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RESUMO 

 

A estimativa de produtividade pode ser uma ferramenta significante para o setor agroindustrial 

de um país, auxiliando no manejo da cultura, na comercialização, computação de valores, além 

de direcionar e facilitar o escoamento e armazenamento da colheita. Para estimar a 

produtividade dos cereais de forma simples, é preciso coletar amostras em campo, contabilizar 

a quantidade de plantas em um metro quadrado, pesar os grãos e por fim estimar para toda a 

área cultivada. No método desenvolvido neste trabalho, foi avaliado o potencial de imagens 

multiespectrais na estimativa da produtividade do trigo com o uso de algoritmos de aprendizado 

de máquinas. Além disso, foi estabelecido o estádio fenológico ideal para aquisição das imagens 

para uma predição mais acurada da produtividade e testados modelos regionais e temporais. O 

modelo temporal consistiu na estimativa de produtividade utilizando todos os dados (do plantio 

à colheita), enquanto o modelo regional gerou a estimativa para uma região de estudo baseada 

em outra região, ou seja, foi avaliado se as informações de colheita de uma região eram capazes 

de gerar um modelo preditivo que estimasse outra região de estudo. Com o uso de imagens 

multiespectrais do satélite Sentinel 2 e com amostras de produtividade georreferenciadas e 

coletadas de forma pontual em 3 áreas de estudo localizadas na França, determinou-se que o 

estádio inicial da maturação (enchimento dos grãos) é o melhor momento para tomada das 

imagens. Os resultados mostraram que o algoritmo Random Forest apresentou as melhores 

estimativas de produtividade do trigo com um menor erro, entre 5 e 8% aproximadamente. Por 

fim, foram detectados 9 atributos que devem compor o modelo de estimativa, sendo 7 bandas 

originais do satélite e 2 índices derivados, e foi possível gerar mapas de produtividade das 3 

áreas de estudo. 

 

Palavras-chave: cereais; monitoramento agrícola; modelos espectrais; estimativa de 

produtividade; trigo; mapa de produtividade do trigo. 

 

 

 



     

 

ABSTRACT 

 

Productivity estimation can be a significant tool for a country's agro-industrial sector, helping 

with crop management, marketing, computing values, as well as directing and facilitating the 

flow and storage of the harvest. To estimate cereal productivity in a simple way, it is necessary 

to collect samples in the field, count the number of plants in a square meter, weigh the grains 

and finally estimate it for the entire planted area. In the method developed in this work, the 

potential of multispectral images in estimating wheat productivity was evaluated using machine 

learning algorithms. Furthermore, the ideal phenological stage for image acquisition was 

established for a more accurate prediction of productivity and regional and temporal models 

were tested. The temporal model consisted of estimating productivity using all data (from 

planting to harvest), while the regional model generated the estimate for a study region based 

on another region, that is, it was evaluated whether the harvest information for a region could 

generate a predictive model that estimated another study region. Using multispectral images 

from the Sentinel 2 satellite and georeferenced productivity samples collected punctually in 3 

study areas located in France, it was determined that the initial stage of maturation (grain filling) 

is the best time to take of the images. The results showed that the Random Forest algorithm 

presented the best estimates of wheat productivity with a smaller error, between 5 and 8%. 

Finally, 9 attributes were detected that should compose the estimation model, 7 of which were 

original satellite bands and 2 derived indices, and it was possible to generate productivity maps 

of the 3 study areas. 

 

Keywords: cereals; agricultural monitoring; spectral models; productivity estimation; wheat; 

wheat productivity map. 
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1 INTRODUÇÃO 

 

Em novembro de 2022, a população atingiu a marca de 8 bilhões de habitantes em todo 

o planeta (Ladeira, 2022). Além disso, houve um aumento na esperança de vida para cerca de 

72 anos em 2019 e estima-se que esse crescimento deve continuar ocorrendo até atingir 82,1 

anos em 2100 (United Nations, 2022?). Com a evolução tanto no número de pessoas quanto no 

prolongamento da vida humana, a produção de alimentos em quantidade suficiente para 

alimentar toda a população acaba sendo uma preocupação, uma vez que o número de pessoas 

aumenta e a área agricultável é limitada (Saath; Fachinello, 2018). 

Neste cenário mundial, cerca de 10% da população sofreu com a fome em 2021 e quase 

29% das pessoas atingiram a classificação de insegurança alimentar grave ou moderada (FAO, 

2022a). A produtividade, por sua vez, graças ao avanço tecnológico e às pesquisas na área, 

aumentou cerca de 52% para as culturas primárias, como o milho, cana-de-açúcar, o arroz, o 

trigo, entre outras (FAO, 2022b). As culturas citadas são responsáveis aproximadamente pela 

metade da produção primária, tendo o milho como o principal cereal produzido e o trigo como 

o segundo maior (FAO, 2022b; Jacto, 2021). 

