais de argila devido ao processo de salinizagéo.
Obviamente, 0 gesso tem uma caracteristica espectral numa posicdo aproximada, que

afeta a aparéncia da absorcéo de minerais de argila.
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Figura 2.12 - Relagdes da profundidade da banda de absorcdo de minerais de argila em
2200 nm com valores de condutividade elétrica (CE) ou de salinizacdo dos Neossolos

Flavicos com MgCl, para amostras tratadas (TG) e ndo tratadas (NTG) quimicamente
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Fonte: Proprio autor.

2.4 Conclusoes

Quando submetidas a salinizacdo crescente com CaCl, e MgCl,, a reflectancia
espectral e o brilho das amostras NTG de Neossolo Flivico diminuiram de CE1
(solucdo ndo salina com agua destilada) para CE5 (solucdo extremamente salina). O
contrério foi observado para NaCl. Este comportamento foi consistente com a resposta
espectral dos sais puros usados no experimento. Com o tratamento quimico com gesso,
0 brilho das amostras TG aumentou para todos os sais quando comparado com as
amostras NTG. Conforme descrito anteriormente, a reflectancia diminuiu de CE1 para
CE5 para MgCl;, e CaCl, e aumentou com concentrages mais altas de NaCl.

No conjunto de amostras NTG, as melhores correlagBes entre reflectancia e
salinidade dos solos, expressa por valores de CE, foram obtidas para CaCl, e MgCl, na
faixa espectral de 1500 a 2400 nm. As relagfes foram lineares e negativas com o
aumento da concentragdo destes sais provocando uma diminuicdo na reflectancia do

SWIR, o que é consistente com resposta espectral dos sais puros.
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Das bandas de absorgéo dos espectros dos sais puros, as feicdes com as melhores
definicBes observadas nos espectros dos Neossolos Flavicos submetidos & salinizagéo
foram as de 1450 nm e 1950 nm. Com o tratamento quimico com gesso, feicdes
adicionais de absorcdo centradas em 1750 nm deste constituinte também foram
observadas. Fortes correlagBes positivas entre a profundidade das bandas de absorgdo
posicionadas em 1450 nm e 1950 nm e os valores de CE foram observadas apenas para
MgCl,. A profundidade da banda de absorcdo de 2200 nm (minerais argilosos), presente
nos espectros dos solos, diminuiu com o aumento da salinizagdo, sendo inversamente
correlacionada com valores de CE.

Os resultados deste experimento de laboratorio tém implicacbes para
investigaces de salinizacdo na area de estudo com futuros sensores hiperespectrais
como 0 EnMAP (Environmental Mapping and Analysis Program) ou o HyspIRI com 30
m e 60 m de resolucéo espacial, respectivamente, e mais de 200 bandas espectrais. As
bandas de absor¢do em 1450 nm e 1950 nm sdo coincidentes com intervalos espectrais
de forte absorcéo por vapor d’agua da atmosfera, mas a feicdo de 1750 nm pode ser
detectada nos espectros dos pixels de solos expostos. Esta caracteristica ocorre nos
espectros dos solos com gesso, um corretivo para solos salinos que pode ser usado
indiretamente para mapear a salinizagdo. A detec¢do da reducdo na profundidade da
banda de absorcdo de 2200 nm com a salinizacdo dependera fortemente da relacéo
sinal/ruido do sensor no SWIR. Em fungdo do gesso e os outros sais estudados
absorverem fortemente em diferentes propor¢cbes no SWIR, devido & natureza
higroscopica, a forma dos indices VNIR/SWIR pode ser também til para o
mapeamento da salinidade. Além disso, fixando-se o estagio fenoldgico do arroz
irrigado e selecionando-se uma data para reduzir o efeito espectral da umidade do solo,
é possivel que modificacBes espectrais na vegetacdo sobre talhdes com diferentes niveis

de salinizagéo sejam detectadas por estes dois sensores, 0 que requer estudos adicionais.
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CAPITULO 11

Andlise quantitativa da concentracéo de sais nos solos, a partir de dados de

espectroscopia de reflectancia

Resumo: O desenvolvimento de modelos preditivos capazes de quantificar a
concentracdo de sal no solo a partir da reflectancia é de extrema relevancia por que
poderia possibilitar o uso de imagens de satélites no monitoramento e deteccdo de
extensas &reas salinizadas. O objetivo desse estudo foi avaliar a possibilidade de dados
de sensoriamento remoto hiperespectral para estimar a salinidade do solo. Na
modelagem foram usadas 93 amostras de solos, sendo que, desse conjunto amostral, 2/3
foram usados para calibrar e 1/3 para validar os modelos estatisticos. Nos dois
subconjuntos amostrais foram feitas medicBes espectrais em laboratério usando o
espectroradidbmetro FieldSpec Pro FR sob condi¢bes controladas e, também, foram
realizadas medicOes de condutividade elétrica (CE). A anélise foi efetivada com os
dados de CE transformados para logaritmo natural (In) visando a normalizagdo.
Modelos estatisticos foram obtidos a partir de regressdes lineares de bandas individuais
do espectrdmetro, do indice normalizado de salinidade (NDSI) e de regressdo por
minimos quadrados parciais (PLSR). A capacidade de previsdo dos modelos foi
avaliada com o coeficiente de determinagdo (R?), o erro quadrado médio (RMSE) e o
desvio padrdo do erro (RPD). Dos comprimentos de ondas que apresentaram as
melhores correlacdes da reflectancia com o In CE, a banda posicionada em 1945 nm
apresentou maior capacidade de previsdo (R? = 0,50; RMSE = 0,987 e RPD = 1,47). No
entanto, ainda foi bem inferior aos modelos desenvolvidos a partir do NDSI (modelo 1
usando 1875 e 1935 nm com R? = 0,836; RMSE = 0,54; RPD = 2,44 e modelo 2 usando
as bandas 2335 e 2395 nm com R? = 0,642; RMSE = 0,80 e RPD = 1,88). Dois modelos
PLSR foram construidos: um usando todas as informagdes espectrais e o outro sem as
bandas de interferéncia atmosférica. O primeiro modelo apresentou melhores resultados
em relacdo ao segundo, indicando a forte relacdo das bandas proximas a 1400 e 1900
nm com a salinidade do solo. De toda a modelagem desenvolvida, o PLSR usando todas
as bandas foi o que apresentou o melhor resultado (R2 =0,883; RMSE = 0,44 e RPD =
2,90) sugerindo que, quanto maior o nimero de informacdes espectrais usadas na
modelagem, maior é a capacidade de previsdo do modelo. Mesmo assim, excluindo as
regibes espectrais de absorcdo de &agua, modelos PLSR com o NDSI podem
potencialmente serem usados em imagens hiperespectrais para produzir mapas de
salinidade.

3.1 Introducéo

A salinizagdo tem contribuido bastante para o aumento da degradacéo do solo no
semiarido brasileiro (SAMPAIO et al., 2005). Os fatores que contribuem para esse sério

problema ambiental estdo ligados diretamente ao solo (p. ex., material de origem,
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topografia, profundidade do lengol freatico, qualidade da &gua subterrnea), fatores
relacionados ao manejo (irrigagdo e drenagem) e fatores climaticos (precipitacdo e
evaporacdo) (DOUAIK et al., 2008).

Geralmente, a caracterizacdo da salinidade de uma &rea com grande dimensao
espacial é feita medindo-se a condutividade elétrica (CE) a partir do extrato de
saturacéo de amostras de solo coletadas em campo, visando a elaborar mapas detalhados
desse processo (BEN-DOR et al., 2008). No entanto, essa técnica convencional de
identificacdo, mapeamento e quantificacdo do sal no solo é cara e demorada, requerendo
amostragem intensiva para caracterizar a variabilidade espacial (NANNI; DEMATTE,
2006).

O sensoriamento remoto € uma alternativa atraente aos métodos tradicionais em
funcdo de seu baixo custo, excelente cobertura espacial, boa frequéncia temporal,
podendo permitir o mapeamento das areas salinizadas (FARIFTEH et al., 2008; WENG
et al., 2010). Nos ultimos anos, tem havido uma aplicacdo generalizada de dados de
sensoriamento remoto para mapear a salinidade diretamente do solo exposto ou
indiretamente da vegetacdo em varias escalas (BSAIBES et al., 2009).

Dados de sensores multiespectrais (p. ex., Landsat e SPOT) séo usados com
sucesso para diversas aplicagdes, no entanto, sua baixa resolucdo espectral tem limitado
a separacgéo de solos com diferentes concentracdes salinas (DEHAAN; TAYLOR, 2003;
WENG et al., 2010; ALLBED et al., 2014). Ja o sensoriamento remoto hiperespectral
tem sido utilizado em muitos estudos, porque permite a discriminacdo de sutis
diferencas entre os materiais constituintes do solo (MASHIMBYE et al., 2012).

Por adquirir imagens em centenas de bandas, 0s sensores hiperespectrais
permitem fazer uma avaliagdo quantitativa dos solos afetados por sais usando diversos
meétodos estatisticos no desenvolvimento de modelos de previsdo (BEN-DOR et al.,
2002; MCBRATNEY et al., 2003). Weng et al. (2010) usaram caracteristicas de
absorcéo identificadas pela técnica da remogdo do continuo para desenvolver um indice
de salinidade a partir de bandas posicionadas em 2052 e 2203 nm. Os autores em
seguida usaram esse indice em imagens Hyperion obtidas sobre solos expostos,
produzindo mapas de salinidade com coeficiente de correlagéo (r) acima de 0,80.

A regressdo por minimos quadrados parciais (PLSR) tem sido muito utilizada
para modelar a relagdo quantitativa entre a reflectancia na faixa de 350 a 2500 nm e
salinidade do solo. Farifteh et al. (2007) utilizaram PLSR para previséo da concentragdo

de sal no solo obtendo coeficiente de determinacdo (RZ) entre 0,78 e 0,98 em
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experimento simulando concentragdes de diferentes sais. Sidike et al. (2014) usaram
uma abordagem integrada com espectros de laboratério e dados do QuickBird para
desenvolver modelos preditivos a partir do PLSR e produzir mapas de salinizagdo no
norte da China. Os autores obtiveram R?> = 0,992 e RMSE = 0,192 que foram
considerados excelentes e ainda concluiram que o desempenho do modelo PLSR era
superior ao metodo da regressdo maltipla (SMR).

Desta forma, o objetivo do presente estudo foi avaliar a possibilidade do uso de
dados de sensoriamento remoto hiperespectral em estimar a concentragdo de salinidade
do solo. Para isso, foi investigada a capacidade da regressdo linear a partir de bandas
individuais do espectrometro FieldSpec, do indice normalizado de salinidade (NDSI) e
do PLSR produzirem modelos preditivos confidveis para quantificar a concentracéo

salina do solo.

3.2 Material e métodos

3.2.1 Coleta e preparo das amostras de solo

As amostras de solos utilizadas nesse trabalho foram coletadas no distrito de
irrigacdo de Morada Nova, da camada superficial dos solos (profundidade de coleta de O
a 15 cm). Na modelagem foram usadas um total de 93 amostras, sendo que desse
conjunto amostral 2/3 foram utilizados para calibrar e 1/3 para validar os modelos
estatisticos desenvolvidos. A coleta das amostras de calibracdo foi realizada em uma
area com coordenadas geograficas centrais de 5° 07’ 08" de latitude sul, 38° 16” 35" de
longitude oeste (Figura 3.1). Essa é uma éarea degradada com auséncia de vegetagdo, alta
concentragdo salina e com alagamento no periodo chuvoso do ano. Para esse conjunto
amostral foram realizadas simulagdes de salinizag&o usando solucdes salinas preparadas
com agua destilada e os sais NaCl, MgCl, e CaCl,. A estratégia metodoldgica para o
tratamento desse conjunto amostral foi descrita detalhadamente no capitulo Il (amostras
nao tratadas com gesso).

As amostras de validagdo foram coletadas em diferentes pontos (Figura 3.1)
dentro do perimetro irrigado e levadas ao laboratorio para posteriores analises quimicas
e espectrais. Ndo houve simulagfes nesse conjunto amostral. Portanto, a salinizagdo
apresentada por essas amostras foi originada das condi¢des naturais de campo. Devido

aos diferentes pontos de coleta, uma fonte importante de erro na modelagem pode estar
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associada a textura do solo. No entanto, Cunha (2013) observou uma baixa
variabilidade desse atributo em todo o perimetro irrigado. Em ambos 0s conjuntos
amostrais (calibracdo e validacdo), as amostras de solo foram homogeneizadas,
trituradas e passadas na peneira de 2 mm para reduzir o efeito da rugosidade nas

medidas espectrais.

Figura 3.1 — Area de coleta dos pontos amostrais. A composicéo colorida, datada de 12
de setembro de 2013, inclui as bandas 5, 4 e 3 do sensor multiespectral OLI/Landsat-8

em vermelho, verde e azul, respectivamente.
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Fonte: Proprio autor.

3.2.2 Medidas de condutividades elétricas (CE) e Reflectancia das amostras

As medidas de CE foram feitas a partir do extrato de saturagdo do solo usando
um condutivimetro modelo HI2300 (Hanna instruments). As medic6es foram feitas no
Laboratorio de Analises de Solos e Tecidos Vegetais do Instituto Federal de Educacéo
Ciéncia e Tecnologia do Ceara — Campus de Limoeiro do Norte.

Para obtencdo dos dados espectrais em laboratdrio, utilizou-se o espectrdmetro
FieldSpec Pro FR 3 (Analytical Spectral Devices Inc.) que opera na regido de 350 a
2500 nm, com resolucdo espectral de 3 nm nas faixas do visivel e infravermelho
proximo (VNIR = 350-1300 nm) e de 10 nm na faixa do infravermelho de ondas curtas
(SWIR = 1300-2500). O sensor foi posicionado a nadir, a 7 cm de distancia das
amostras. A fonte de iluminacgdo foi uma lampada halégena de 250 W de poténcia com
refletor parabdlico, feixe colimado para o plano visado e com 30° de angulo zenital de

iluminagdo. Como padréo de referéncia absoluta, foi utilizada uma placa de Spectralon
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branca de alta reflectancia, calibrada. Foram obtidas trés leituras de reflectancia para

cada amostra, sendo posteriormente utilizado um valor médio.
3.2.3 Andlise dos dados

Foi usado o teste de Kolmogorov-Smirnov para avaliar a normalidade dos dados
de condutividade elétrica do solo. Com a constatacdo da ndo normalidade, esses dados
foram transformados usando o logaritmo natural (In), garantindo assim o
desenvolvimento dos modelos estatisticos com varidveis normais.

Os espectros dos conjuntos amostrais de calibragdo e validagdo com valores de
reflectancia para 2100 bandas (400 a 2500 nm) foram reamostrados para 10 nm
totalizando 210 bandas espectrais, facilitando o processamento dos dados sem causar
perdas de informacgdes (WENG et al., 2008a). Para desenvolver modelos estatisticos
quantitativos da concentragéo salina (CE) a partir da reflectancia do solo, foram usadas
as seguintes estratégias: regressdes lineares entre a reflectancia de bandas individuais e
a CE do solo, regressdes lineares usando o indice normalizado de salinidade (NDSI) e
regressdo por minimos quadrados parciais (PLSR).

Nas regressdes de bandas individuais foi usado o coeficiente de correlagéo de
Pearson (correlograma) entre a reflectancia e o In CE das amostras de calibragéo para
identificar os comprimentos de ondas com maiores correlagcbes e a partir desses
desenvolver os modelos. As bandas mais representativas do espectro foram usadas para
calibrar e validar as equagdes de predicdo.

Usando o mesmo principio do indice de vegetacdo por diferenca normalizada
(NDVI), buscou-se dentro do espectro das amostras de calibracdo, os melhores
posicionamentos de bandas para descrever a relacdo entre a razdo da diferenca
normalizada e In CE. Esse indice hiperespectral, denominado de Normalized Difference
Spectral Index (NDSI), foi desenvolvido a partir de um processo iterativo (rotina feita
em Matlab — anexo B), onde cada banda do espectro foi combinada com as demais
(Equacéo 3.1) para escolher a combinag&o com maior coeficiente de determinagéo (R?)
para compor o indice. Foi produzido um contorno com os diversos valores de R? usando
o Software Surfer 10. Os NDSlIs de resultados mais significativos foram regredidos com
0 In CE das amostras de calibragdo. As equacdes lineares foram entdo validadas com o

conjunto amostral de validacéo.
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NDSI = (p; — pi)/(p; + p1) 3.1)

Onde p; e p; sdo reflectancias de quaisquer dois comprimentos de ondas do
espectro.

