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RESUMO

O potencial produtivo do milho é direcionado por fatores genéticos e inerentes ao manejo da

lavoura, podendo estes apresentar comportamento espacial nas lavouras. Nesse sentido,

estimativas de produtividade podem ser aprimoradas ao levar em consideração a variabilidade

espacial dos talhões. O objetivo deste trabalho foi o de avaliar índices de vegetação que

correlacionem melhor com a produtividade do milho para diversos estádios fenológicos da

cultura. O trabalho foi conduzido nas Fazenda Capim Branco, na Universidade Federal de

Uberlândia-MG, em área de 25 ha, cultivada sobre Latossolo Vermelho com a cultura do

milho em sistema plantio direto, sob sequeiro. A coleta de dados foi realizada seguindo uma

grade amostral de dois pontos por hectare (50 pontos), onde foi demarcada, no centro de cada

quadrícula, uma parcela útil de 10 m2. A produtividade foi obtida a partir das espigas

coletadas na parcela útil. Os dados foram avaliados de forma descritiva, pela correlação linear

de Pearson e espacialmente, a partir do uso da geoestatística. As maiores correlações foram

obtidas quando utilizados os índices de vegetação após 35 dias após semeadura (DAS), mas a

maior correlação foi registrada entre 50 e 55 DAS. Os índices de vegetação (IV) que

permitiram registrar as melhores correlações foram o NDRE, GNDVI e CCCI. Por sua vez, o

VARI foi o índice onde foram registradas as menores correlações.

Palavras-Chave: Agricultura de precisão, geoestatística, variabilidade espacial



ABSTRACT

The productive potential of corn is driven by genetic factors and intrinsic to the management

of the crop, which may present spatial behavior in favors. In this sense, productivity estimates

can be improved by taking into account the spatial variability of the stands. The objective of

this study was evaluated, what are the objectives of the study according to the corn

productivity for the different phenological stages of the crop. The work was created at the

Federal University of Plantation, at Fazenda Capim Branco, in 25 ha, cultivated on the

planting area in Uberlândia, with the cultivation of corn in no-tillage, under itself. It was

configured for two data points by a sampling degree of two demarcated points, in the center of

each data per hectare (5 points), in the reference center, a useful plot of 10m2. The real

productivity was defined by the weight of the grains of the ears coming from the useful plots.

The estimated productivity was determined from the evaluation of the components of the

culture. The final stand was held for a useful parcel. The number of spikes, highlights per

spike, grains per highlight and the weight of a thousand seeds (PMS), split-evaluate the

extraction of plants in each of the plants, a withdrawal from the centrals. The data were

audited, using Pearson's descriptive and spatially linear form, using geostatistics. The highest

correlations were with the occurs between 50 and 55 DAS. The IV's that most stood out

positively were the NDRE, GNDVI and CCCI, the VARI was the index that had the lowest

correlation.

Keywords: Precision Agriculture, Geostatistics, Spatial Variability
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1. INTRODUÇÃO

Para que o Brasil se torne cada vez mais competitivo no mercado mundial é necessário

que se desenvolvam constantemente novas tecnologias. A produtividade das lavouras pode ser

elevada através do uso consciente de insumos agrícolas de origem biológica, do uso correto da

mecanização, da quantidade de água e produtos químicos. Nas lavouras, incluindo a cultura

do milho (Zea mays), os insumos como sementes, fertilizantes e produtos para manejo

fitossanitário representam os principais fatores limitantes para a produção (SOUZA, 2009;

RAMOS, 2017).

O milho, pertencente à família Poaceae, é cultivado em quase todas as partes do

mundo (BARROS; CALADO, 2014), sendo no Brasil, de grande importância comercial e

valor socioeconômico (MIRANDA, 2020).

No ano agrícola 2020/21 a produção de milho no Brasil alcançou 106,5 milhões t,

dividida entre a primeira e segunda safra, representando um aumento de 3,7% em relação à

safra anterior. Ainda segundo a Companhia Brasileira de Abastecimento – CONAB, a área

alcançou 19.873,4 mil ha, enquanto a produtividade foi de 5.355 kg ha-1 (CONAB, 2021).

Segundo projeções do Ministério da Agricultura, Pecuária e Abastecimento – MAPA (2018),

para 2027/28, estimam-se valores de produção acima de 113 milhões de toneladas.