O trigo pertence ao gênero botânico denominado Triticum, no qual há várias espécies, 

mas a espécie mais cultivada no mundo é a Triticum aestivum. Essa espécie é composta por 

cultivares que passaram por seleção natural e estudos de melhoramento. Através desses 

processos, a cultura do trigo evoluiu a partir de uma forma primitiva na qual os grãos estavam 

ligados à parte floral e as espigas eram suscetíveis a quebra, para uma variedade atual com 

sementes mais resilientes. (Scheeren; Castro; Caierão, 2015). 

De acordo com a análise mensal de abril de 2022 realizada pela United States 

Department of Agriculture - USDA baseado na safra 2021/22, houve um aumento de cerca de 

0,13% de área plantada com a cultura do trigo. Enquanto isso, o consumo teve um aumento de 

1,38% ou cerca de 788 milhões de toneladas (Conab, 2022). Com isso, é possível perceber que 

o aumento da produtividade não tem acompanhado o consumo. 

Como principais produtores da cultura, podemos citar a União Europeia, a China e a 

Índia, seguida da Rússia e os Estados Unidos. Enquanto isso, o Brasil ocupa a 15ª posição do 

ranking. A Rússia é o país que mais exporta e a Ucrânia ocupa a 5° colocação entre os principais 

exportadores de trigo globalmente, além de ocuparem a quarta e a sétima colocação, 

respectivamente, na lista de maiores produtores. Por isso, com o cenário atual em que há uma 

guerra justamente entre Rússia e Ucrânia, que impacta diretamente na produção e no 

escoamento, existe uma preocupação mundial com a oferta, a produção, e o preço do trigo 
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(Conab, 2022). Logo, estimar a produtividade pode ser uma ferramenta de grande valia no 

manejo da colheita, no planejamento estratégico da comercialização, bem como direcionar o 

armazenamento e o processamento da produção, mostrando ser um instrumento importante para 

o setor agroindustrial de cada país. (Letras Ambientais, 2021). 

Assim como ocorre com outras culturas agrícolas, a estimativa de produtividade do trigo 

pode ser realizada por meio da visita ao campo de produção, onde deve-se selecionar 

aleatoriamente alguns pontos bem espalhados na área para gerar uma amostra que represente o 

todo. Em seguida, em cada ponto deve-se medir uma área de 1 m² e contar os componentes de 

produção, no caso do trigo o número de plantas com espigas, o número de espiguetas viáveis 

(com grãos formados) e o número de grãos por espigueta, em seguida deve-se pesar os grãos, 

determinar a umidade dos grãos e ajustar a produtividade para quilogramas de grãos por hectare 

(kg ha-1). Em dezembro de 2022, o Departamento de Energia, Meio Ambiente e Ação Climática 

do estado de Victoria, Austrália, apresentou uma fórmula para se calcular a produtividade do 

trigo de forma similar a esta e acrescenta ainda que é necessário considerar a perda de grãos 

(entre 5% e 10%) que podem ocorrer antes e durante a colheita (Agriculture Victoria, 2022). 

Ademais, pesquisadores vêm trabalhando a estimativa de produtividade do trigo com o 

uso de sensoriamento remoto na agricultura. Paiva, Tsukahara e França (2013) desenvolveram 

em seu trabalho uma metodologia que vincula dados meteorológicos com dados espectrais para 

estimar a produtividade da cultura.  Enquanto Souza (2018) trabalhou a estimativa de biomassa 

do trigo utilizando imagens multiespectrais obtidas através de veículo aéreo não tripulado 

(VANT) relacionadas com índices de vegetação.  

É notório que o método convencional de estimativa apresentado demanda um certo 

tempo, recurso, conhecimento de campo e da área de estudo, e que outros métodos de estimativa 

estão sendo desenvolvidos com a tentativa de vincular as características biofísicas da planta e 

do espaço com a produtividade. Neste trabalho, foi desenvolvida a estimativa por meio de 

imagens de satélite que pode diminuir o tempo gasto, o esforço físico, o custo e ainda pode ser 

avaliado durante toda a fase de desenvolvimento da planta, enquanto o método convencional 

fica limitado à fase reprodutiva do trigo, aprimorando assim o cálculo de produtividade da 

cultura. 
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2 OBJETIVOS 

2.1 Objetivo geral 

 

O presente trabalho teve como objetivo geral avaliar o potencial de imagens 

multiespectrais, tomadas por satélites, na estimativa da produtividade do trigo. 