A Regressdo por minimos quadrados parciais (descricdo completa encontrada
em WOLD et al., 2001) € uma técnica amplamente utilizada na estimativa de atributos
baseada no comportamento espectral do solo, apresentando bom desempenho
(VISCARRA ROSSEL, 2008). O algoritmo PLSR seleciona fatores ortogonais que
maximizam a covariancia entre as varidveis preditoras X (espectro) e a variavel resposta
Y (atributo quimico, no caso desse trabalho, a CE do solo). O PLSR decomp®de ambas as
varidveis X e Y e encontra novos componentes (escores), chamados de variaveis
latentes, que séo ortogonais. A regressdo é calculada entre essas novas componentes das

variaveis X e Y, resumidamente mostrado nas equacdes 3.2, 3.3 € 3.4.

X=TP+E (3.2)
Y=UQ+F (3.3)
U =BT (34)

Onde T e U sdo os escores, e P e Q séo os loadings de X e Y, respectivamente. B
é o coeficiente de regressdo entre U e T. E e F sdo residuos. A decomposicéo é realizada
de forma que os primeiros fatores explicam a maior parte da variagdo em X e Y. Logo,
fornecendo ao modelo um novo espectro X, a propriedade do solo Y pode ser estimada
através de uma combinacéo linear dos escores e loadings de X.

Nesse trabalho, os dados de reflectancia foram transformados a fim de
simplificar a interpretacdo e aplicacdo do modelo gerado. Desta forma, os valores de
reflectancia foram centrados pela média (mean centred) e transformados de reflectancia
para logaritmo do inverso da reflectancia (logl/R).

A validacéo cruzada leave-one-out foi empregada na determinagdo do nimero
6timo de fatores (varidveis latentes) do PLSR usados para a calibracdo do modelo. A
escolha do modelo utilizado para predicdo da CE foi feita comparando-se 0s seguintes
parametros da validagdo cruzada: coeficiente de determinacéo (R?), raiz do erro médio
quadratico (RMSE), erro médio (EM) e desvio padrdo do erro (SDE). O tratamento dos
dados, assim como o desenvolvimento, calibragdo e validacdo dos modelos, foi feito
com o Software ParLes 3.1, proposto por Viscarra Rossel (2008).

A capacidade de previsdéo dos modelos desenvolvidos com as diferentes

estratégias adotadas nesse trabalho foi avaliada utilizando o coeficiente de determinacéo
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R? o erro quadrado médio (RMSE - equagdo 3.5) e o desvio padréo do erro (RPD -

equacdo 3.6).
RMSE = /M (3.5)
n
SDP
RPD = .
{Z(Y'— 9) } (3.6)
S -y LDy

Onde Y e Y' sdo os valores de CE medidos e estimados, respectivamente, SDP é o

desvio padréo dos dados estimados e n é o nimero de observagdes.

De acordo com Sayes et al. (2005), valores de R? entre 0,50 e 0,65 representam a
possibilidade de discriminacéo de altas e baixas concentra¢gdes no modelo, enquanto que
valores de R? de 0,66 a 0,80 indicam modelos aceitaveis; valores de R? de 0,81 a 0,90
produzem modelos bons; e por fim, valores maiores que 0,9 indicam excelentes
modelos de predicdo. Dunn et al. (2002) afirmam que valores de RPD acima de 2,0 j&
podem ser considerados como modelos excelentes; valores de 1,4 a 2,0 constituem
modelos aceitéveis e menores que 1,4 representam modelos n&o confiaveis. O uso do R
juntamente com o RPD, como relatado por Williams (2001), sdo os indicadores mais

importantes para avaliagdo da qualidade dos modelos.

3.3 Resultados e discussoes

3.3.1 Normalizacao dos dados

O teste de Kolmogorov-Smirnov revelou que a CE das amostras de solos usadas
nas avaliagdes ndo apresentavam normalidade (p-value = 0,006) (Figuras 3.2a e 3.2b).
Dessa forma, os dados de CE sofreram uma transformagéo pelo logaritmo natural (In)
com o objetivo de tornar essa varidvel normal (p-value = 0,20) (Figuras 3.2c e 3.2d).
Assim, os modelos estatisticos foram desenvolvidos usando-se os valores de logaritmos

naturais da condutividade elétrica (In CE).
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Figura 3.2 — Histogramas, curvas de ajustes e papéis de probabilidade de normalidade

dos dados de condutividade elétrica das 93 amostras usadas no experimento. a) e b) sdo

os dados originais de CE. c) e d) sdo os dados transformados de CE.
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Fonte: Proprio autor.

3.3.2 Regressao entre a reflectancia de bandas individuais e o logaritmo natural da

condutividade elétrica do solo (In CE)

Os valores do coeficiente de correlagdo de Pearson entre In CE e reflectancia do
solo sdo mostrados na Figura 3.3. As correlagbes apresentadas na regido do visivel,
infravermelho proximo e em parte do infravermelho médio sdo baixas, aumentando

negativamente a partir de 1900 nm. A banda de absorcéo que apresentou a relagdo mais
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forte entre reflectdncia e In CE est4 centrada em 1945 nm (r = - 0,81). Uma segunda
banda posicionada em 2445 nm também mostrou boa tendencia para a relagéo (r = -
0,64). Resultados semelhantes foram observados por Mashimbye et al. (2012). No
entanto, as méximas correlagbes encontradas pelos autores ndo ultrapassaram 0,60, e
foram, portanto, bem inferiores as obtidas no presente estudo. Para ambas as bandas
supracitadas foram usados os modelos de regresséo preditivos (banda 1945 nm Figura
3.4a e banda 2445 nm Figura 3.4c) obtidos a partir dos dados de calibracéo para estimar
o0 In CE das amostras do conjunto de validagdo (banda 1945 nm Figura 3.4b e banda
2445 nm Figura 3.4d).

A Dbanda posicionada em 1945 nm proporcionou um modelo linear com maior
capacidade de acerto (R2 = 0,50; RMSE = 0,987 e RPD = 1,47) em relacdo a banda
posicionada em 2245 (R2 = 0,27; RMSE = 1,16 e RPD = 1,37). Para essa Ultima, ndo
houve significancia 1% na regressdo. No entanto, a banda com melhor desempenho esta
posicionada em uma regido de absorcdo de &gua no espectro eletromagnético, o que a
torna impossivel de ser usada em aplicacbes com imagens hiperespectrais devido a
influéncia do vapor atmosférico. J& em condigBes de laboratério, ela tem potencial de
uso (MOREIRA et al., 2014). Segundo Weng et al. (2008), essa correlacdo é
consistente porque 0s sais presentes nas amostras sdo higroscopicos, causando um
aumento da umidade do solo e, consequentemente, uma reducéo da reflectancia quando
se aumenta sua concentragao.

Figura 3.3 — Correlagéo entre In CE e reflectancia do solo para todas as bandas entre

400 e 2500 nm.
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Figura 3.4 - Equacdes de regressdo obtidas a partir da relacdo entre reflectancia e In CE
do solo. a) e b) calibracéo e validagdo para 1945 nm, respectivamente. c) e d) calibracdo

e validacdo para 2445 nm, respectivamente.
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3.3.3 Normalized Difference Spectral Index - NDSI

Na Figura 3.5 foi plotado o contorno do R® obtido das regressdes lineares de
cada candidato a NDSI com o In CE referentes ao conjunto amostral de calibracdo. A
razdo normalizada mais promissora foi entre 1875 nm (banda i) e 1935 nm (banda j)
apresentando coeficiente de determinacdo de 0,724. Dentre todas as combinagdes, 0s
melhores resultados foram obtidos em torno de 1900 nm da banda i com Varios
comprimentos de ondas da banda j. Entretanto, como argumentado anteriormente, essa é
uma regido de absorcdo de agua. Para possibilitar a aplicacdo desse indice em imagens
hiperespectrais, outras regides podem ser exploradas, como por exemplo, combinagdes
acima de 2200 nm, apesar de uma ter relagdo menos forte. Portanto, também foi feita

uma anélise com um NDSI composto pelas bandas 2335 nm (banda i) e 2395 nm (banda
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j) apresentando R? de 0,69. Usando uma estratégia semelhante, Weng et al. (2010)
obtiveram um indice com as bandas 2052 e 2203 nm e R? de 0,91 em seu ajuste. Depois
aplicaram esse indice sobre imagens Hyperion produzindo mapas de salinidade para
uma regido na provincia de Shandong, leste da China. No entanto, para boas estimativas
com imagens, é fundamental a qualidade dos dados hiperespectrais, ou seja, a relacéo
sinal/ruido do sensor deve ser alta, o que ndo é o caso do Hyperion (DATT et al., 2003).

Figura 3.5 — Coeficiente de determinacdo entre todas as combinacdes de reflectancia de
bandas usadas para obter NDSI e In CE para o conjunto amostral de calibragdo. As setas
indicam a posicdo dos dois indices. O i e j representam 0 i-ésimo e j-ésimo

comprimentos de ondas usados para compor todos os possiveis NDSIs.
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Fonte: Proprio autor.

Os modelos de regressdo preditivos entre NDSI e In CE, assim como a
validagdo, s@o mostrados nas Figuras 3.6a, 3.6b, 3.6¢c e 3.6d. Como esperado, a
capacidade de predicdo do NDSI com bandas 1875 e 1935 nm (R® = 0,836; RMSE
0,54 e RPD = 2,44) foi superior a do NDSI com bandas em 2335 e 2395 nm (R?
0,642; RMSE = 0,80 e RPD = 1,88). Mesmo assim, esse Gltimo indice ainda produziu

resultados superiores as equagdes de regressdo para as bandas individuais. Portanto,

apresenta maior possibilidade de sucesso em aplicagdes com imagens hiperespectrais.
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Figura 3.6 - Equagdes de regressdo obtidas a partir da relacdo entre NDSI e In CE do
solo. a) e b) calibragdo e validagcdo do 1° NDSI (NDSI = [1875 — 1935]/[1875 +
1935]), respectivamente. c) e d) calibragdo e validagdo do 2° NDSI (NDSI = [2335 —

2395]/[2335 + 2395]), respectivamente.
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Fonte: Proprio autor.

3.3.4 Partial Least Squares Regression - PLSR

A partir dos conjuntos amostrais de calibracdo e validacdo, dois modelos PLSR
foram construidos. O primeiro modelo PLSR 1 (Figura 3.7a) foi obtido usando todas as
bandas espectrais (210 bandas). Em seu desenvolvimento, o menor erro na validagéo

cruzada (R? = 0,77) foi garantido usando apenas 4 variaveis latentes explicando 99,74%
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da variancia acumulada. J& o segundo modelo PLSR 2 (Figura 3.7b), foi construido a
partir do espectro sem as faixas de absorcéo atmosféricas (removidos os comprimentos
de ondas em torno de 1400 e 1900 nm totalizando 166 bandas), visando sua aplicacdo
em imagens Hyperion como fizeram Farifteh et al. (2007) e Weng et al. (2008), obtendo
resultados satisfatorios. Nesse segundo modelo, o nimero 6timo de variaveis latentes,
garantindo um erro minimo na validagdo cruzada (R? = 0,82) foi 5, explicando 98,22%
da variancia acumulada.

O desempenho da validagdo com o conjunto amostral independente mostrou que
o modelo PLSR 1 (R?* = 0,883; RMSE = 0,44 e RPD = 2,90) apresentou melhores
resultados do que o modelo PLSR 2 (R® = 0,695; RMSE = 0,77 e RPD = 1,90). A
aplicacdo do PLRS 1 em imagens hiperespectrais nas areas salinizadas de solos
expostos para produzir mapas de salinidade fica limitada ja que nesse modelo estdo
inclusas faixas espectrais de absorcdo atmosférica. Nesse caso, apesar da menor

capacidade preditiva, 0 PLSR 2 poder ser explorado para tal fim.

Figura 3.7 — a) Validagdo do modelo PLSR 1. b) validacdo do modelo PLSR 2.
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Fonte: Proprio autor.

Como pode ser verificado na Tabela 3.1, os modelos preditivos PLSR tiveram
melhores desempenhos do que os modelos com bandas individuais e indices de
salinidade, exceto o modelo PLSR 2 que apresentou desempenho inferior ao NDSI
usando bandas em torno de 1900 nm (NDSI 1). Os melhores resultados dos modelos

PLSR provavelmente sdo devidos a maior quantidade de informacfes das varidveis
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utilizadas (bandas espectrais). No geral, os resultados dos modelos PLSR desse trabalho
foram melhores do que os obtidos por Farifteh et al. (2007). A Unica excecéo foi de
apenas um modelo em que os autores supracitados usaram amostras salinizadas com
sais de elevada higroscopicidade como foi o caso do MgCl; que apresentaram valores

de R?= 0,98 e RMSE = 1,3 bem superiores aos do presente trabalho.

Tabela 3.1 — Desempenho estatistico da modelagem desenvolvida.

Reflectancia de

Validaggo Bandas Individuais NDSI PLRS

1945 nm 2445 nm NDSI1 NDSI2 PLRS1 PLRS?2
R? 0,50 0,27 0,84 0,64 0,88 0,69
RMSE 0,99 1,16 0,54 0,80 0,44 0,77
RPD 1,47 1,37 2,44 1,88 2,90 1,90

3.4 Conclusoes

Sob condigBes controladas de laboratério (umidade, rugosidade, etc), a
concentracdo de sal no solo medida pela condutividade elétrica (CE) pdde ser
quantificada a partir de informagdes espectrais. Apesar dos melhores resultados do
presente trabalho ser com os modelos PLSR, equagdes de regressdo com boa capacidade
de previsdo podem ser obtidas de bandas espectrais isoladas ou indices hiperespectrais
(NDSI). lIsso indica que uma otimiza¢do do nUmero de varidveis para compor 0S
modelos preditivos pode ser feita, possibilitando melhores resultados com o menor
namero de variaveis de entrada possivel.

Excluindo as regides espectrais de absor¢do de dgua, modelos semelhantes ao
NDSI e PLSR podem potencialmente ser calibrados a partir de imagens hiperespectrais

e utilizados para produzirem mapas de salinidade.
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CAPITULO IV

Identificacdo de solos expostos salinizados e avalia¢do de suas caracteristicas
espectrais com dados TM/Landsat-5, Hyperion/EO-1 e OLI/Landsat-8

Resumo: O objetivo deste estudo foi identificar e caracterizar a resposta espectral de
solos expostos salinizados em uma &rea agricola irrigada para cultivo do arroz no
semiarido brasileiro. Um modelo de mistura espectral foi gerado a partir de uma
imagem OLI/Landsat-8 e foi utilizado um limiar 0,53 da fracéo solo para detectar areas
expostas em setembro de 2013. Com base no comportamento temporal (1984-2011) do
Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) calculado do produto Surface
Reflectance Climate Data Record (CDR) TM/Landsat-5, estes solos expostos foram
avaliados quanto a sua diferenciacdo nas classes “salinizados” (sem uso agricola) e
“ndo-salinizados” (com uso agricola). Para estas classes, quatro indices de salinidade e
escores componentes principais foram utilizados na aferi¢do das diferencas espectrais e
mudancas da dindmica temporal. A andlise por componentes principais (ACP) também
foi usada para avaliar a capacidade de imagens multiespectrais (OLI/Landsat-8) e
hiperespectrais (Hyperion/EO1) em discriminar os alvos identificados, correlacionando
os escores com a CE do solo. Espectros das duas fontes de dados foram extraidos de
pontos salinizados e ndo salinizados para uma melhor compreensdo dos plotes dos
escores da CP1 e CP2. A partir das informagBes da serie historica (1984 — 2011) do
NDVI dos 53 pontos amostrais escolhidos (fracdo solo exposto), 24 foram consideradas
areas possivelmente salinizadas com baixa media do indice (NDVI inferior a 0,33) e 0s
outros 29 pontos amostrais indicaram ser areas de uso agricola ao longo do tempo com
elevada variagdo do indice (desvio padrdo do NDVI 0,15). Os indices utilizados
(Salinity Index-SI r = 0,84; Salinity Index2-SI2 r = 0,82; Brightness Index-Bl r = 0,80 e
Normalized Difference Salinity Index-DNSI r = 0,80) a partir dos dados do OLI para a
avaliacdo das éareas salinizadas bem como a CP1 (r = 0,83) apresentaram boas
correlagdes com a CE do solo. Uma forte correlacdo (r = 0,77) também foi observada a
partir da CP1 dos dados Hyperion. Os perfis espectrais indicaram que areas com
maiores CE possuem maior brilho em todos os comprimentos de ondas em relagéo as de
menores CE. Isso foi verificado com os dois sensores possibilitando o uso de ambos
para discriminar solos salinizados e ndo salinizados com a CP1. A estratégia adotada de
verificar ao longo da série temporal o comportamento espectral de solos expostos
salinizados e ndo salinizados foi eficiente mostrando que ao longo do tempo os solos
salinizados foram radiometricamente mais estadveis em funcdo da inibicdo do
crescimento da vegetacé&o.
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4.1 Introducéo

A salinizacdo é uma das principais causas da degradacdo do solo em regibes
aridas e semiéridas, afetando negativamente o desenvolvimento das plantas e a
produtividade agricola (FERNANDEZ-BUCES et al., 2006; GAO et al., 2011). Cerca
de 30% das éreas irrigadas no Planeta sdo moderada ou severamente afetadas por esse
processo (FAO, 2002). As condicbes de drenagem do solo, juntamente com
procedimentos inadequados de irrigacdo, sdo as principais causas da salinizagcdo em
regibes aridas e semiaridas (ACOSTA et al., 2011).