Os números revelam a importância da cultura, processo intimamente relacionado ao

avanço tecnológico, melhoramento genético, aumento do potencial produtivo, além do

emprego da agricultura de precisão em conjunto ao uso do sensoriamento remoto. A

agricultura de precisão (AP) busca o aumento da eficiência da aplicação de insumos agrícolas

visando aumentar lucros e diminuir o impacto ambiental (MOLIN et al., 2015). O principal

objetivo da AP se fundamenta na existência de variabilidade espacial dos fatores produtivos,

auxiliando na tomada de decisão quanto ao uso eficiente de recursos e equipamentos

(BALASTREIRE; BAIO, 2001; NOETZOLD et al., 2019).

O caráter multidisciplinar das ferramentas sofisticadas para análise de variabilidade

espacial e temporal da cultura, se apresenta como uma das características mais importantes da

AP, levando em conta parâmetros específicos da cultura, solo e clima. Para que sejam

adquiridas estas informações de forma não invasiva com os menores danos à cultura podemos

destacar ao Sensoriamento Remoto - SR (OLIVEIRA, 2017; REGHINI; CAVICHIOLI,

2020). Para a obtenção de informações dos alvos pode-se contar com sensores embarcados em

plataformas orbitais, a exemplo do satélite Landsat-8, lançado no ano de 2013. Seu sensor,

Operational Land Imager (OLI), fornece imagens com oito bandas espectrais, dezesseis dias
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de resolução temporal e 30 m de resolução espacial (ZHU; WOODCOCK, 2014; SOTHE et

al., 2017). Outro satélite é o Sentinel-2, lançado em 2015, produzido pela Agência Espacial

Europeia (ESA). Apresenta um sensor multiespectral de resolução espacial média a alta, o

MultiSpectral Instrument (MSI), uma boa resolução temporal (cinco dias, com dois satélites),

resolução espacial alta e média (10, 20 e 60 m) e treze bandas espectrais abrangendo

comprimentos de onda de 0,4 a 2,2 µm (DRUSCH et al., 2012; SOTHE et al., 2017).

O SR é alternativa para o estudo das alterações na condução e produção da cultura.

Registra informações sobre os alvos da terra a partir da radiação eletromagnética,

apresentando resultados rápidos e eficazes (MENESES; ALMEIDA, 2012; RISSINI;

KAWAKAMI; GENÚ, 2015; SANTOS; LIMA, 2019; ALBERT, 2020). A agricultura de

precisão em conjunto com o SR permite estimar a produtividade, a partir de relações

matemáticas entre faixas espectrais e componentes produtivos das culturas como solo, clima e

de planta (ATZBERGER, 2013; ZERBATO et al., 2016).

Em relação à aplicação do sensoriamento remoto, os dados relacionados à densidade e

vigor da cobertura vegetal, conhecido como índice de vegetação (IV), têm sido um dos

principais métodos para a análise da dinâmica espectral da cultura (JUSTINA, 2014; SILVA et

al., 2020). Os IV destacam o vigor da vegetação e algumas propriedades tais como alterações

fisiológicas na planta, falhas de plantio, restrições físicas ou químicas no solo, identificação

de plantas infestante e estimativa de produtividade (GUTIERREZ-RODRIGUEZ et al., 2005;

PEREIRA et al., 2016). Um exemplo de IV é o Visible Atmospherically Resistant Index –

VARI (GITELSON et al., 2002), usado na estimativa da fração de vegetação com a mínima

interferência de fatores atmosféricos, e é utilizado em estimativas de produtividade e no

monitoramento das variações fenológicas de diversas espécies vegetais (MORENO et al.,

2018; PRESTES et al., 2020). O NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) é um dos

índices mais utilizados (GEERKEN et al., 2005; JORGE et al., 2019), varia em uma escala de

-1 a 1, sendo que quanto maior o seu valor, maiores as diferenças entre a reflectância do NIR,

indicando maior teor de clorofila e vigor (ROUSE et al., 1973; RISSINI et al., 2015).

O índice de vegetação NDRE (Normalized Difference RedEdge Index) também é

obtido através da banda NIR, permite quantificar a clorofila, o nitrogênio nas plantas e a

demanda de fertilizantes (DUAN et al. 2017). O GNDVI (Green Normalized Difference

Vegetation) é um índice similar ao NDVI, utilizado para avaliar a ativação fotossintética, e é

utilizado em estádios mais avançados de desenvolvimento pois satura tardiamente, usado para

determinar absorção de água e dossel da cultura. Os índices SRG (Simple Radio Green) e o

RVI (Radio Vegetation Index) apresentam como vantagens a inexistência de um ponto



3

saturação e uma sensibilidade constante à vegetação, mesmo em altos valores de biomassa

medidos (JORDAN, 1969; VINA et al. 2011). Já o CCCI (Canopy Chlorophyll Content

Index) apresenta resultados melhores aos do NDVI, devido a saturar mais tardiamente.