 

2.2 Objetivos específicos 

 

Os objetivos específicos deste trabalho foram: 

 • Avaliar o melhor estádio fenológico para estimativa da produtividade do trigo. 

 • Avaliar a viabilidade de um modelo espectral regional para estimar a 

produtividade do trigo. 

 •  Avaliar o ganho de acurácia na estimativa da produtividade a partir de séries 

temporais.  
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3 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA  

 

3.1  Cultura do trigo 

 

O trigo é, provavelmente, a espécie vegetal cultivada desde os primórdios da agricultura, 

há cerca de 10.000 anos, quando surgiu a intensificação da produtividade de cereais devido ao 

período neolítico que se instaurou na sociedade (Scheeren; Castro; Caierão, 2015; Pinto et al., 

2017). Vale ressaltar que a cultura se tornou uma das principais cultivadas no mundo e, por 

meio do processamento do grão que começou com os egípcios em meados de 4.000 a. C., faz 

parte da composição de diversos alimentos dando origem a farinha, ao pão, compondo o 

macarrão, o pastel, dentre outros (Pinto et al., 2017). 

Fazendo parte da família gramínea, o trigo possui as mesmas características marcantes 

das culturas de inverno e carrega o propósito de produzir grãos, assim como a cevada, o centeio, 

triticale e aveia. Além disso, podemos dividir a planta em 4 componentes: raízes, colmo, folhas 

e inflorescência (Scheeren; Castro; Caierão, 2015). 

O sistema radicular da planta pode ser divido em 3 partes: raízes adventícias aéreas, 

adventícias permanentes e seminais. As raízes seminais surgem no início do desenvolvimento 

da planta, vindo diretamente da semente e estabelecendo a plântula, tem um papel importe de 

suprir a mesma de nutrientes e água até atingir a fase de afilhamento. Posteriormente, com a 

formação da coroa surgem as raízes adventícias permanentes que levam um desenvolvimento 

lento durante o estádio de alongamento e se apresenta completamente formadas já na fase de 

espigamento. Por fim, as raízes adventícias aéreas podem surgir no primeiro e segundo nó da 

planta acima do solo. (Scheeren; Castro; Caierão, 2015). 

As folhas desenvolvem um papel importante na produtividade de grãos e na 

caracterização dos cultivares de trigo. A quantidade de folhas (de 3 a 8), a forma, o tamanho, 

dentre outras características podem variar de planta para planta e ser fundamental no 

desenvolvimento e rendimento. (Scheeren; Castro; Caierão, 2015). 

Por sua vez, o colmo é uma estrutura cilíndrica oca capaz de armazenar nutrientes que 

servirão para preencher os grãos, além disso é o colmo que vai ditar a altura da planta que pode 

ser variável entre os genótipos e até mesmo para genótipos iguais cultivados em situações 

ambientais diferentes. O colmo recebe um alto índice de desenvolvimento após a fase de 

afilhamento (Scheeren; Castro; Caierão, 2015). 

Por fim, a inflorescência está relacionada com a fase de espigamento e reprodutiva da 

cultura, onde aparece uma espiga que dá origem aos grãos do trigo. Essa espiga é composta por 
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diversas estruturas que são capazes de garantir a fecundação e a formação dos grãos, além disso 

tais estruturas podem distinguir os cultivares e determinar o formato básico da espiga. 

(Scheeren; Castro; Caierão, 2015). 

Para compreender melhor o desenvolvimento da planta e para monitorar estudos e ações 

realizadas durante o cultivo, são utilizadas as escalas fenológicas que ditam o momento de 

desenvolvimento em que a planta se encontra, a fim de determinar os tratos culturais, como 

adubação em cobertura, controle de pragas e doenças. Na cultura do trigo são conhecidas duas 

escalas fenológicas: a de Feekes (1940) e a de Zadoks, Chang, e Konzac de 1974. A primeira é 

mais resumida e basicamente detalha o desenvolvimento da planta em 4 estádios: afilhamento, 

alongamento, espigamento e maturação. Enquanto isso, a escala de Zadoks et al. traz um maior 

detalhamento do desenvolvimento contando com 10 estádios fenológicos (em ordem 

cronológica): germinação, crescimento da plântula, afilhamento, alongamento, 

emborrachamento, emergência da inflorescência, antese, desenvolvimento do grão leitoso, 

desenvolvimento do grão em massa e maturação.  Vale ressaltar que a escala de Feekes teve 

sua proposta modificada por Large em 1954 e é também bastante conhecida e utilizada para 

estudo e compreensão da evolução do trigo (Scheeren; Castro; Caierão, 2015). Na figura 1 é 

possível observar os estádios fenológicos descritos por Feekes adaptado por Large. 