A identificacdo das areas afetadas pelos sais é essencial para garantir uma gestéo
agricola sustentdvel (FARIFTEH et al., 2008). Neste sentido, o sensoriamento remoto é
uma ferramenta alternativa para detectar superficies salinizadas, através do répido
monitoramento de grandes &reas (ANDREW,; USTIN, 2008; QING et al., 2005). Um
problema a ser considerado é que a salinizagdo é um processo dindmico e impde certas
restricbes para sua deteccdo em imagens, sendo importante para tal finalidade a
caracterizacdo espectral, espacial e temporal das éareas afetadas (METTERNICHT,;
ZINCK, 2003).

Outro problema na deteccdo do solo salino é a presenca de vegetacdo ou de
mistura espectral com outros componentes de cena. No entanto, isso pode ser resolvido
usando modelo de mistura espectral. Este modelo estima as proporcdes da reflectancia
dos diferentes componentes que contribuiram na formacédo da reflectancia total dentro
do elemento de resolucéo do sensor "pixel”. No caso de uma area agricola, por exemplo,
0 modelo decompde a reflectdncia contida num determinado elemento de resolugdo do
sensor "pixel" em trés componentes referentes a vegetacdo, ao solo exposto e a
sombra/agua (WANG et al., 2013).

Basicamente duas abordagens sdo consideradas para detectar, com dados de
satélites, solos salinizados. A primeira envolve a deteccdo direta analisando as
caracteristicas espectrais de solos expostos. A segunda usa as varia¢des sazonais da
vegetacdo presente na area de estudo como indicador indireto de solos com altas
concentracgdes de sais (MASHIMBYE, 2013). Na segunda abordagem, as variagdes do
indice de vegetacdo por diferenca normalizada (NDVI) com o tempo podem ser
potencialmente analisadas para detectar areas expostas salinizadas (MARTINEZ;
GILABERT, 2009). Alguns autores tém-se baseado no valor médio e na variacdo desse

indice para identificar &reas degradadas em regiGes semidridas. Os resultados mostram
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que as areas onde a variacdo da série temporal é alta sdo correspondentes a &reas
vegetadas que tem alternancias de presenca e vigor da vegetacdo ao longo da série. Ja
em areas degradadas e com solo exposto, que inibem o crescimento da vegetacdo, a
variagdo do NDVI é baixa (PRINCE, 1991; WEISS et al., 2001; LIU et al., 2003).

Vérios estudos tém testado ndo apenas o NDVI, como também indices
especificos de salinizagdo como, por exemplo, o Salinity Index (SI), Normalized Salinity
Index (NDSI), Brightness Index (BI), ou escores resultantes de analise por componentes
principais (ACP) para detectar reas salinizadas (FERNANDEZ-BUCES et al., 2006;
ODEH; ONUS, 2008; NAUMANN et al., 2009; NOROOZI et al., 2012; ALLBED et
al., 2014). O Modelo Linear de Mistura Espectral (MLME) também é importante,
porque é uma técnica que possibilita identificar diferentes materiais (endmembers) e
suas proporgdes pixel-a-pixel (BIOUCAS; FIGUEIREDO, 2010; BOUAZIZ et al.,
2011; WANG et al., 2013).

Boa parte das discussdes nos artigos publicados recentemente tem enfatizado a
perspectiva do ganho de precisdo do mapeamento de &reas salinas em funcdo da
resolucdo espectral e espacial. Dados multiespectrais, como os dos satélites da série
Landsat, assim como dados hiperespectrais do sensor Hyperion/EO-1 e de instrumentos
aerotransportados, tém sido utilizados com eficiéncia no mapeamento e monitoramento
da salinidade do solo (DEHAAN; TAYLOR, 2002; SPIES; WOODGATE, 2005;
DOUAOQOUI et al.,, 2006; WENG et al., 2008a; DUTKIEWICZ et al., 2009;
ELNAGGAR; NOLLER, 2010; SETIA et al., 2011; ALLBED et al., 2014). Entretanto,
poucas sdo as investigagcbes que tém analisado de forma combinada as variagOes
espectro-temporais de indices de vegetacdo oriundos de dados multiespectrais para
deteccdo de solos salinizados e as caracteristicas hiperespectrais destes solos. Neste
contexto, a recente disponibilidade do produto Surface Reflectance Climate Data
Record (CDR) para as imagens do sensor Thematic Mapper (TM)/Landsat-5, adquiridas
desde 1982, oferece uma nova oportunidade para estudar as variages espectrais de
areas salinizadas com o tempo, usando imagens reflectancia de superficie atmosférica e
geometricamente corrigidas (USGS, 2013). O recente lancamento do sensor Operational
Land Imager (OLIl)/Landsat-8 garante a continuidade da geragdo de dados da serie
Landsat.

O objetivo do presente estudo foi identificar areas salinas e caracterizar a
resposta espectral desses solos salinizados do semiarido brasileiro em uma area agricola

irrigada para cultivo do arroz, via dados dos sensores TM/Landsat-5, OLI/Landsat-8 e
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Hyperion/EO-1. Um modelo de mistura espectral foi utilizado para detectar solos
expostos em uma imagem OLlI/Landsat-8. Com base no comportamento temporal
(1984-2011) do NDVI calculado do produto CDR TM/Landsat-5, estes solos foram
avaliados quanto & sua diferenciacdo nas classes “salinizados” (sem uso agricola) ou
“ndo-salinizados” (com uso agricola). Para estas classes, quatro indices de salinizacdo e
os escores resultantes de ACP aplicada sobre dados multiespectrais do sensor
OLI/Landsat-8 e hiperespectrais do sensor Hyperion/EO-1 foram correlacionados com
medi¢cBes de condutividade elétrica (CE) dos solos, um indicador indireto de sua

salinizagdo.

4.2 Material e Métodos

4.2.1 Area de Estudo

A érea de estudo abrange o distrito de irrigagdo Morada Nova que esta
localizado nos municipios de Morada Nova e Limoeiro do Norte — CE (Figura 4.1).
Essa &rea apresenta diversos problemas de salinizagdo em funcdo da elevada
concentracdo original de sais no perfil do solo, do uso inadequado da irrigagdo (laminas
excessivas) e das limitadas condiges de drenagem, que afetam a produtividade agricola

e, em muitos casos, inibe o completo desenvolvimento das culturas.
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Figura 4.1 — Localizacio da Area de estudo (distrito de irrigagdo Morada Nova) no
Estado do Ceara. A composicdo colorida, datada de 12 de setembro de 2013, inclui as
bandas 5, 4 e 3 do sensor multiespectral OLI/Landsat-8 em vermelho, verde e azul,
respectivamente. A &rea do imageamento hiperespectral feito com o sensor
Hyperion/EO-1 é indicada por linhas azuis. Principais tipos de coberturas da area de
estudo. (a) Lotes agricolas, (b) Areas alagadas e (c) areas salinizadas com solo exposto.
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Fonte: Proprio autor.

As coberturas do terreno mais representativas da &area sdo talhGes agricolas
cultivados com a cultura do arroz irrigado (Figura 4.2a; cor vermelha na composicao
colorida da Figura 4.1); lotes agricolas alagados antes do plantio (pratica comum na
lavagem do excesso de sal) ou lagoas onde o excesso de sal é depositado através dos
canais de drenagem (Figura 4.2b; cores pretas na Figura 4.1); e areas salinizadas com
solo exposto (Figura 4.2c; cores claras na Figura 4.1). Além disso, sdo encontradas
outras coberturas que aparecem em pequenas proporgdes ou que ndo sdo objeto de
estudo, tais como: areas salinizadas com rala cobertura de vegetacdo nativa, na maioria
das vezes carnaubeiras, a calha do Rio Banabuiu e as &reas habitadas. Estas areas foram

indicadas na Figura 4.1.
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Figura 4.2 — Principais tipos de cobertura da area de estudo. (a) Lotes agricolas, (b)
Areas alagadas e (c) areas salinizadas com solo exposto.

(a)

Fonte: Proprio autor.

4.2.2 ldentificacdo das &reas de solo exposto em 2013

Para identificar as areas de solo exposto foi escolhida uma imagem do sensor
Operational Land Imager (OLI)/Landsat-8 de 12 de Setembro de 2013, livre de
cobertura de nuvens. O processo de sele¢do e aquisicdo da imagem foi realizado através
do visualizador USGS - Global Visualization Viewer (http://earthexplorer.usgs.gov/).
Além de ser um dos meses mais secos do ano (auséncia de precipitacdo), setembro
também coincide com o intervalo entre ciclos de cultivo do arroz, o que aumenta as
chances da obtengdo de areas sem cobertura vegetal (solo exposto).

A conversdo dos niveis de cinza para radiancia das bandas do sensor OLI foi
feita seguindo procedimento do USGS (2013), com auxilio dos coeficientes de
calibracdo fornecidos (arquivos metadados anexo a imagem). Para obter a reflectancia
de superficie, foi usado o aplicativo Fast Line-of-Sight Atmospheric Analysis of Spectral
Hypercubes (FLAASH) para o célculo do vapor d'agua e corregdo atmosférica
subsequente de outros gases usando o software ENVI 5.0.

No presente estudo, areas ndo correspondentes a solo exposto nas imagens, tais
como corpos hidricos e vegetacdo, ndo foram consideradas. Para isso, foi criada uma
mascara usando uma opera¢do com limiar a partir da fragdo solo gerada por um modelo
de mistura espectral usando a imagem OLI/Landsat-8, com trés membros de referéncia
finais (vegetacdo verde, solo e agua). O procedimento para identificacdo dos membros
de referéncia foi proposto por Boardman; Kruse (1994) que é composto pelas seguintes
etapas: reducdo da dimensdo espectral (Minimum Noise Fraction - MNF), reducdo da
dimensdo espacial (Purity Pixel Index - PPI) e identificagdo manual (utilizando um

visualizador n-dimensional). Essa técnica € amplamente utilizada no processamento de
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imagens hiperespectrais (KRUSE et al., 1999; LINN, 2007; ANDRADE, 2011), mas
também tem sido usada com imagens multiespectrais (BLOISE et al., 2003; SAMPAIO,
2007; WANG et al., 2013).

No modelo de mistura, uma relaco linear € utilizada para representar a mistura
espectral dos alvos em cada pixel. Assim, a resposta espectral dos pixels em qualquer
comprimento de onda pode ser considerada como uma combinagdo linear de cada
componente da mistura. O objetivo é separar cada elemento do pixel da imagem para
obter uma imagem fragdo de cada endmember considerado. As imagens fragdo indicam
a proporc¢do de cada endmember em cada pixel. Em cada pixel, um limiar da minima
fracdo solo pode ser usado para separar a classe “solo exposto” dos demais
componentes de cena. Apés varios testes, o limiar usado foi 0,53, que foi consistente
com observacdes de campo. Apoés a criagdo da mascara com ND = 1 para solo e ND = 0
para 0s outros alvos, multiplicaram-se os valores de reflectancia da imagem
OLl/Landsat-8 pelos da méscara, separando-se os pixels de solo exposto na data de

aquisicdo da imagem em 2013.

4.2.3 Comportamento espectral dos alvos em uma série temporal

Definida a distribuicéo espacial das &reas de solos expostos em 2013, foi feita
uma investigacdo do comportamento espectral de parte delas ao longo de uma série
histdrica de aproximadamente 27 anos (1984 — 2011) de dados do TM/Landsat-5. Esse
estudo teve o propdsito de identificar areas de solo exposto com alta concentracdo
salina, onde o desenvolvimento da vegetacdo é limitado, e separa-las daquelas que
eventualmente estavam expostas em fungdo da alternancia do uso agricola da terra. Para
esse fim, foram selecionados 53 pontos amostrais, 0os quais foram observados na série
temporal quanto & variabilidade do indice de vegetacdo NDVI, calculado a partir de
imagens TM/Landsat-5. A informacdo de cada ponto amostral considerada na analise
foi a média de 2 a 5 pixels variando de acordo com o tamanho das &reas expostas
identificadas.

Foram adquiridas imagens referentes aos meses de julho, agosto e setembro por
ser um periodo mais favordvel em termos de cobertura de nuvens e para minimizar
variagdes sazonais no angulo de elevacgdo solar das imagens (Tabela 4.1). Para obter a
reflectncia de superficie das imagens referentes a série temporal do TM/Landsat-5, foi

usado o produto Climate Data Record (CDR) adquirido da United States Geological
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Survey (USGS). Esse € um produto de nivel superior do Landsat objetivando fornecer
informacOes para estudos de mudancas terrestres que foi disponibilizado recentemente
pela USGS/NASA sendo esse um dos primeiros trabalho a usa-lo para tal finalidade. A
reflectancia é gerada a partir de um software chamado Landsat Ecosystem Disturbance
Adaptive Processing System (LEDAPS) que foi originalmente desenvolvido pela
National Aeronautics and Space Administration (NASA). O software aplica rotinas de
correcdo atmosférica desenvolvidas para o sensor Moderate Resolution Imaging
Spectroradiometer (MODIS) no nivel 1 em imagens do TM/Landsat 4-5 ou
ETM+/Landsat-7. E usado o modelo de transferéncia radiativa Second Simulation of
Satellite Signal in the Solar Spectrum (6S), tendo como dados de entrada o vapor de
agua, ozonio, altura geopotencial, espessura Optica de aerossois, elevagdo digital, além
de imagens do Landsat. Os dados de saida sdo reflectancia no topo da atmosfera (TOA),
reflectdncia de superficie, temperatura de brilho e méscaras para nuvens e sombra de
nuvens (USGS, 2014).

Tabela 4.1 — Série temporal (1984-2011) de Imagens TM/Landsat-5 (Produto CDR)

usadas na analise de dados. Informacbes da geometria de aquisicdo das imagens sdo

indicadas.
Angulo x
Datz_als_ d~e Azir?wtal Elevacdo
Aquisi¢ao solar
das imagens solar (Graus)
(Graus)
26/jul/84 54,56 45,68
01/ago/86 57,30 44,93
21/jul/88 51,04 45,48
27/jul/90 56,20 43,89
16/jul/92 53,18 43,54
06/jul/94 52,08 42,16
29/set/96 86,45 54,28
15/jul/98 47,02 46,30
23/ago/00 63,27 52,17
15/jul/03 50,46 46,03
06/set/05 68,71 57,43
28/set/07 83,13 62,61
31/jul/09 52,22 50,33

06/ago/11 54,07 51,18
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4.2.4 Coletas de amostras em campo

Os pontos que previamente haviam sido designados como candidatos e ndo
candidatos a &reas salinizadas com auxilio dos dados da série temporal de imagens do
Landsat-5 (1984 — 2011) foram espacialmente localizados com um GPS e visitados em
setembro de 2013. Além de coletar amostras de solo para posteriores medidas de
condutividade elétrica em laboratério, a visita de campo também foi importante para
confirmar a exposi¢do do solo, como havia sido indicado nos resultados do uso da
mascara. As amostras enviadas ao laboratorio referentes a cada ponto visitado foram
compostas por Varias subamostras coletadas da mancha de solo exposto na profundidade
deOal5cm.

4.2 5 indices de salinidade

Vérios indices calculados a partir de dados multiespectrais tém sido usados para
diagnosticar a salinidade do solo. Eles séo projetados para detectar o brilho, que
frequentemente € associado com a concentracéo salina (DOUAOUI et al., 2006). Nesse
trabalho foram testados alguns deles, mas apenas os quatro melhores correlacionados
com a condutividade elétrica foram considerados na andlise das &reas salinizadas em
2013 (Tabela 4.2). Para caracterizar a dindmica do comportamento espectral dos pontos
amostrais com solo exposto salinizado foi plotada a relagéo entre a CE medida em 2013
e Sl de anos antecedentes, visando confirmar a salinizacdo dessas areas. Para todos os
dados da serie temporal também foi plotada a relacdo entre SI e NDSI, que exploram

diferentes regides espectrais.