Diante do exposto, objetivou-se com este trabalho avaliar índices de vegetação que

correlacionem melhor com a produtividade do milho para diversos estádios fenológicos da

cultura.

2. MATERIAL E MÉTODOS

2.1 Local

O experimento foi realizado na fazenda experimental Capim Branco (18º53’ S e

48º20’ W), localizada no município de Uberlândia-MG, pertencente à Universidade Federal

de Uberlândia. O talhão experimental, de 25 hectares, apresenta solo classificado como

Latossolo Vermelho (EMBRAPA, 2006), relevo suave ondulado e clima tipo Aw, de acordo

com a classificação de Köppen. A área de estudo destina-se ao cultivo de soja em plantio

direto desde 2012, em sucessão ao milho ou sorgo, tendo sido instalado milho na safra

2019/19.

2.2 Tratos culturais e amostragem

Os tratos culturais foram realizados conforme o manejo da fazenda experimental

Capim Branco. A data do plantio do milho foi no dia 01 de março de 2019 e a colheita no dia

16 de julho de 2019. Na área experimental foi definida uma grade regular de amostragem de

dois pontos por hectare, totalizando 50 pontos (Figura 1). A localização dos pontos foi

realizada com uso do sistema global de navegação por satélite – GNSS, a partir do GPS

Garmin e-Trex Vista®. Em cada ponto da grade foi definida uma parcela útil de 10 m2 (4

fileiras de plantas espaçadas 0,5 m e 5 m de comprimento). A definição da produtividade foi a

partir da coleta das espigas na área útil.

2.3 Cultivar, Manejo e Colheita

O material utilizado foi o híbrido simples P3707VYH, de ciclo precoce. As sementes

foram adquiridas com tratamento industrial (TSI), com os inseticidas Dermacor

(Clorantraniliprole: 625 g.l-1) e Poncho (Clotianidina: 600 g.l-1), para proteção contra o
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ataque de pragas em estádios iniciais da cultura. Os demais tratos culturais ao longo do

desenvolvimento do milho ficaram a cargo do gerenciamento da fazenda. A colheita foi

realizada de forma manual, com debulha mecanizada.

Figura 1: Área georreferenciada com 50 pontos amostrais. Fonte: Gomes (2022).

Em etapa seguinte, as amostras dos grãos foram levadas ao Laboratório de Análise de

Sementes da UFU (LASEM), para limpeza de impurezas, pesagem e obtenção de umidade

dos grãos. A produtividade final foi calculada considerando um teor umidade igual a 13%,

seguindo a fórmula:

Onde:

PF= Peso final corrigido a 13% de umidade

PI= Peso inicial na umidade real

UI= Umidade inicial (real do grão)

UF: Umidade Final (13%)
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2.4 Extração dos dados das imagens de satélite

As imagens foram obtidas a partir dos registros do satélite Sentinel-2 (L2A) por meio da

plataforma Sentinel Hub, determinado um intervalo ótimo de coleta de quinze dias, a fim de

obter o maior número de imagens ao longo da fenologia da cultura. As bandas utilizadas

foram Blue (0,45 – 0,52 μ), Green (0,52 – 0,60 μ), Red (0,63 – 0,69 μ), RedEgde (0,69 – 0,73

μ) e Infravermelho Próximo NIR (0,76 – 0,90 μ). Entre os diversos IV foram selecionados os

mais utilizados na literatura e no meio comercial (Tabela 1).

Tabela 1. Índices de vegetação (IV), respectivas equações e referências

Índices de Vegetação Equações Referências
NDVI
(Normalized Difference Vegetation
Index)

(NIR -R)/(NIR+R) Rouse et al.(1974)

VARI
(Visible Atmospherically Resistant
Index)

(G-R)/ (G+B-R) Gitelson et sl. (1996)

NDRE
(Normalized Difference RedEgde
Index)

(NIR-RE)/(NIR +RE) Barnes et al. (2000)

GNDVI
(Green Normalized Difference
Vegetation Index)

(NIR-G)/(NIR+G) Hansen Schjorring (2003)

CCCI
(Canopy Chlorophyll Content
Index)

NDRE /NDVI Long et al. (2009)

RVI
(Radio Vegetation Index)

NIR/R Barbosa (2014)

SRG
(Simple Ratio Green)

NIR/G Jordan, C. (1969)

Em que: NIR, valores de refletância obtidos pelo sensor em 780nm; RE, reflectância em 730 nm; Red,
reflectância em 670 nm.