Tabela 4.2 — Indices de salinidade calculados de dados dos sensores OLI/Landsat-8 e
TM/Landsat-5.

indices Equacbes* Referéncias

Salinity Index SI=+G *R Douaoui et al. (2006)

Salinity Index 2 SI2 = /G2 + R2 + NIR? Douaoui et al. (2006)

Brightness Index BI = /R? + NIR? Khan et al. (2001)
R-NIR Odeh et al. (2008)

Normalized Salinity Index NDSI=——

R+NIR

* G; R; NIR correspondem as bandas espectrais do verde, vermelho e infravermelho
préximo, respectivamente, de ambos 0s sensores.
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4.2.6 Dados multi e hiperespectrais na avaliacdo de solos salinos

Para avaliar o potencial de uso das imagens multi- e hiperespectais na
caracterizagao da resposta espectral dos solos expostos afetados por sais foram usadas
uma imagem OLI/Landsat-8 de 12 de setembro de 2013 (descrita anteriormente na
construgdo do modelo de mistura) e uma imagem Hyperion/EO-1 obtida no dia 03 de
outubro de 2013. A imagem Hyperion foi obtida com angulo de visada fora do nadir (-
15°) em 242 bandas espectrais (196 radiometricamente calibradas) na faixa de 400 a
2400 nm com 30 metros de resolugdo espacial. Essa imagem foi adquirida do United
States Geological Survey (USGS) (<http://edcsnsl7.cr.usgs.gov/EarthExplorer/>) no
nivel de processamento “Level 1Gst”.

O pré-processamento dos dados Hyperion envolveu uso de um algoritmo para
minimizar os efeitos de striping da imagem (GOODENOUGH et al., 2003), uso do Fast
Line-of-Sight Atmospheric Analysis of Spectral Hypercubes (FLAASH) com a banda
posicionada em 1140 nm para o célculo do vapor d’&gua pixel-a-pixel, correcdo
atmosférica subsequente de outros gases e utilizacdo da técnica Minimum Noise
Fraction (MNF) sobre diferentes intervalos espectrais para a suavizagdo do ruido e
remocio de artefatos decorrentes da correcdo atmosférica (GALVAO et al., 2005). O
passo final foi a correcdo geométrica da imagem usando como base 35 pontos de
controle retirados do OLI/Landsat-8 com erro de 0,16 pixels.

Analise por Componentes Principais (ACP) foi aplicada em ambas as imagens
usando somente os pixels de solo exposto isolados dos demais componentes de cena
com o uso da mascara aplicada sobre a imagem fragdo-solo do modelo linear de mistura
espectral do OLI/Landsat-8. A ACP é uma abordagem promissora na identificacdo da
presenca do sal e na deteccdo de alteragOes espectrais do solo (METTERNICHT;
ZINCK, 2003). Escores componentes principais foram plotados em func¢éo da CE dos
pontos de solo exposto salinizados nas duas imagens. Com base nestes escores e no
significado das CPs, espectros de reflectancia foram extraidos das imagens
OLI/Landsat-8 e Hyperion/EO-1 para explicar as variagdes na reflectdncia do solo
exposto salinizado e do solo exposto utilizado agricolamente. Também foram plotados
os escores CP1 e CP2 das duas imagens com objetivo de avaliar as duas fontes de dados

na discriminacdo dos alvos analisados.
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4.3 Resultados e Discussao

4.3.1 Identificacdo de &reas expostas em 2013

As imagens-fragdo geradas para cada endmember sdo representadas em uma
composicdo colorida solo/vegetacdo-verde/agua (RGB) (Figura 4.3a). Como a érea é
relativamente plana, sem a presenca de nuvens na imagem OLl/Landsat-8, o
endmember relacionado & sombra foi representado indiretamente pela 4gua.

As éreas retangulares com tons azulados na Figura 4.3a (maior fracdo agua) séo
correspondentes aos lotes agricolas preparados para plantio. Na area de estudo, uma
préatica comum dos produtores é manter uma lamina d’&gua cobrindo o solo desde o seu
preparo até o pleno estabelecimento vegetativo da cultura. No perimetro irrigado ndo se
segue rigorosamente um calendério agricola. Portanto, os lotes com maior proporcéo de
vegetacdo verde na imagem sdo correspondentes as &reas em que o plantio foi
antecipado. As fracdes de solo exposto (cor vermelha na Figura 4.3a) estdo distribuidas
ao longo da imagem. As grandes manchas continuas e sinuosas correspondentes a areia
da calha do Rio Banabuil, assim como as areas habitadas, foram desconsideradas na
selecdo das areas amostradas.

As éareas de solo exposto na data de aquisicdo da imagem, identificadas pela
mascara construida a partir da fragdo solo, s&o mostradas na Figura 4.3b. Nessa Figura,
podem-se identificar as &reas habitadas (Nucleos habitacionais) e as areas
correspondentes as areias da calha do Rio Banabuil. A faixa de cobertura da imagem
Hyperion usada no estudo é indicada por linhas tracejadas. Além disso, pode-se
verificar a localizagéo espacial dos pontos amostrais selecionados aleatoriamente para
investigacOes na tentativa de determinar um padréo do comportamento espectral desses
alvos ao longo da série historica, visando a separar areas salinizadas de solo exposto,
onde ndo é possivel efetuar qualquer tipo de atividade agricola, daquelas de solo
exposto de uso agricola. Esses estudos sdo importantes ja& que h4 semelhanca entre
formatos e dimensdo espacial, aléem da auséncia de informagdes referentes as areas
expostas salinizadas e areas expostas com uso agricola frequente, tornando dificil uma

simples discretizagdo desses alvos.
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Figura 4.3 - (a) Composicdo colorida imagens-fracdo solo (vermelho), vegetacdo-verde
(verde) e agua (azul), resultantes da aplicacdo do modelo linear de mistura espectral
sobre os dados OLl/Landsat-8 de 2013. (b) Areas de solo exposto na imagem
OLlIl/Landsat-8 identificadas usando um limiar de 0,53 na imagem-fracdo solo do
modelo de mistura espectral. A localizacdo dos pontos amostrais é indicada, assim

como a faixa de imageamento do Hyperion/EO-1 (linhas azuis tracejadas).
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4.3.2 Comportamento dos pontos amostrais na série temporal de NDVI

Dos 53 pontos amostrais (solo exposto em 2013), 24 foram consideradas &reas
potencialmente salinizadas, j& que o NDVI médio ao longo da série historica (1984 —

2011) nédo superou 0,33, com desvio padrdo menor que 0,09 (Figura 4.4a). Breunig
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NDVI

(2011) obteve NDVI proximo de 0,35 em solo exposto. Ainda pode ser verificado que
ao longo do tempo o comportamento do NDVI tende a uma redugéo, o que apoia a
hipotese de que alguns desses pontos estiveram em processo de salinizagdo nesse
periodo. Os outros 29 pontos amostrais selecionados (Figura 4.4b) apresentaram NDVI
variando bastante ao longo da série. Portanto, foram consideradas &reas agricolas em
uso que estavam expostas na data de aquisicdo da imagem (09/2013). Desses, 0 ponto
que apresentou a menor media de NDVI (0,38) da série teve um desvio padrdo bastante
elevado (0,15) confirmando a alternancia de uso agricola nas datas de aquisicdo das

imagens.

Figura 4.4 — Dinamica sazonal do NDVI dos pontos amostrais selecionados. A
informag&o de cada ponto é uma média de 2 a 5 pixels a depender do tamanho da area
exposta identificada. Para cada ano sio mostradas as barras de erros das: (a) Areas de
solo exposto potencialmente salinizadas (24 pontos amostrais). (b) Areas em uso

agricola (29 pontos amostrais).
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4.3.3 Analises dos dados de campo

O resumo estatistico da condutividade elétrica do solo medida em 2013 nas éareas
expostas salinizadas (pontos amostrais com histérico de baixo NDVI ou baixa
variabilidade espectral) e nas areas expostas ndo salinizadas (pontos amostrais de uso
agricola com historico de alta variabilidade espectral) é apresentado na Tabela 4.3.
Aproximadamente 70% das areas amostrais salinizadas apresentaram condutividade
elétrica maior que 16 dS/m, que é o limite minimo estabelecido por Richards (1954)
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para classificar o solo como extremamente salino. Nesse nivel, apenas poucas plantas
com extrema tolerncia a salinidade conseguem se estabelecer. O valor minimo
apresentado é referente a Unica amostra que pode ser considerada de baixa salinidade,
mesmo assim, ndo havia cobertura vegetal no local. O elevado coeficiente de variagéo
(78,88%) confirma a grande variabilidade dos valores de CE desses pontos amostrais na
area de estudo.

J& as éreas amostrais ndo salinizadas apresentaram baixos valores de
condutividade elétrica com um valor maximo de apenas 1,5 dS/m. A maioria desses
pontos séo talhBes agricolas que encontravam-se com solo exposto pelo fato de estarem
sendo preparados para plantio. Em sua preparagdo normalmente é feito tratamento para
reduzir o efeito da salinidade na producéo do arroz. Esses tratamentos constam da
aplicacdo de produtos quimicos e lavagem dos excessos de sais do solo. Isso explica 0s

baixos valores de CE obtidos nessas areas.

Tabela 4.3 — Estatistica descritiva da condutividade elétrica dos pontos amostrais.

Desvio Coef. Perc*.

Média Maximo Minimo Padrdo Var. (%) 30

Areas salinizadas 42,70 146,90 3,00 33,68 78,88 16,032
Areas ndo salinizadas 1,00 1,50 0,28 0,30 29,51 0,874

*Percentil 30

4.3.4 Analise dos indices espectrais para caracterizar areas salinizadas

Na Tabela 4.4 pode-se verificar que as correlagdes da condutividade elétrica
com os indices de salinidade SI, SI12, Bl, NDSI e com as componentes CP1 e CP3 foram
estatisticamente significantes ao nivel de 1%. Diversos autores tém investigado o
potencial de uso das imagens multiespectrais com esses indices de salinidade para
caracterizar o comportamento espectral de solos salinos e muitas vezes determinar a
espacializagdo e a intensidade da salinizagdo. Numa abordagem de classificagcdo por
arvore de decisdo de imagens Landsat, Elnaggar; Noller (2010) n&o obtiveram
correlacdes significantes entre CE e NDSI. J4 em relacdo ao indice de brilho (BI), 0s
autores encontraram uma relacéo estatisticamente significante, sendo, no entanto, menor
do que a obtida neste trabalho.

Com imagens SPOT XS para detectar e mapear salinidade do solo em um
ambiente semiarido na Argeélia, Douaoui et al. (2006) obtiveram baixas correlaces
entre a condutividade elétrica e os indices Sl e Bl. No entanto, os autores observaram
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que, desconsiderando as altas concentragdes salinas, as correlagdes aumentavam de 0,28
para 0,31 e de 0,35 para 0,50, para Bl e SI, respectivamente.

A méscara construida a partir da fracdo solo originada do modelo de mistura,
juntamente com a investigacdo do histérico de NDVI para sele¢do dos pontos amostrais
salinizados, garantiu que essas areas fossem constituidas apenas por solo exposto de alto
brilho. Isso justifica o fato do presente trabalho apresentar melhores correlagdes entre
condutividade elétrica e indices de salinidade do que boa parte dos trabalhos
consultados na literatura. A precisdo das estimativas usando indices espectrais de
salinidade aumenta significativamente quando estas sdo feitas para solos expostos ou

com pouquissima vegetacdo, como sugere Bouaziz et al. (2011).

Tabela 4.4 — Coeficiente de correlacdo entre a condutividade elétrica, indices espectrais
de salinidade e componentes principais dos pontos amostrais em 2013.
Variavel Si SI2 Bl NDSI PC1 PC2 PC3
CE (dS/m) 0,84** 0,82** 0,80** -0,80** 0,83** -0,23"™ -0,55**
** Significancia 0,01 de probabilidade.

Dentre os indices analisados, o Sl foi 0 que apresentou o melhor potencial para
caracterizar a concentracdo salina do solo. Deste modo, pode ser observado na Figura
4.5 que houve uma relagdo positiva entre condutividade elétrica dos pontos amostrais
medida em 2013 com o Sl desse ano (obtidos do OLI/Landsat-8) e 2011, 2009 e 2007
(obtidos do TM/Landsat-5) confirmando que essas &reas salinizadas estiveram expostas

nesse periodo.
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Figura 4.5 — Relacdo entre CE (medida em 2013) e Sl dos anos 2013, 2011, 2009 e
2007 dos pontos amostrais salinizados. Foi adicionado um off-set de 1000, 2000 e 3000
em 2009, 2011 e 2013, respectivamente, para melhor visualizagdo da dispersédo dos

pontos.
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A Figura 4.6 mostra a dindmica do comportamento espectral ao longo da série
histdrica de dois indices referentes as areas salinizadas e com historicos de usos que
apareceram expostas em 2013. Areas salinizadas sempre tiveram um brilho no visivel
(SI) mais elevado do que &reas em uso, a excecdo de alguns pontos de NDSIs (oposto
do NDVI) variando de -0,35 a -0,50, confirmando que, em algum momento da série, a
pouca vegetacdo presente nessas areas foi desaparecendo. Mesmo quando as areas em
uso agricola estiveram expostas no decorrer do periodo em analise, os indices Sl ndo se
aproximaram dos maximos indices das areas salinizadas. De acordo com Abbas et al.
(2013), isso acontece em funcéo da alta concentracdo salina que aumenta a reflectancia
do solo no visivel, além das baixas umidades nessas areas, diferindo de areas em uso
que apresentam menores concentragdes salinas, sdo mais Umidas e com maior presenga
de matéria organica. Essas propriedades justificam as diferengas do comportamento de
reflectancia no visivel, NIR e SWIR das superficies analisadas (DEMATTE et al.,
(2004).
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Figura 4.6 — Relacédo entre S| e NDSI para todos os pontos da série historica.
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Fonte: Proprio autor.

4.3.5 Analise por componentes principais (ACP) de dados do OLI/Landsat-8 e
Hyperion/EO-1 na discriminacao de areas salinizadas

Andlises por componentes principais das areas expostas nas datas de aquisicGes
das imagens mostraram que as trés primeiras componentes (CP1, CP2 e CP3)
representaram 98,41% e 99,77% da variancia total acumulada dos dados do
OLI/Landsat-8 e Hyperion/EO-1, respectivamente. Como mostrado na Tabela 4.4 e na
Figura 4.7a, o brilho do solo, representado pela primeira componente (CP1), teve
correlacdo significativa (r = +0,83) com a condutividade elétrica, usando dados do OLI.
Os autovetores analisados indicam que a segunda e terceira componentes Ssao
respectivamente, vegetacdo verde e solo Umido (baixa reflectancia no NIR e SWIR). O
fato de existir uma relagdo significativa entre CP3 e CE (r = - 0,55) também foi
observado por Jian-Li et al., (2011). Usando imagens ETM+/Landsat-7 em uma
abordagem com &rvore de decisdo, estes autores observaram que a CP3 foi a melhor
varidvel utilizada quando se deseja separar solos expostos severamente salinizados de
outras superficies. J& Mehrjardi et al. (2014), usando imagens ETM+ para caracterizar a

variacao espacial da salinidade do solo em uma regi&o irrigada no Ird, observaram que a
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segunda componente estava relacionada a superficies Umidas. Ambos os autores
obtiveram componentes 2 e 3 com significados diferentes do presente trabalho.

Também houve uma forte correlacdo entre CP1 e condutividade elétrica com
dados do sensor Hyperion (Figura 4.7b). O menor coeficiente de determinagéo obtido
com dados desse sensor em relagdo ao OLI pode ser explicado pelo fato do uso de um
nimero menor de pontos amostrais em funcdo de uma menor cobertura espacial da area
de estudo. Além disso, a baixa relacdo sinal/ruido do Hyperion nas regides do SWIR
pode causar certa confuséo espectral quando se usa esse sensor para estudo de solos

salinos.

Figura 4.7 — RelacBes entre escores da PC1 e condutividade elétrica (dS/m) dos solos
salinizados obtidas de dados (a) OLI/Landsat-8 e (b) Hyperion/EO-1.
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Fonte: Proprio autor.

Nas Figuras 4.8a e 4.8b podem ser observados os espectros de reflectancia de
cinco pontos amostrais (3 &reas expostas salinizadas e 2 areas expostas ndo salinizadas
que estdo em uso) no ano de 2013 para os dados do OLI e Hyperion. Por se tratar de
dois sensores com diferentes resolucdes espectrais, o efeito comparativo na magnitude
de reflectdncia dos pontos ndo pode ser considerado. Além disso, as imagens foram
adquiridas em datas e condicBes atmosféricas diferentes. No entanto, a resposta
espectral dos pontos tem a mesma dindmica, tanto nos dados do OLI (Figura 4.8a) como
nos dados do Hyperion (Figura 4.8b). Uma reflectancia superior dos pontos com maior

concentracdo salina em relacdo aos demais pode ser observada em todas as regides
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espectrais nas duas fontes de dados. Também pode ser identificada na regido do visivel
uma melhor sensibilidade na separagdo dos solos salinizados de solos ndo salinizados
nos espectros do OLLI. Isso fica evidente quando se compara o perfil do ponto de menor
condutividade elétrica (3 dS/m) com os perfis dos pontos de solos em uso ao longo de
todas as regiOes espectrais. Esses comportamentos espectrais sdo coerentes com 0s
obtidos por Bouaziz et al. (2011) com dados multiespectrais usando 0 sensor
MODIS/Terra.

Na andlise de dados do Hyperion, foram removidas as faixas de absorcéo
atmosférica por vapor d’agua em torno de 1400 e 1900 nm e algumas bandas ruidosas
proximas a 940 nm. Todas as demais bandas restantes apresentaram boas distin¢des
entre as diferentes categorias de solos expostos afetados pelo sal (sem uso agricola) e
aqueles com uso agricola, com melhores evidéncias de separabilidade nas regides do
visivel e SWIR. Uma forte banda de absorcdo foi identificada em aproximadamente
1200 nm nos espectros das areas salinizadas. No entanto, a correlagdo entre a
profundidade méxima de absorcdo dessa banda com a condutividade elétrica do solo,
feita para o presente trabalho (resultado ndo mostrado), foi muito baixa (r = - 0,13)
impossibilitando seu uso. Farifteh et al. (2008) e Weng et al. (2008b), analisando
espectros de solos salinos, também identificaram a presenca desta feicdo. Em ambos os
trabalhos os autores afirmam que essa banda esta relacionada com vibragdes de grupos

anibnicos presentes em minerais hidratados.
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Figura 4.8 — Exemplos das respostas espectrais de pixels de solos expostos salinizados
(sem uso agricola) e ndo-salinizados (com uso agricola), obtidas do (a) OLI/Landsat-8 e
(b) Hyperion/EO-1.

65 T v T L T v T v 65 T ¥ T T L T
1 —&—CE = 3,00 dS/m 1——CE=3,00dS/m |
604 @ CE- 452 dS/m T 60+ ——CE=452dS/m ]
“_' —8—CE = 146,9dS/m J  55]—CE-1469dSm i
*7 | —<t—Area Uso CE = 1,48 dS/m o Area Uso CE = 1,48 dS/m ]
. 504 —{—Area Uso CE = 0,83 dS/m 4 _50- Area Uso CE = 0,83 dS/n .
$ J D\“ J p
% 497 1741 ]
= =}
S 404 - E -
Z . = 40 ]
5 35 1 £3s4 1
= ) E
= 30- 4 304 -
e ] = /\
= 254 1 2254 (\/’\ .
= 1 = L o
£ 204 1 £204 n’/\ jw’\\ .
[*] o
) 1 -+ 4
T 151 1 5 15 1
x 1 -7 ]
104 E 104 4
54 a) 4 54 b) i
0 T T T v T v T v 0 T T T v T T L
500 1000 1500 2000 2500 500 1000 1500 2000 2500
Comp. de Onda (nm) Comp. de Onda (nm)

Fonte: Proprio autor.

Em geral, como sugerido por Metternicht; Zinck (2003), a reflectancia em
ambos os graficos aumenta do solo exposto ndo salinizado para os solos salinizados ou
com maiores valores de CE.

Foi possivel identificar as diferencas do comportamento espectral das superficies
analisadas com as duas fontes de dados (multi ou hiperespectral), como observado nas
Figuras 4.9a e 4.9b. No entanto, em qualquer situacdo, o potencial de aplicacédo dos
dados hiperespectrais em relagcdo aos dados multiespectrais € maior. Isso ocorre em
funcdo das imagens hiperespectrais possuirem maior quantidade e qualidade das
informacbes em relacdo aos dados multiespectrais, principalmente quando se pretende
fazer discriminagGes mais complexas como, por exemplo, diferenciar classes de solos
com variadas concentragdes salinas (DUTKIEWICZ et al., 2009). O consenso de que 0s
ganhos em resolucdo espectral e espacial melhoram a precisdo das estimativas quando
sdo utilizadas imagens de satélite para estudo de solos salinos é comum em boa parte
dos trabalhos feitos recentemente (DUTKIEWICZ et al., 2009; ALLBED et al., 2014).
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CP1 (76,80%)

Figura 4.9 — Escores CP1 x CP2 de todos os pixels usados para compor as médias dos

pontos amostrais de solos salinizados e ndo salinizados (usados na agricultura) com
dados do (a) OLI/Landsat-8 e (b) Hyperion/EO-1.
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CP2 (2,07%)

Entretanto, o bom resultado dos sensores hiperespectrais estd muito

condicionado a capacidade de funcionamento do sensor ja que a qualidade dos dados de

sensoriamento remoto digital esta diretamente relacionada ao nivel de ruido do sistema

em relacdo & intensidade do sinal. Especificamente para o Hyperion, a relacdo sinal-

ruido é muito baixa o que dificulta o seu desempenho em relacdo aos sensores

aerotransportados ou espectrorradidmetros portateis. Mesmo assim, seus dados tém bom

potencial de aplicacdo se o ruido for controlado (KRUSE et al., 2003; DATT et al.,

2003). Apesar disso, essa relacéo pode ter diminuido ainda mais em aplicacbes recentes

pelo fato de esse sensor ter sido langado em 2000 com previséo de apenas um ano (com

objetivo de dois) de vida util (FOLKMAN, 2000), o que pode estar comprometendo a

qualidade dos resultados.

No caso de aplicagBes feitas em solos expostos salinizados, o potencial de

aplicacdo desse sensor (ou de outros sensores hiperespectrais) pode estar mais ligado a

variacOes de reflectancia ja que, dada as limitagcbes dos sensores e para esse tipo de

superficie, as caracteristicas de absorcdo sdo bem limitadas (WENG et al., 2008a;

MOREIRA et al., 2014). Isso pode ser verificado na Figura 4.10, que mostra 0s

espectros do mesmo ponto amostral com elevada condutividade elétrica, obtidos a partir

do Hyperion, medido em campo e laborat6rio com o espectrometro FieldSpec Pro FR 3.
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A falta de dados de algumas regifes proximas a 1400 e 1900 nm do Hyperion esta
associado a interferéncia atmosférica. Essa auséncia também pode ser observada nos
dados do FieldSpec em campo, e isso ocorre por que 0s detectores dessas regides nesse

sensor ndo foram projetados para medigdes em condi¢des de campo.

Figura 4.10 — Espectros de um mesmo ponto amostral (solo exposto com CE = 125,86
dS/m) obtidos do Hyperion e do FieldSpec Pro FR 3 em condi¢es de campo e

laboratério.
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4.4 Conclustes

O uso do modelo linear de mistura espectral, de indices de salinidade e de dados
espectro/temporais de &reas de solos expostos podem auxiliar na identificagdo de areas
salinizadas.

A estratégia adotada de verificar ao longo da série temporal o comportamento
espectral de solos expostos salinizados e ndo salinizados foi eficiente para separar essas
duas superficies mostrando que, ao longo do tempo, os solos salinizados foram
radiometricamente mais estaveis ou com menor variabilidade espectral, o que foi
consistente com as medidas de CE. J4& os solos expostos ndo salinizados que,

normalmente, sdo usados com plantio de arroz apresentaram uma grande variabilidade
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espectral ao longo do tempo. A atividade agricola desenvolvida nessas &reas € um dos
fatores responsaveis pelos maiores valores de NDVI e de desvio-padréo encontrados.

Através da analise por componentes principais foi possivel separar solos
expostos com altas concentragdes salinas, em que geralmente o brilho aumenta com a
CE, daqueles ndo salinizados, usando dados multiespectrais ou hiperespectrais.

Na impossibilidade de deteccdo de bandas de absorgdo fora das faixas de
absor¢do atmosférica por vapor d’agua usando dados hiperespectrais, o brilho do solo é
a chave para detectar solos salinos.

No entanto, se o objetivo for classificar areas salinizadas com diferentes
concentragdes salinas, o potencial das imagens hiperespectrais € maior por fornecer uma
maior quantidade de informages com melhor qualidade. Isso fica mais evidente a
medida que as diferengas na concentragdo salina das areas sdo menores. Tais vantagens
podem ser reduzidas quando se trabalha com o sensor Hyperion pelo fato de sua baixa
relacdo sinal-ruido, que interfere na qualidade radiométrica das imagens geradas.
Mesmo assim, sensores multiespectrais foram e ainda sdo os preferidos para o
mapeamento e monitoramento da salinidade do solo devido a f4cil disponibilidade de
imagens, além de sua capacidade de obter dados com maior faixa de cobertura no
terreno. Futuros sensores hiperespectrais com melhor cobertura espacial (p.ex., largura
de faixa de 145 km) e alta relagdo sinal/ruido, como o HyspIRI e 0 EnMAP, que serdo
langcados em um futuro proximo, deverdo representar excelentes alternativas para fins de
mapeamento.

Além das invetigacdes feitas nas &reas expostas salinizadas, mais estudos sao
necessarios usando as diferentes coberturas vegetais (espécies tolerantes a salinidade)
como indicadoras de solo salinizado. Por ser uma &rea agricola de importancia
econdmica local, uma investigagdo com mais detalhes do impacto da salinizacdo na

producdo do arroz é de extrema relevancia.
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CAPITULO V

Avaliacdo do potencial dos indices de vegetacdo multiespectrais e hiperespectrais
obtidos de imagens orbitais em detectar estresse salino na cultura do arroz

Resumo: O estresse salino na cultura do arroz afeta negativamente seu crescimento e
desenvolvimento promovendo a queda da produtividade da cultura. Por sua vez, a
reflectincia espectral de dosseis de arroz varia de acordo com diferentes niveis de
salinidade. O objetivo desse trabalho foi avaliar o desempenho de indices de vegetagdo
multiespectrais e hiperespectrais para caracterizar o processo de salinizagdo do solo a
partir de informacdes espectrais de dosséis de arroz. O trabalho foi realizado usando de
talhdes de arroz da variedade PUITA na mesma fase fenoldgica no segundo semestre de
2013. Com um GPS, pontos amostrais foram marcados em campo e em seguida foi
medida a condutividade elétrica (CE) do solo e o indice Relativo de Clorofila (IRC).
Foram utilizados 5 indices de vegetacdo obtidos de uma imagem do OLI/Landsat-8 (n =
31 pontos amostrais) e 20 indices obtidos de uma imagem do Hyperion/EO-1 (n = 16
pontos amostrais). Regressdes lineares foram usadas para descrever a relagdo entre 0s
indices e CE. Informac0es espectrais do vermelho (R) vs infravermelho préximo (NIR)
de todos os pixels usados na composicdo das amostras foram plotadas para avaliar as
diferencas dos dosséis com CE do solo acima e abaixo de 3,00 dS/m. Os indices
multiespectrais de melhor desempenho foram usados para avaliar a evolucéo de dosséis
com e sem estresse salino. Também foram usados dados de produtividade por talhdo
para avaliar o impacto da salinizacdo nessa varidvel. Para os dados de campo houve
uma relacdo negativa entre a CE e IRC. Espectros extraidos das imagens indicaram que
a reflectancia no vermelho teve um leve aumento em dosséis sob estresse em fungdo da
reducdo da clorofila. Ja no infravermelho proximo (NIR) e infravermelho médio
(SWIR), houve uma reducéo da reflectancia com o aumento da CE do solo. Contudo, é
na regido do NIR que as diferencas foram mais significantes separando bem pixels sob
estresse salino (CE > 3,00 dS/m) de pixels sob condi¢Ges normais (CE < 3,00 dS/m)
para dados do OLI e Hyperion. Dos indices multiespectrais avaliados, o Normalized
Difference Vegetation Index (NDVI) e o Enhanced Vegetation Index (EVI)
apresentaram 0s melhores resultados com R? iguais a 0,68 e 0,70, respectivamente. Os
indices hiperespectrais mais promissores foram o Salinity and Water Stress Index
(SWSI1) (R?=0,70) e indice do Estresse Salino para Arroz (IESA) (R°=0,59) que séo
combinacgdes de regides relacionadas a clorofila com regides de absor¢do de agua e/ou
estresse hidrico. Devido o estresse salino reduzir a quantidade de biomassa nos dosseis,
todos os indices ligados ao pigmento clorofila apresentaram bons resultados,
independente da resolucéo espectral do sensor. A evolugédo do NDVI e do EVI indicou
que o estresse salino diminuiu consideravelmente o vigor da cultura em todas as fases
fenoldgicas, o que pode reduzir a produtividade, no entanto, ndo foi possivel identificar
a relagdo negativa com CE em fungdo da grande variabilidade espacial da salinizagdo e
a escala de medida de produtividade.

5.1 Introducéo

A salinizacdo do solo é um dos problemas mais relevantes relacionados a
agricultura irrigada em regibes aridas e semiaridas (METTERNICHT; ZINCK, 2003).
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Ela tem causado decréscimo de produtividade devido alteragdes das propriedades fisicas
e quimicas do solo, retardando o crescimento e o desenvolvimento das plantas. A
consequéncia imediata é o abandono de &reas produtivas, que nos casos mais severos de
degradacdo marca o inicio do processo de desertificagdo (D’ODORICO et al., 2013).

Especificamente para cultura do arroz, o aumento da componente osmotica do
solo causada pelo excesso de sais na solugdo restringe a capacidade de absorcéo de &gua
das plantas, diminui a transpiracdo pelo fechamento dos estdmatos e, portanto, reduz a
assimilacdo da radiagdo fotossinteticamente ativa. Isso tem como consequéncia uma
menor produgéo de fitomassa em funcéo da redugéo do perfilhamento e altura da planta,
além de aumentar consideravelmente o nimero de paniculas estéreis causando queda de
produtividade da cultura (EHRLER, 1960; ZENG et al., 2001; MELO et al.; 2006;
SINGH et al, 2007; FRAGA et al., 2010).

A identificacdo e o monitoramento das areas afetadas pelo sal sdo essenciais nas
decisdes visando a melhorar a gestdo do campo agricola, especialmente as praticas de
agricultura de precisdo (ZHANG et al., 2012). Técnicas convencionais para
mapeamento de determinados problemas relacionados aos solos sdo caras, demoradas e
requerem amostragem intensiva para caracterizar a variabilidade espacial (NANNI;
DEMATTE, 2006). Nesse sentido, o0 sensoriamento remoto (SR) pode ser usado ja que
é um método répido, preciso e simples, que pode ser usado para obter informagdes
sobre atributos biofisicos e bioquimicos de plantas e/ou dosséis sob estresse
(PASQUINI, 2003; ROBERTS et al., 2011; MARIOTTO et al., 2013).

Vérios estudos tém sugerido que a reflectancia das culturas agricolas pode ser
usada na quantificacdo indireta da salinizacdo do solo usando indices de vegetacdo para
caracterizar esse processo. Dentre os indices mais usados, o Normalized Difference
Vegetation Index (NDVI) e o Normalized Difference Water Index (NDWI) tém
apresentado bons resultados (SONG et al., 2011; ZHANG et al., 2012; HAMZEH et al.,
2013). No entanto, o NDVI pode apresentar certas limitagBes em dosséis com elevada
biomassa sob estresse em fungéo de sua saturacdo. Nesse caso, 0 Enhanced Vegetation
Index (EVI) tem grande potencial de aplicacdo, superando o NDVI (HUETE et al.,
2002; LOBELL et al., 2010).

A maioria dos trabalhos tem se concentrado no uso de dados hiperespectrais, 0
que torna possivel a obtengdo de uma maior quantidade de indices de vegetacdo, além
de permitir o posicionamento de algumas bandas estreitas ligadas a certas caracteristicas
biofisicas das culturas agricolas (CHAN; PAELINCKX, 2008). No entanto, dados
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multiespectrais também tém um bom potencial de uso, j& que € possivel obter alguns
dos indices de vegetacdo de melhores resultados na caracterizacdo do estresse salino,
como por exemplo, NDVI, NDWI e EVI (MARIOTTO et al., 2013). Além disso, a
facilidade de adquirir imagens multiespectrais, a resolugdo temporal, que no caso de
culturas agricolas é relevante, e a capacidade de cobrir grandes &reas sdo vantagens que
devem ser consideradas.