Espacialmente, foi realizada análise geoestatística, a partir dos valores médios de pixel

para cada um dos cinquenta pontos da grade amostral, considerando uma área de abrangência

de 706 m2 ao redor de cada ponto (Figura 2). Esse valor foi inserido na calculadora raster com

auxílio do programa Qgis (QGIS DEVELOPMENT TEAM, 2015).
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Figura 2. Pontos representativos da área dos pixels.

Os mapas dos componentes produtivos e das produtividades foram gerados a partir dos

softwares Surfer (GOLDEN SOFTWARE, 1999) e Qgis (QGIS DEVELOPMENT TEAM,

2015), e o plugin Smart Map-SMP no ambiente Qgis.

Os dados foram avaliados de forma descritiva, para obtenção de valores de tendência

central e por correlação linear de Pearson (p<0,05), a partir do software Statistica 7

(STATSOFT, 2004).

3. RESULTADOS E DISCUSSÃO

A estimativa da produtividade do milho permitiu evidenciar um valor médio de 8.764

kg ha-1 (Tabela 2), superior à média nacional em 2019, de 6.982 kg ha-1 (CONAB, 2019) em

29 sacas ha-1 (1.792 kg ha-1).

Tabela 2. Análise descritiva dos componentes de produtividade do milho, safra 2019-19.

Atributo Mínimo Máximo Média Mediana CV (%)
Produtividade (kg.ha-1) 6050,2 10958,2 8764,9 8542,4 13,7
CV (%): Coeficiente de variação, em %.

Isso é atribuído a fatores como o tipo de solo, manejo de adubação, tipo de híbrido e

manejo fitossanitário utilizado, além de fatores climáticos como a quantidade de chuvas no

talhão. A quantidade de espigas e o número de grãos por espiga são determinantes para

definição da produtividade. De acordo com Vian et al. (2016) o período que define o potencial

produtivo do milho é o V4 - V6, onde há a maior necessidade de nitrogênio.

A análises descritivas para os índices de vegetação (Tabela 3), permitem evidenciar a

presença de superfície terrestre com vegetação fotossintética ativa relacionando biomassa e

teor de clorofila (CARVALHO JUNIOR et al., 2009).
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Tabela 3. Análise descritiva da produtividade do milho e dos índices de vegetação nas datas

de avaliação propostas.

15 das1 35 das 50 das 55 das 65 das 75 das 95 das 115 das
CCCI2 media 0.12 0.04 0.16 0.12 0.17 0.19 0.18 0.15

CV 44.03 19.48 4.28 6.21 7.88 6.90 5.70 6.80
GNDVI media 0.36 0.51 0.77 0.76 0.67 0.65 0.65 0.70

CV 2.21 4.92 2.24 2.69 3.61 3.19 2.76 5.75
NDRE media 0.02 0.02 0.14 0.11 0.14 0.14 0.14 0.11

CV 44.69 20.73 6.42 8.01 9.79 8.79 7.55 8.56
NDVI media 0.13 0.45 0.88 0.87 0.80 0.77 0.77 0.77

CV 7.79 12.23 2.99 3.40 2.54 2.47 2.31 10.24
SRG media 2.15 3.11 7.88 7.48 5.14 4.80 4.75 5.77

CV 1.87 6.63 7.60 8.53 7.95 6.56 5.69 13.38
RVI media 1.29 2.65 16.48 15.59 9.23 7.64 7.84 8.58

CV 2.04 12.81 15.68 15.63 9.39 7.89 7.49 26.33
VARI media 0.76 0.58 0.51 0.51 0.29 0.25 0.27 0.33

CV 89.12 87.13 9.15 10.02 2.81 2.80 2.90 91.52

De acordo aos dados descritivos dos IV e de correlação destes com a produtividade

(Tabelas 3 e 4), é possível destacar os índices NDVI e GNDVI, a partir dos 50 DAS, com

correlação de 0,77 e 0,88 respectivamente. Ambos os índices possuem em comum o NIR,

envolvido na distribuição e arranjos do parênquima das plantas e tamanho e forma das células

(CHB Agro, 2020).