Desta forma, através de indices de vegetacdo e de medidas de campo, o presente
trabalho investigou o potencial de imagens multiespectrais (OLI/Landsat-8) e
hiperespectrais (Hyperion/EO-1) na identificagdo e caracterizagdo do processo de
salinizacdo do solo. A relagdo foi avaliada por diversos indices obtidos de dosséis de
arroz na mesma fase fenologica (floracdo) e sob diferentes niveis de salinidade. Os
indices com melhores resultados foram usados para mostrar a evolucéo dos dosséis com
e sem estresse. Ainda foi avaliado o efeito da salinidade na produtividade da cultura e o

histdrico de produtividade do perimetro.

5.2 Material e Métodos

5.2.1 Descricdo da &rea de estudo e da cultura estudada

A érea de estudo abrange o distrito de irrigagdo Morada Nova que esta
localizado nos municipios de Morada Nova e Limoeiro do Norte — CE (Figura 5.1a).
Desde sua implantacéo, em 1969, o distrito irrigado de Morada Nova apresenta diversos
problemas de salinizacdo em funcéo da elevada concentragdo original de sais, das
péssimas condicBes de drenagem do solo, da m& manutencdo do sistema de
irrigacdo/drenagem e do uso excessivo da &gua (ascensdo do lencol freatico) (PEREIRA
et al., 1983).

A principal fonte econdmica do distrito de irrigagdo é o plantio de arroz. De
acordo com os dados fornecidos pela Associacdo dos Usuérios do Distrito de Irrigacéo
do Perimetro Irrigado de Morada Nova (AUDIPIMN), no ano de 2013,
aproximadamente 5.000 ha foram cultivados, sendo 70% com arroz, 14% com pastagem
nativa, 9% com capim paulistinha, 4% com feijdo e 3% com sorgo. Ainda segundo a
AUDIPIMN, 98% do arroz plantado na area foi da variedade “PUITA INTA-CL”. Essa

é uma variedade de alto vigor, alta capacidade de perfilhamento, porte baixo, com ciclo
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médio de 125 dias e produtividade variando de 7400 a 8900 kg/ha (SEMENTES
LANNES, 2014).

Figura 5.1 — a) Localizacdo da Area de estudo (distrito de irrigacio Morada Nova) no
Estado do Cearad. A composicao colorida, datada de 30 de outubro de 2013, inclui as
bandas 5, 4 e 3 do sensor multiespectral OLI/Landsat-8 em vermelho, verde e azul,
respectivamente. A &rea do imageamento hiperespectral feito com o sensor
Hyperion/EO-1 é indicada por linhas azuis. b) Mapa das fases fenol6gicas do arroz no
dia 30/10/2013 (adaptacdo de COUNCE et al., 2002) e distribuicéo espacial dos pontos
amostrais. ¢) Ampliacdo de uma area mostrando as fases fenoldgicas de alguns talhdes;
e d) Ampliacdo da composicdo RGB mostrando as diferencas espectrais proporcionadas
pela variacdo das fases fenoldgicas de alguns talhGes e variabilidade espacial da
salinizagdo dentro dos talhdes.
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Normalmente o cultivo de arroz na érea é feito em dois periodos ao ano. No
primeiro semestre, o ciclo vai de fevereiro a julho e, no segundo semestre, de julho a
dezembro, com alta variabilidade das datas de plantio e colheita j& que os produtores
ndo seguem um calendario agricola. De acordo com a data de plantio e informacdes
georreferenciadas dos talhdes fornecidos pela AUDIPIMN, foi gerado um mapa do
perimetro irrigado com as fases fenoldgicas atuais do arroz para dia 30 de outubro de
2013 (Figura 5.1b), com objetivo de selecionar talhGes para a visita em campo. As
fases fenoldgicas foram estabelecidas segundo adaptacdo a partir de Counce et al.
(2002), com arroz em perfilhamento de 30 a 55 DAP, floracdo de 55 a 87 DAP,
maturacdo fisiologica de 87 a 115 DAP, colheita de 115 a 125 DAP e outras (classe

designada para os talhdes sem informagé&o ou com plantio de outras culturas).

5.2.2 Selecgéo dos pontos amostrais e coleta de dados de campo

Para investigar o efeito da salinidade do solo no vigor da cultura de arroz foram
selecionados talhdes amostrais com a variedade Puitd INTA-CL, plantados nos dias 10 e
11 de agosto de 2013, procurando manter entre eles uma diferenga minima de idade
fisiologica, garantindo que as diferengas espectrais apresentadas entre os talhdes
amostrais ndo fossem em func¢éo da fase fenoldgica da cultura.

O processo de salinizagdo em 4reas agricolas irrigadas se d& com grande
variabilidade espacial (SOUZA et al., 2008). Na selecdo das amostras, foram
identificados talhdes com e sem problemas de salinidade por meio de medidas de
condutividade elétrica feitas em campo e nessas duas situacOes tentou-se manter a
maxima uniformidade na escolha das &reas. Portanto, o tamanho de cada é&rea
considerada e o nimero de medidas feitas para representar cada ponto amostral foi
bastante variavel e em funcdo da presenca ou ndo do problema de salinidade dentro do
talhdo. Nos talhdes onde ndo foram identificados problemas de salinidade, a dimensao
das areas medidas foi equivalente ao tamanho de 5 a 10 pixels de uma imagem com
resolucéo espacial de 30 m e foram realizadas aproximadamente 15 medicOes de CE e
IRC. J& nos que apresentaram estresse salino (Figura 5.1d) com reducéo de biomassa, o
tamanho da &rea foi equivalente a no méximo 5 pixels de uma imagem com 30 m de
resolucdo em funcdo das manchas salinas terem pequenas dimensdes (grande

variabilidade espacial), onde foram feitas no méximo 10 medidas de CE e IRC.
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As medidas de campo foram obtidas quando o arroz estava com 80 a 87 DAP
(fase de floragdo) onde a cultura atinge valores maximos de NDVI e indice de &rea
foliar (CARLESSO et al., 1998, WANG et al., 2014). Foram feitas medidas de
condutividade elétrica (CE) do solo com um condutivimetro marca “Wet sensor HH2
Moisture Meter (At Delta—T Devices, Cambridge, England)” e medidas de Indice
Relativo de Clorofila (IRC) com um clorofilémetro digital modelo SPAD 502 da marca
“Minolta”. Esse clorofilometro € um aparelho portatil que mede, de modo ndo
destrutivo e instantaneo, a transmitancia de luz através da folha, no comprimento de
onda com pico em 650 nm, regido de alta absorbancia pelas moléculas de clorofila, e
com pico em 940 nm, na qual a absorbéncia pela folha é baixa, servindo como um fator
de correcdo para o teor de 4gua ou espessura da folha (MINOLTA, 1989). As medidas
sdo processadas e, no visor do clorofilometro, € mostrado um valor denominado pela
empresa fabricante do aparelho como SPAD (Soil Plant Analysis Development). No
Brasil, este valor tem sido denominado como medida indireta de clorofila ou indice
relativo de clorofila - IRC (VILLAS BOAS, 2001). A relacio entre essas duas variaveis
foi plotada para analisar o comportamento dos dosséis de arroz sob estresse quanto a
concentragdo de clorofila. Para cada area onde foram realizadas as medidas um ponto

foi marcado com GPS modelo 7211 da marca “Garmin” com preciséo de 10 m.

5.2.3 Anélise dos dados

Na avaliacdo do comportamento da reflectancia e dos indices de vegetacdo
multiespectrais (OLI/Landast-8) e hiperespectrais (Hyperion/EO-1) do arroz sob
estresse salino, foram usados os espectros obtidos a partir dos pixels correspondentes as
areas em que foram realizadas as medidas de campo e na andlise foi considerado o
espectro médio, assim como a média de CE das varias coletas feitas como as medidas
representativas de cada ponto amostral. Foram usados 31 pontos amostrais da imagem
OLl/Landast-8 e 16 pontos amostrais da imagem Hyperion/EO-1, como pode ser
verificado na distribuicdo espacial da Figura 5.1b. Para avaliar as diferencas da
reflectdncia dos dosséis de arroz sob estresse salino foram plotados espectros das duas
imagens considerando pontos com distintas condutividades elétricas.

O processo de selecéo e aquisigdo das imagens OLI/Landsat-8 e Hyperion/EO-1
foi realizado através do visualizador USGS - Global Visualization Viewer

(http://earthexplorer.usgs.gov/). O processamento das imagens multiespectrais foi
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iniciado com a conversdo dos niveis de cinza para radiancia das bandas do sensor, feitas
seguindo procedimento do USGS (2013), com auxilio dos coeficientes de calibracdo
fornecidos (arquivos metadados anexo a imagem). Em seguida foi obtida a reflectancia
de superficie usando o aplicativo Fast Line-of-Sight Atmospheric Analysis of Spectral
Hypercubes (FLAASH) para o célculo do vapor d'agua e correcdo atmosféerica de outros
gases com o software ENVI 5.0.

A imagem Hyperion/EO-1 foi adquirida no nivel de processamento “Level
1Gst”, com angulo de visada fora do nadir (-20°) em 242 bandas espectrais (196
radiometricamente calibradas) na faixa de 400 a 2400 nm com 30 metros de resolucéo
espacial. O pré-processamento envolveu uso de um algoritmo para minimizar os efeitos
de striping da imagem (GOODENOUGH et al., 2003), uso do Fast Line-of-Sight
Atmospheric Analysis of Spectral Hypercubes (FLAASH), com a banda posicionada em
1140 nm para o célculo do vapor d’&gua pixel-a-pixel, corre¢do atmosférica e utilizacéo
da técnica Minimum Noise Fraction (MNF) sobre diferentes intervalos espectrais para a
suavizacdo do ruido e remocdo de artefatos decorrentes da correcdo atmosférica
(GALVAO et al., 2005). Em seguida foi feita uma correcdo geométrica da imagem
usando como base em 28 pontos de controles retirados do OLI/Landsat-8 com erro de
0,11 pixels.

As imagens usadas na avaliagdo dos indices de vegetacdo foram a OLI/Landsat-
8 de 30 de outubro de 2013 (80 DAP) (Path 216 e row 64) e a Hyperion/EO-1 em 01 de
novembro de 2013 (82 DAP) (Path 216 e row 63), pelo fato de uma maior proximidade
entre datas de aquisicdo e os pontos amostrais selecionados para o estudo estarem com o
arroz na fase de floracdo com méximo NDVI (WANG et al., 2014). Ainda foram usadas
outras 5 imagens (Tabela 5.1) do sensor multiespectral para avaliar a dindmica de

desenvolvimento dos dosséis sob estresse e dos dosséis normais.

Tabela 5.1 — Caracteristicas das imagens usadas nesse estudo

n° bandas

Sensor/Satélite Reso_lugao espectrais Angulo Datas de aquisi¢do
espacial (m) de visada
usadas
Hyperion/EO-1 30 152 -20°  01/11/2013
OLI/Landsat 30 7 0° 27/08, 12 e 28/09, 14 e 30/10

e 15/11/2013

Na analise foram considerados 5 indices de vegetagdo multiespectrais e 19
indices hiperespectrais citados na literatura (Tabela 5.2). Um vigésimo indice

hiperespectral denominado “indice do Estresse Salino para Arroz” (IESA) foi proposto

107



nesse estudo, buscando através de um processo iterativo (rotina feita em Matlab, Anexo
B) o melhor posicionamento de bandas do Hyperion para descrever a relagéo entre a
razdo da diferenca normalizada e estresse salino dos dosséis de arroz.

Dentre os indices de vegetacdo usados na analise (Tabela 5.2), o Normalized
Difference Vegetation Index (NDVI), Simple Ratio (SR), Enhanced Vegetation Index
(EVI), Red Edge Normalized Difference Vegetation Index (NDVIlsgs), Vogelmann Red
Edge Index (VOG1) e Red-Edge Position (REP), Transformed Chlorophyll Absorption
in Reflectance Index (TICARI) e Anthocyanin Reflectance Index (ARI) estéo
relacionados aos pigmentos (clorofila, carotenoides, antocianina, etc.); o Soil-Adjusted
Vegetation Index (SAVI), Improved Soil Adjusted Vegetation index (MSAVI) e
Optimized Soil-Adjusted Vegetation Index (OSAVI) estdo relacionados ao efeito da
reflectancia de fundo do solo; o Photochemical reflectance index (PRI) e Photochemical
Reflectance Index 2 (PRI2) estdo relacionados com a eficiéncia de uso da luz e aos
pigmentos xantofilas; o Moisture Stress Index (MSI), Normalized Difference Infrared
Index (NDII), Water Band Index (WBI), Leaf Water Vegetation index (LWVI-2),
Normalized Difference Water Index (NDWI) e Disease-Water Stress Index 1 (DSWI-1)
estdo associados com o teor de &gua das folhas/dossel; o Salinity and Water Stress Index
1 (SWSI 1) e o indice do Estresse Salino para Arroz (IESA) estdo relacionados tanto ao

pigmento clorofila quanto ao teor de 4gua do dossel.
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Tabela 5.2 — Indices de vegetagdo multiespectrais e hiperespectrais usados

indice Equacdo Referéncia
= & NDVI (pNIR-pR)/(pNIR+pR) Rouse et al. (1973)
g T SR PNIR/ pR Rouse et al. (1973)
g,% EVI 2.5%[(pPNIR—pR)/(pNIR+6*pR—7.5%pAzul+1)] Huete et al. (2002)
g 8 SAVI (140,5 )*(pNIR-pR)/(pNIR+pR +0,5) Huete, (1988)

= NDwWI (PNIR—pSWIR)/(pNIR+pSWIR) Gao, (1996)

NDVI (p864-p671)/(p864+p671) Rouse et al. (1973)
NDVl705) (p750-p705)/(p750+p705) Gitelson; Merzlyak, (1994)
SR p864/p671 Rouse et al. (1973)

VOG1 p742/p722 Vogelmann et al. (1993)
REP 22803}40*{[@670 + p780)/2 - p700]/(p740 - Clevers et al. (2002)

EVI 2.5%[(p864—p671)/(p864+6*p671—7.5%p467+1)]  Huete et al. (2002)

a TCARI 3*[(p700-p670)-0.2*(p700-p550)*(p700/p670)] Haboudane et al. (2002)

8 ARI (1/p550)-(1/p700) Gitelson et al. (2001)

5 2[2p800 + .

5 MSAVI 2 Qi etal. (1994)

g 1-/(2p800 + 1)2 — 8(p800 — p670)]

L OsAvI (1 +0,16)(p800-p670)/(p800 + p670 + 0,16) Rondeaux et al. (1996)

g PRI (p531-p570)/(p531+p570) Gamon et al. (1992)

;ci PRI2 (p570-p539)/(p570+p539) Filella et al. (1996)

Eg_ MSI (p1599/p819) Hunt; Rock, (1989)

T NDII (p819-p1649)/(p819+p1649) Jackson et al. (2004)
WBI p905/p973 Penuelas et al. (1997)
LWVI-2 (p1094-p1205)/(p1094+p1205) Galvdo et al. (2005)
NDWI (p854—p1245)/(p854-+p1245) Gao, (1996)

DSWI-1 p800/p1660 Apan et al. (2004)
SWSI'1 (pgo3 — pes1)/+ (Poos + Po72) Hamzeh et al. (2013)
IESA (p]. - Pi)/(Pj +p;) Este estudo

p = reflectdncia da banda; NIR = Infravermelho préximo; R = Vermelho; SWIR = Infravermelho médio;
Os comprimentos de ondas nos indices hiperespectrais sdo os centros das bandas do Hyperion mais
préximas das formulagGes originais dos indices.

Foi ainda avaliada a evolugdo do NDVI e do EVI obtidos de imagens
OLl/Landsat-8 dos dosséis com e sem estresse salino, ao longo do ciclo fenoldgico do
arroz. Foi também plotada a relacéo entre condutividade elétrica dos pontos amostrais e
a produtividade dos talhdes onde esses pontos estavam inclusos e feita uma analogia da
série temporal de produtividade do arroz no perimetro irrigado para identificar possiveis

tendéncias do comportamento dessa variavel.
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5.3 Resultados e discussao

5.3.1 Dados obtidos em campo

Na Tabela 5.3 é apresentado o resumo estatistico das informagdes de
condutividade elétrica (CE) e indice relativo de clorofila (IRC) obtidos de 31 e 16
pontos amostrais selecionados para analise e que compdem o0 conjunto amostral
OLl/Landsat-8 e o subconjunto amostral Hyperion/EO-1, respectivamente. Essas
medidas estatisticas indicam que em parte do perimetro irrigado a salinidade do solo
atinge niveis danosos a producéo do arroz. Segundo Ayers; Wescot, (1985) e Grattan et
al. (2002), o limite critico de condutividade elétrica do solo para causar tais danos pode
variar entre 1,9 e 3,0 dS/m. O coeficiente de variagdo mostra dispersdo da variavel CE
bem superior a do IRC. Foi observada uma leve relacdo linear negativa entre essas duas
varigveis (Figura 5.2) e, portanto, isso pode ser um indicativo de que o estresse salino
tem influéncia direta na reducdo da concentragdo total de clorofila, como afirmaram
Lima el al., (2004).