Pode se observar, de maneira geral, que as maiores correlações foram entre os 50 a 55

DAS, período no qual a planta estará próxima ao estádio V18, cerca de 8 a 9 dias antes do

florescimento, período crítico à planta em caso de estresse ambientais por causar retardo no

desenvolvimento da espiga e dos óvulos, fazendo com que essas não seja fecundada,

resultando em menor quantidade de grãos e afetando assim a produtividade (FORNASIERI

FILHO, 2007).

O GNDVI apresentou a maior correlação em 50 DAS (r= 0,59), reforçando a relação

da banda NIR, que avalia densidade de biomassa na planta. Na sequência há destaque para o

NDRE, e o CCCI que é a relação dos dois IV mais utilizados comercialmente e analisa a

quantidade de clorofila na planta. Vale ressaltar que quanto maior a capacidade fotossintética

de uma planta maior será o acúmulo de nutrientes nos grãos (BUENO, 2022).

Tabela 4. Correlação entre a produtividade de milho - safra 2019-19, e os índices de

vegetação em datas após semeadura.
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15 das1 35 das 50 das 55 das 65 das 75 das 95 das 115 das

CCCI2 -0.197 0.001 0.524* 0.551* 0.592* 0.541* 0.513* -0.307*

p=.170 p=.996 p=.000 p=.000 p=.000 p=.000 p=.000 p=.030
GNDVI 0.012 0.606* 0.599* 0.612* 0.486* 0.411* 0.461* 0.493*

p=.932 p=.000 p=.000 p=.000 p=.000 p=.003 p=.001 p=.000
NDRE -0.183 0.332* 0.572* 0.638* 0.581* 0.507* 0.501* 0.448*

p=.203 p=.018 p=.000 p=.000 p=.000 p=.000 p=.000 p=.001
NDVI 0.056 0.561* 0.503* 0.519* 0.445* 0.356* 0.422* 0.475*

p=.701 p=.000 p=.000 p=.000 p=.001 p=.011 p=.002 p=.000
SRG 0.001 0.403* 0.416* 0.531* 0.489* 0.394* .0453* 0.465*

p=.948 p=.000 p=.000 p=.000 p=.000 p=.005 p=.001 p=.001
RVI 0.058 0.456* 0.464* 0.584* 0.451* 0.323* 0.403* 0.390*

p=.688 p=.000 p=.000 p=.000 p=.001 p=.022 p=.004 p=.005
VARI 0.023* 0.420* 0.410* 0.437* 0.089 -0.161 0.129 0.486*

p=.002 p=.002 p=.003 p=.002 p=.539 p=.263 p=.372 p=.000
1DAS: Dias após semeadura. 2 CCCI; GNDV; NDRE; NDVI; SRG; RVI; VARI

Dentro dos IV que não apresentaram correlações próximas de r=0,5%, o VARI foi o

que menos se correlacionou. Isto é devido a ser um índice que reflete o desenvolvimento ou

não de uma cultura em uma área pela quantia de verde refletida. O SRG e RVI são índices

ainda poucos explorados na agricultura, mas demonstraram que é possível haver correlação

sendo de 0,531e 0,584, respectivamente, aos 55 DAS, ambos com a banda de Infravermelho

Próximo (NIR).

Um comparativo visual de todos os IV e respectivas datas analisadas pode ser

visualizado na Figura 3. Nela é possível verificar que após 50 DAS, praticamente todos os

índices de vegetação saturam, mantendo similar relação espacial entre as imagens.

Os resultados deste estudo possibilitam comparar a produtividade e os índices de

vegetação. Atualmente existem diversas plataformas gratuitas para extrair dados e imagens,

que funciona como uma ferramenta para o manejo das lavouras, permitindo que cheguem, por

exemplo, a pequenos e médios agricultores em escala comercial, sendo mais um suporte no

gerenciamento das lavouras.
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Figura 3. Mapas de dependência espacial para todas as datas e índices de vegetação
analisados.

4. CONCLUSÃO

- Há correlação significativa para os índices de vegetação após 35 DAS, sendo a maior

correlação entre 50 e 55 DAS.

- Os IV de maior destaque foram o NDRE, GNDVI e CCCI, enquanto o VARI foi o

índice com menor correlação.
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