Tabela 5.3 — Medidas estatisticas da CE e IRC (Campo).

Area OLI/Landsat—8 Area Hyperion/EO-1
CE (dS/m) IRC* CE (dS/m) IRC*

Estatistica descritiva

Minimo 1,17 24,00 1,49 24,00
Maximo 4,70 38,20 4,70 38,20
Média 2,43 31,68 2,74 31,10
Mediana 2,19 32,33 2,61 31,15
Desvio Padréo 0,94 4,53 0,91 4,64
Coef. Variagdo (%) 38,52 14,29 33,35 14,92
Perc. 25% 1,68 27,43 2,16 26,98
Perc. 75% 3,00 35,60 3,31 35,00
N 31 31 16 16

*Indice Relativo de Clorofila

110



Figura 5.2 — Relagéo entre CE e IRC, medidas dos pontos amostrais (condicdes de
campo).
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5.3.2 Caracteristicas espectrais do arroz sob estresse salino com dados
OLI/Landsat-8 e Hyperion/EO-1

As Figuras 5.3a e 5.3b mostram o0s espectros de reflectancia de trés pontos
amostrais (dosséis de mesma data de plantio) com diferentes niveis de salinidade do
solo, obtidos de imagens OLI/Landsat-8 (dia 30/10/2013 — 80 DAP) e Hyperion/EO-1
(dia 01/11/2013 — 82 DAP), respectivamente. As regides espectrais com forte influéncia
de absorcéo atmosféricas proximas a 1400 e 1900 nm, além de uma regido proxima a
900 nm (932 — 972 nm), sem informagGes nos espectros do Hyperion, foram omitidas.
Os pontos analisados apresentaram comportamento similar para as duas fontes de dados
no que se refere as alteracdes espectrais ocorridas no arroz, provocadas pelas variacdes
da salinidade. Com o aumento da condutividade elétrica do solo, houve uma reduc¢do
significativa da reflectancia nas regides do NIR, SWIR1, SWIR2 e leve reducdo da
absorcdo na regido do vermelho. Isso pode ser comprovado pelas altas correlagdes
negativas entre CE e reflectancia no NIR, SWIR1, SWIR2 e uma baixa correlagéo
positiva na regido do vermelho (Figura 5.4).

Ainda no correlograma da Figura 5.4 pode ser verificado que houve uma melhor
identificagdo desse processo (maiores correlagdes) com os dados do Hyperion/EO-1 em
relagdo aos do OLI/Landsat-8 nas regides do verde, NIR, SWIR1, SWIR2. No vermelho
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e na faixa igual ou inferior ao azul, a reflectancia foi maior nas areas de estresse salino
com dados do OLI/Landsat-8 apresentando correlagBes positivas. J& com os dados do
Hyperion esse comportamento ndo pode ser observado com a mesma intensidade.
Apesar da proximidade das datas de aquisicdo das duas imagens, podem ser
identificadas diferengas significantes na reflectancia originada das duas fontes de dados.
Ao longo de todas as regides espectrais a reflectancia obtida com OLI/Landsat - 8 é
inferior a obtida com Hyperion. Essa reducdo € mais acentuada nos espectros dos
pontos amostrais de menores CE, ficando mais evidente na regido do infravermelho
préximo com aproximadamente 10% de diferenca. Além de serem obtidas em datas e
horarios distintos (diferentes condigdes atmosféricas), isso pode ser explicado pelo fato
da imagem OLlI/Landsat-8 ser obtida ao Nadir e a imagem Hyperion no off-nadir
(4ngulo de visada -20°) na direcdo de retroespalhamento, o que resultou em aumento da

reflectancia devido a predominancia de componentes do dossel iluminados para o
sensor (GALVAO et al., 2009; GALVAO et al., 2013).

Figura 5.3 — Perfis espectrais de trés dosséis (mesma data de plantio) com diferentes
condutividades elétricas do solo. a) Espectros do OLI/Landsat-8 e b) Espectros do
Hyperion/EO-1.
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Figura 5.4 - Coeficiente de correlagdo entre condutividade elétrica do solo e

reflectancia do dossel para todas as bandas do OLI e Hyperion.
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A diminuig&o no teor de clorofila em funcdo do aumento da salinidade do solo
explica o comportamento da reflectancia na faixa espectral VNIR (Figura 5.4). Também
houve reducéo da reflectancia nas regides do SWIR1 e SWIR2 com o aumento da
concentragdo salina. Esse comportamento ndo era esperado j& que o estresse salino
tende a reduzir o contetdo de agua das folhas e, portanto, produzir um aumento da
reflectancia no SWIR, como observado por Song et al. (2011) e Zhang et al. (2012)
estudando em laboratorio a reflectancia de folhas de arroz e algodéo, respectivamente.

No entanto, as relagdes que valem para folhas isoladas ndo sdo necessariamente
validas para dosséis. No caso especifico dos dosséis de arroz analisados nesse trabalho,
a menor reflectdncia no NIR, SWIR1, SWIR2 pode ser atribuida basicamente a reducéo
da biomassa no pixel causada pelo estresse salino. Essa reducdo de biomassa também
contribui para o rebaixamento da curva espectral no SWIR devido ao efeito do substrato
(Figura 5.5) tendo implica¢bes no comportamento de alguns indices de vegetacdo. A
diminuicdo da biomassa em areas de arroz irrigado se da pela redugdo na estatura das
plantas, morte dos perfilhos e falhas no estande, que sdo comportamentos tipicos do
estresse por salinidade (CARMONA et al., 2009; CARMONA, 2011).
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Figura 5.5 — Dossel de arroz sob estresse salino (Condutividade elétrica do solo = 4,70
dS/m).

CE =4,70dS/m

Fonte: Proprio autor.

5.3.3 Definicdo do Indice do Estresse Salino para Arroz (IESA) - Dados do
Hyperion

A Figura 5.6 apresenta o coeficiente de determinagéo para todas as combinagdes
de bandas (razéo da diferenca normalizada com dados do Hyperion) entre os espectros
do arroz e a condutividade elétrica do solo. Sdo omitidos dos resultados os valores em
torno da regido de absorcdo de vapor de agua na atmosfera. Os maiores valores de
coeficientes de determinacdo estdo na combinagdo do NIR (eixo j) e SWIR2 (eixo i). A
razdo normalizada com melhor resultado foi entre 894 nm (banda j - NIR) e 2345 nm
(banda i — SWIR2) apresentando coeficiente de determinacdo de 0,5852. Bons
resultados também foram observados nas combinagdes do VNIR onde estdo inseridos 0s
comprimentos de ondas referentes ao NDVI, SR, VOG1, REP, TCARI, ARI, MSAVI,
OSAVIle EVIL.
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Figura 5.6 - Coeficiente de determinacio (R?) entre a razdo por diferenca normalizada
para todas as bandas do Hyperion e condutividade elétrica do solo. O i e j representam o
i-ésimo e j-ésimo comprimentos de ondas usados para compor todos 0s possiveis
IESAsS.
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5.3.4 Relacdo entre Indices de vegetacdo Multiespectrais, Hiperespectrais e
Salinidade do Solo

Os resultados estatisticos da relacdo entre os indices de vegetacdo e a salinidade
do solo para dados multiespectrais e hiperespectrais sdo apresentados na Tabela 5.4.
Alguns sdo mostrados na Figura 5.7. Independente da fonte de dados (multi- ou
hiperespectral) e do tamanho amostral, os indices relacionados ao pigmento clorofila
(NDVI, SR, VOG1, EVI) apresentaram boas correlacdes com a salinidade do solo com
valores de R? variando de 0,41 a 0,70 e de 0,31 a 0,51 para os fndices multiespectrais e
hiperespectrais, respectivamente. Os indices de vegetacdo ligados ao teor de clorofila
estdo relacionados com o crescimento das plantas, quantidade de biomassa e area foliar,
que, especificamente para a cultura do arroz, sdo fatores bastante sensiveis a salinidade
do solo, tendo reducdes significativas com o aumento do estresse salino (ZHANG et al.,
2011; ALl et al., 2013).

Em relacdo aos indices que sdo baseados em clorofila e consideram o substrato,

houve uma boa correlacdo (R® = 0,68) do SAVI (dados OLI/Landsat-8) e correlacdes
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moderadas do MSAVI e OSAVI (dados Hyperion/EO-1) com R? de 0,34 e 0,35,
respectivamente. No entanto, para as amostras usadas nesse trabalho, os resultados
desses indices ndo foram superiores ao NDVI e EVI. Em geral os indices ajustados ao
solo minimizam a influéncia do substrato melhorando a sensibilidade da reflectancia em
baixa cobertura do dossel e baixa concentragdo de clorofila, produzindo resultados
superiores ao dos NDVI (Ql et al., 1994).

Os indices relacionados ao contetido de dgua do dossel apresentaram resultados
moderados com R? de 0,41 para NDWI com dados multiespectrais e R? de 0,32; 0,33;
0,31; 0,26 e 0,45 para MSI, NDII, WBI, LWVI-2 e NDWI, respectivamente, para dados
hiperespectrais. Pelo fato desses indices serem bastante sensiveis a alteracbes no teor de
agua de dosseis agricolas, esperava-se melhores desempenhos deles em relagdo aos
indices que consideram apenas o pigmento clorofila (p. ex., NDVI, EVI, VOGL, etc.), j&
que um dos principais efeitos da salinidade do solo na vegetagdo é a reducédo do teor de
4gua e do potencial hidrico nas folhas (SIMS et al., 2003; GALVAO et al., 2005;
PATEL et al., 2009). Como j& argumentado anteriormente, a explicacdo para esse fato é
que elevadas concentragdes salinas causam uma considerada reducéo da biomassa do
dossel na cultura do arroz que influéncia a reflectancia (CARMONA et al., 2009;
CARMONA, 2011).
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Tabela 5.4 - Resultados estatisticos da analise por regressdo linear entre os indices de
vegetacdo e salinidade do solo (CE) para o conjunto dados do OLI/Landsat-8 (n = 31) e
Hyperion/EO-1 (n =16).

indice Equacio R?  Sig.
— 5% NDVI y=-0054x+098 068 0,000
2% SR y=-4103x+2417 0,65 0,000
2t EVI y=-0215x+177 070 0,000
=< SAVI y=-0082x+146 0,68 0,000
= § NDWI  y=-0038x+051 0,41 0,000
NDVI y =-0,055x + 1,02 0,40 0,009
NDVlmosy y=-0069x+0,89 043 0,006
SR y=-8851x+4372 031 0,026
VOG1  y=-0,099x+1,83 0,42 0,006
REP y=-0,956x + 725,07 0,15 0,144
EVI y=-0279x+261 051 0,002
TCARI  y=-4681x+3066 041 0,008
ARI y=0018x-007 0725 0,049

MSAVI y =-0,030x + 1,01 0,34 0,018
OSAVI y =-0,060x + 1,17 0,35 0,017

Hiperespectral (Hyperion/EO-1)

PRI y=0,006x-016 0,03 0506
PRI2 y=0,006x+002 0,06 0,373
MSI y=-0,042x+0,34 032 0,022
NDII y=-0,040x+045 0,33 0,019
WBI y=-0052x+1,15 0,31 0,025

LWVI-2 y=-0,010x + 0,12 0,26 0,041
NDWI y =-0,033x + 0,19 0,45 0,004
DSWI-1  y=-0,201x + 2,60 0,39 0,009
SWSI'1 y =-0,853x + 7,26 0,70 0,000
IESA y =-0,048x + 0,87 0,59 0,001
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Figura 5.7 — Relacdo entre condutividade elétrica do solo e indices de vegetacdo
multiespectrais (n = 31 pontos amostrais) e hiperespectrais (n = 16 pontos amostrais).

Nessa figura sdo mostrados apenas os indices mais relevantes para a discussao.
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Fonte: Proprio autor.

Dentre os indices hiperespectrais, os piores resultados foram do PRI (R? = 0,03)
e PRI2 (R? = 0,06) que usam apenas bandas relacionadas com pigmentos (xantofilas)
entre 450 e 600 nm. Os melhores resultados foram dos indices SWSI 1 (R? = 0,70) e
IESA (R? = 0,59) (desenvolvido neste trabalho) que sio combinacdes de regides
relacionadas a presenca e vigor da vegetacdo (NIR) com regides de absor¢do de agua
e/ou estresse hidrico, indicando que a salinidade do solo provoca consideradas
alteragdes na reflectancia dos dosséis de arroz nessas duas regides espectrais.
Resultados semelhantes foram obtidos por Hamzeh et al. (2013), que usaram indices
hiperespectrais de vegetacdo para avaliar o efeito do estresse salino em dosséis de cana

de agucar.
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A quantidade de indices de vegetacdo de bandas largas calculados a partir de
imagens multiespectrais (p. ex., OLI) é bem limitada em relagdo ao nimero de indices
hiperespectrais de bandas estreitas (p. ex., Hyperion). Além disso, varios estudos tém
demonstrado que o0s dados hiperespectrais fornecem melhorias significativas na
qualidade das informagdes espectrais quando comparados aos de bandas largas
(THENKABAIL et al., 2004; BLACKBURN; FERWERDA, 2008; COLOMBO et al.,
2011; MARIOTTO etal., 2013).

No entanto, os indices de vegetacdo obtidos do OLI neste trabalho, exceto o
NDWI, produziram R? superiores aos dos indices obtidos do Hyperion. Uma explicacdo
para esse comportamento pode ser o fato do estresse salino reduzir significativamente a
quantidade de biomassa dos dosséis e, portanto a concentragdo de clorofila, o que pode
ser bem identificado com dados multiespectrais. Nesse caso, a largura das faixas
espectrais no vermelho e principalmente no NIR ndo tem muita influéncia no célculo
dos indices para expressar essa relacdo. Outra importante justificativa pode esta ligada a
baixa relacdo sinal/ruido do Hyperion em relagdo ao OLI, e isso certamente causa
implicacdes negativas na hora do computo dos indices. Uma possibilidade de testar esta
hipGtese € reamostrar as bandas do Hyperion para a resolucdo espectral do sensor
multiespectral. A maior correlagio do NDWI obtido com os dados do Hyperion em
relacdo aos do OLI pode ser atribuida ao posicionamento da banda estreita em 1245 nm
que é ligada ao teor de agua das folhas (SONG et al., 2011).

Como ja mencionado anteriormente, a condutividade elétrica no solo (ou
salinidade) para causar danos a cultura do arroz e reduzir significativamente a
quantidade de biomassa do dossel é de aproximadamente 3,0 dS/m. Para verificar o
comportamento das &reas acima e abaixo desse limite critico foram produzidas as
Figuras 5.8a e 5.8b (OLI e Hyperion, respectivamente) a partir da reflectancia nas
regibes do vermelho e do NIR dos pixels usados para calcular as médias dos pontos
amostrais. Essas figuras ainda deixam claro que os bons resultados obtidos com 0s
indices ligados ao pigmento clorofila podem ser atribuidos basicamente a regido do NIR
que teve forte relacdo com o estresse salino (Figuras 5.3a; 5.3b e 5.4). Isso ainda explica
o fato do EVI ter produzido melhores resultados em relacédo ao NDVI, j& que o primeiro
indice tem forte dependéncia do NIR e o segundo apresenta uma maior dependéncia na
banda do vermelho, ficando mais evidente com os indices obtidos a partir dos dados
hiperespectrais (MOURA et al., 2012).
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Figura 5.8 — Reflectancia no vermelho vs infravermelho préximo para todos os pixels

com 3,0 dS/m > CE < 3,0 dS/m que compdem os pontos amostrais. a) Dados do
OLI/Landsat-8 (n = 186 pixels) e b) dados do Hyperion/EO-1 (n = 78 pixels).
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Fonte: Proprio autor.

5.3.5 Evolucdo do NDVI e EVI obtidos do OLI no ciclo do arroz sob estresse salino

As Figuras 5.9a e 5.9b apresentam respectivamente a evolugdo do NDVI e EVI
de dosséis de arroz com baixa e elevada condutividade elétrica do solo. Esses pontos
foram escolhidos por apresentarem valores extremos de CE e serem os (nicos a estarem
livres da cobertura de nuvens em todas as imagens usadas durante o ciclo de
desenvolvimento da cultura. Além de serem os indices que melhor explicaram a relacéo
entre a salinidade do solo e o vigor do arroz, eles também tém vantagem sobre os
demais pelo fato de serem obtidos de dados multiespectrais, o que torna possivel o
acompanhamento das fases fenologias da cultura. Esses indices foram obtidos de seis
imagens do OLI (resolucdo temporal = 16 dias) até o 96° dia ap6s plantio (DAP) onde a
cultura j& estd na fase de maturagéo fisiologica com reducdes significativas do teor de
clorofila do dossel, o que pode ser identificado pela mudanga de inclinacdo da curva
(positivo para negativo) dos dois indices a partir do 80° DAP.

Ambos os indices mostraram sensibilidade as variaces correspondentes as fases
de desenvolvimento dos dosséis normais e sob estresse salino. O NDVI e EVI obtidos

de dosséis sob estresse foram inferiores aos dos dosséis sob condi¢es normais em todas
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as fases de desenvolvimento da cultura, fato esperado ja que a salinidade do solo afeta
negativamente o desenvolvimento dessa cultura (FRAGA et al., 2010).

O EVI mostrou-se mais eficiente para separar 0s dosseis sob estresse no periodo
entre 48 a 80 DAP. Para o arroz de ciclo médio (colheita aproximadamente 125 DAP),
esse periodo corresponde as fases que véo do perfilhamento & floragdo, onde a cobertura
do solo é méaxima com os maiores valores de indice de area foliar (CARLESSO et al.,
1998). Ainda nessas fases, as variacbes do EVI dos dosséis em condigdes normais
foram maiores que as variacbes do NDVI e isso pode ser atribuido a saturacdo desse
indice em funcdo da maxima biomassa (HUETE et al., 2002).

A maior inclinacdo das curvas (32 a 48 DAP) corresponde ao periodo de
perfilhamento. Esse comportamento pode ser identificado com os dois indices de
vegetacdo obtidos dos dosseis sob as duas condigdes de salinidade. O rapido acimulo
de biomassa nessa época reduz significativamente as influéncias de fundo (solo e ldmina
de agua) mudando consideravelmente o comportamento dos indices de vegetacdo
(CARLESSO et al., 1998; KOPPE etal., 2013; WANG et al., 2014).

Figura 5.9 — Evolucdo do NDVI (a) e do EVI (b) de dosséis com mesma idade
fisioldgica (data de plantio = 11/08/2013) sob estresse salino (cada ponto € uma média
de 5 pixels) e condi¢des normais (média de 10 pixels) durante o ciclo de
desenvolvimento do arroz. Esses indices foram obtidos a partir de 6 imagens do sensor
OLlI.
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5.3.6 Efeito da salinidade na produtividade do arroz

A reducdo de produtividade do arroz em funcdo da salinidade do solo esta
associada a uma série de caracteristicas, tais como reducdo do perfilhamento, morte de
perfilhos, reducdo da estatura, menor quantidade de paniculas, menos espiguetas por
paniculas e maior esterilidade das espiguetas, originadas a partir do estresse salino
(RODRIGUES et al, 2005; MELO et al., 2006; CASTILLO et al., 2007; SINGH et al,
2007; FRAGA et al., 2010).

Em funcdo de uma baixa tendéncia negativa (r = - 0,2680 e R? = 0,0718) entre
produtividade do arroz e condutividade elétrica do solo, mostrada na Figura 5.10, ndo
houve significancia para a relacdo. Os estudos relatados anteriormente avaliam as
varigveis relacionadas & produtividade da planta individualmente. No entanto, o
processo de salinizacdo em areas produtivas ocorre com grande variabilidade espacial.
A produtividade medida nesse trabalho foi a do talhdo como um todo e eles n&o estavam
completamente sob estresse salino. Os talhGes que apresentaram problemas de
salinidade normalmente eram pequenas manchas (correspondente a no maximo 5 pixels
de uma imagem 30 x 30 m) com alta condutividade elétrica. No restante, a salinidade
era baixa (Figura 5.1d) néo sendo suficiente para causar danos a planta, compensando a

produtividade.

Figura 5.10 — Relagdes entre produtividade do arroz (kg/ha) e condutividade elétrica do

solo (dS/m) medidas em areas identificadas dentro dos talhdes.
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Além da grande variabilidade espacial desse processo nos talhdes sob estresse
impossibilitar o registro de redugdo do rendimento da cultura, recentemente alguns
produtores do perimetro irrigado tém adotado praticas agricolas que visam minimizar 0s
efeitos da salinizag&o na producéo. Atividades como limpeza de coletores melhorando a
drenagem dos talhdes, preparo do solo com o pranchdo (implemento agricola de
uniformizagdo) melhorando a distribui¢do da agua dentro do talhdo e corregdo quimica
do solo salinizado com produtos tais como gesso e solo-s, tém reduzido os efeitos da
salinizagdo na produgdo do arroz. No entanto, essas agOes de manejo aumentam
consideravelmente o custo de produgdo comprometendo a sustentabilidade agricola a
medio e longo prazo.

Esse fato pode ser comprovado pelo historico de produtividade média do
perimetro irrigado apresentado na Figura 5.11. O primeiro e 0 segundo semestre sdo
analisados separadamente pelo fato de as precipitagdes da regido, concentradas nos
primeiros meses do ano, reduzir significativamente a produtividade média da cultura.
Ainda nesta mesma figura, ndo pode ser verificada uma reducdo da produtividade no
primeiro nem no segundo semestre dos Ultimos anos, muito embora, esta tendéncia
possa esté influenciada pelo abandono dos lotes improdutivos contribuindo diretamente

para um aumento da média de produtividade do perimetro irrigado.

Figura 5.11 - Serie histérica (2005 a 2013) da produtividade média do arroz do
Perimetro Irrigado Morada Nova (1° ciclo corresponde ao 1° semestre e 2° ciclo ao 2°

semestre do ano).
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5.4 Conclusoes

Com ambos os sensores (OLI e Hyperion) podem ser identificadas alteragdes da
reflectancia dos dosseis de arroz com diferentes concentra¢des salinas do solo.

O estresse salino reduziu a quantidade de biomassa no pixel e isso foi facilmente
identificado pelos sensores OLI e Hyperion, portanto, a largura das bandas espectrais
ndo foi um fator limitante para uma boa resposta dos indices de vegetacdo. Muito
embora com maior resolugdo espectral o nivel de informacdes é de melhor qualidade.
Nesse caso, ha um grande potencial no uso de indices hiperespectrais para representar
esse processo ja que um maior nimero de indices com bandas especificas posicionadas
podem ser utilizados.

Nas duas fontes de dados os indices ligados ao pigmento clorofila (exp. NDVI,
EVI, etc) apresentaram correlagdes significantes e podem ser usados para detectar o
estresse da salinidade do solo no arroz. No caso dos indices hiperespectrais, a
associacdo de regibes ligadas a clorofila com regides referentes ao teor de agua no
dossel melhoraram as estimativas.

A analise evolutiva feita com NDVI e EVI indica que o estresse salino diminui
consideravelmente o vigor da cultura em todas as fases fenoldgicas o que pode reduzir a
produtividade. No entanto, a grande variabilidade espacial do processo de salinizagdo
associado a medidas corretivas dos produtores, além da limitada escala de produtividade
medida no perimetro, impossibilitaram a comprovagao de tal fato.

Para trabalhos futuros usando sensores com esse nivel de resolucdo espacial
recomenda-se caracterizar a variabilidade do processo de salinizacdo dentro de cada
talhdo com identificacdo e andlise de varios pontos amostrais.

A grande variabilidade do processo de salinizacdo dentro dos talhdes também

sugere que sensores de melhor resolucéo espacial produzam melhores resultados.
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CAPITULO VI

Consideracgoes Finais

O presente estudo investigou o potencial de aplicagdo de dados de sensoriamento
remoto para caracterizar, identificar e avaliar a salinizacdo do solo nas &reas irrigadas do
perimetro de irrigacdo de Morada Nova (CE). O estudo abordou a possibilidade da
detecgdo direta de solos expostos salinizados e da deteccdo indireta dos efeitos de
salinidade sobre cultivos de arroz. Para tal finalidade, a investigagdo se baseou em
dados de Espectroscopia de Reflectancia de laboratdrio (FieldSpec) e de sensoriamento
remoto multiespectral (TM/Landsat-5 e OLI/Landsat-8) e hiperespectral (Hyperion/EO-
1).

A caracterizacdo espectral do solo com diferentes niveis de salinizacéo, feita em
laboratério, mostrou que as feigBes espectrais mais importantes para identificacdo da
presenca e diferenciacdo das concentragdes dos principais sais foram coincidentes com
faixas de forte absorcéo por vapor d’agua da atmosfera em torno de 1400 e 1900 nm.
Portanto, mesmo apés a corre¢do atmosférica das imagens do Hyperion, as fei¢des de
NaCl ndo puderam ser medidas pixel-a-pixel. Em campo, a detecgdo destas feicdes com
espectrometros requer o uso de fontes artificiais de iluminacdo (p.ex., lampadas de
tungsténio).

Os resultados do presente trabalho indicam que a discriminagdo de solos
expostos salinizados pode ser feita ndo através das bandas de absor¢do, mas
alternativamente pelas diferencas de brilho dos pixels medidas por sensores orbitais
hiperespectrais ou multiespectrais. Essa abordagem foi otimizada quando se utilizou um
modelo de mistura espectral para identificar &reas expostas de solos e,
subsequentemente, por séries temporais historicas de indices de vegetacdo (p.ex.,
NDVI) calculadas de dados TM/Landsat-5 para averiguar o histérico de uso agricola do
solo. Areas de solo exposto salinizadas inibem o crescimento da vegetago, reduzindo
os valores de NDVI que passam a ter baixa variabilidade com o tempo. Areas nio-
salinizadas mostram maior variabilidade de NDVI devido & alternancia do uso agricola
do solo, que pode estar preparado para o plantio (solo exposto) ou cultivado com
culturas agricolas na época de aquisicdo das imagens. Ainda em relacdo ao brilho,

indices de salinidade ou escores componentes principais, que indiretamente refletem
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este atributo, podem ser calculados a partir das imagens e usados na produgdo de mapas
de solos expostos com diferentes niveis de salinizac&o.

Se as bandas de absorgdo dos sais ndo podem ser adequadamente medidas por
sensores imageadores hiperespectrais sobre areas de solo exposto, o contrario ocorre
para os cultivos agricolas de arroz sob efeito de estresse salino na area de estudo. De
forma indireta, a salinizacdo do solo pode ser estudada verificando as variagdes nas
bandas de absor¢do dos dosséis vegetais presentes na area. No caso do presente estudo,
houve tendéncia da redugdo na profundidade da banda de absorcéo centrada em 677 nm
com a condutividade elétrica do solo, em fungdo da reducdo na concentragdo de
clorofila do dossel causada pelo estresse salino. A detec¢do de culturas de arroz sob
estresse salino também é possivel verificando o comportamento da profundidade da
banda de absorcéo de &gua das folhas posicionada préxima a 1200 nm. Com o aumento
do estresse, observou-se reducéo de absorcéo dessa banda.

Portanto, quanto maior é a salinidade, menor € a profundidade das bandas de
absor¢do de clorofila e 4gua dos cultivos de arroz. As restri¢bes sofridas pelo arroz em
solo com variados niveis de salinidade também provocaram redu¢do na quantidade de
biomassa e isso foi detectado pela diminuicdo da reflectancia no infravermelho
proximo. Tais observagdes puderam ser verificadas com dados do sensor OLI/Landsat-8
e Hyperion/EO-1, o que permite analogias através de diversos indices de vegetacdo
obtidos de sensores com diferentes resolugdes espectrais, usando essas duas regides do
espectro.

E importante ressaltar que a abordagem que utiliza variagdes na profundidade
das bandas de absorcéo dos cultivos agricolas para detectar efeitos de salinizagdo requer
0 uso de dados hiperespectrais. Um aspecto critico destas abordagem, usando culturas
agricolas como indicadoras de salinizacéo do solo e que ainda carece de uma solugdo, €
a deteccdo de marcadores fenoldgicos na imagem para que a resposta espectral das
plantas seja analisada em fungéo dos potenciais efeitos dos sais e ndo seja afetada pelos

diferentes estagios de crescimento.
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ANEXO A - TABELA COM OS VALORES MEDIOS DOS ATRIBUTOS QUIMICOS PARA AMOSTRAS NAO-TRATADAS (NTG) E
TRATADAS (TG) COM GESSO EM FUNCAO DA CONCENTRACAO DE SAIS, EXPRESSA POR VALORES DE CONDUTIVIDADE
ELETRICA (EC) MEDIDOS DIRETAMENTE NO EXTRATO DE SATURAGAO DO SOLO. PARA O CALCULO DAS MEDIAS FINAIS E
DO COEFICIENTE DE VARIACAO (CV), UM TOTAL DE 75 AMOSTRAS (CINCO REPETICOES X TRES SAIS X CINCO
CONCENTRAGCOES SALINAS) FOl USADO EM CADA CONJUNTO DE DADOS (NTG E TG). - EXPERIMENTO DO CAPITULO I

Condutividade elétrica (dS/m) do solo

Atributo Sa“niz"f‘do CEL CE2 CE3 CE4 CES Médias Finais CV (%) Valor de P
M- "NTG TG NTG TG NTG TG NTG TG NTG TG NTG TG NTG TG NTG TG
. NaCl 62 69 186 345 357 407 496 649 1128 1389 417 556 876 919 000 000%*
@om Mol 56 48 193 169 3B3 246 763 493 988 978 477 397 768 868 0.00** 000
CaCl 46 52 150 155 320 296 763 512 1019 1038 392 408 862 90,7 0.00% 0.00%*
N NaCl 1654 8439 208.6 9100 1560 9337 1747 8206 1675 8680 1745 8752 166 109 029NS 0.33NS
(mm%"’}/ amy MoCl 1538 7904 1786 9226 2126 7770 2807 8448 3224 700 2314 8069 206 150 0.00** 0.04*
CaCl 1428 7914 2111 8194 2519 9207 4441 10150 6287 16139 3357 10320 689 362 0.00%* 0.00%*
e NaCl 1152 382 1278 392 1083 411 1140 433 1034 625 1137 449 123 761 059NS 0.82NS
(mmo?/ amy MoCl 1098 802 1545 1630 1807 2003 2085 2343 2857 2395 1797 1870 7LL 318 0.00** 000*
CaCl 1062 876 1094 1316 1544 1631 2036 1643 2481 2107 1644 1515 387 449 0.00% 0.04*
: NaCl 607 20,7 1327 768 2695 1413 3224 2454 11013 4865 3773 1941 1399 934 0.00% 0.00%*
(mmlzla/dm% MgCl 587 205 492 407 533 253 1700 161 387 197 740 231 1727 437 0.49NS 0.60NS
CaCl 737 205 1017 407 664 253 559 161 699 197 735 244 487 450 035NS 0.00%*
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ANEXO B - ROTINA ESCRITA EM MATLAB PARA ENCONTRAR A MELHOR
RELAGCAO NORMALIZADA ENTRE BANDAS ESPECTRAIS NA COMPOSICAO

DOS INDICES (USADA NOS CAPITULOS Il E V).

Parte I:

clear all
clc
%abertura dos dados trabalhados
load ‘espectro. txt'
load ‘solo.txt'
%trabalhando os dados
y =solo(:,8);
X = espectro’;
[tm,amostra] = size(x);
razaob=zeros(23325,61);
for s=2:amostra
cont =0;
for i=1:tm
for j=(i+1):tm
cont = cont+1;
razaob(cont,(1:2))= [x(i,1),x(j,1)];

razaob(cont,(s+1))= (x(j,s)-x(i,8))/(x(j,s)+x(i,s));

end
end
end

Parte II:

%limpar tela
clear all
clc
%carregar os dados gerados anteriormente
load dados_razaoB.mat
%numero de comprimentos
tm = length(razaob);
%dados para MQ
beta = zeros(tm,2);
r2 = zeros (tm,3);
acc =0;
for i=1:tm
xt = razaob(i,(3:end));
tm2 = length(xt);
yt=y;
Xt = [ones(tm2,1), xt7;
betaTemp = inv(Xt™*Xt)*Xt*yt;
yt2 = Xt*betaTemp;
beta(i,;) = betaTemp;
ytm = mean(yt); yt2m = mean(yt2);

SQtot = sum((yt-ytm).”2); SQexp = sum((yt2-yt2m).*2);

r2(i,:) = [razaob(i,1),razaob(i,2),(SQexp/SQtot)];
if (r2(i,3)>0.60 )
acc = acc +1;
melhorr2(acc,:) = r2(i,:);
end
end
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