 

Figura 1 - Estádios fenológicos Feekes - Large (1954) 

 

Fonte: Santos, Pires e Fontaneli (2014). 

 

3.2  Sensoriamento remoto no trigo 

 

Nos últimos anos tem surgido bastante pesquisa em busca da tentativa de se relacionar 

os índices de vegetação (IV) com o desenvolvimento da planta, bem como a análise de 
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produtividade e o uso das informações geoespaciais para identificar estratégias de manejo. No 

Quadro 1 é apresentada uma síntese de trabalhos que evidenciam aplicações do sensoriamento 

remoto na cultura do trigo. 

  

Quadro 1 - Estudos relacionando o trigo com o uso de IV 

Autores Título Ano 

Pires et al. Uso de sensor óptico ativo para caracterização do perfil de 

NDVI em dosséis de trigo submetidos a diferentes estratégias 

de manejo. 

2014 

Magney et al. Proximal NDVI derived phenology improves in-season 

predictions of wheat quantity and quality. 

2016 

Souza Estimativa de biomassa de trigo usando imagens de alta 

resolução espacial a partir de veículo aéreo não tripulado. 

2018 

Arangure, Catéllon, 

Aizpururua 

Wheat yield estimation with NDVI values using a proximal 

sensing tool. 

2020 

Carvalho Índices de vegetação e produtividade de cultivares de trigo 

submetidas à diferentes épocas de semeadura. 

2021 

Fonte: O autor. 

 

Pires et al. (2014), apresentaram em sua pesquisa que a utilização de um sensor ativo 

com o uso do índice Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) pode auxiliar nas práticas 

de manejo e na comparação de genótipos da cultura do trigo, além de proporcionar uma 

avaliação não destrutiva da planta. Já Magney (2016) utilizou o índice para avaliar a fenologia 

do trigo e associar os dados à produtividade da lavoura, mostrando ser um preditor ruim para 

as fases iniciais de desenvolvimento da planta. 

Souza (2018) evidencia a aplicação de IVs para avaliar a biomassa na cultura do trigo 

em dois estádios de desenvolvimento da planta. A autora utilizou 10 IVs (dentre eles o NDVI, 

o Soil Adjusted Vegetation Index – SAVI e o Optimized Soil-Adjusted Vegetation Index – 

OSAVI) e concluiu que os índices geraram um modelo com alto valor de correlação com a 

biomassa, sendo possível a sua utilização para a predição da variabilidade espacial da biomassa 

seca dos cultivares testados. 

Em 2020, Arangure, Catéllon e Aizpururua, detectaram em seu estudo que o uso do 

NDVI pode, além de ser um indicador da biomassa da plantação, ser uma ferramenta que auxilia 
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na identificação do conteúdo de nitrogênio da planta, facilitando o ajuste da adubação do trigo 

com o uso das faixas de NDVI calculadas. Um ano depois, Carvalho expôs em seu trabalho que 

a época de semeadura pode ser determinante na produção de matéria seca e de grãos, sendo 

avaliada com o uso de sensores multiespectrais e com o auxílio de alguns IVs. 

Logo, pode-se notar o quanto o índice NDVI é uma ferramenta cada vez mais explorada, 

que diz muito sobre a saúde da planta e do rendimento dela. Com isso, atrelar o estádio 

vegetativo com os IVs pode auxiliar na determinação do estádio fenológico que melhor estima 

a produtividade.  

Na Figura 2 é apresentado um gráfico que descreve o comportamento dos índices NDVI 

e SAVI ao longo dos estádios especificados por Large. É possível notar que entre os estádios 

10.4 e 10.5.4 são apresentados os maiores valores para os índices, mostrando que são os estádios 

em que a planta está em seu alto vigor vegetativo e que possivelmente é o ponto em que há mais 

biomassa verde ativa.  

 

Figura 2 - Relação IV e estádio fenológico 

 

Fonte: Epiphaneo; Almeida Júnior; Formaggio (1996). 

 

É notório que os parâmetros agronômicos do trigo podem ser evidenciados por meio do 

processamento de imagens multiespectrais, fazendo o uso das técnicas de sensoriamento remoto 
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(SR) aplicados à agricultura de precisão. Assim, a correlação entre o SR e esses parâmetros 

pode ocorrer através do cálculo e aplicações dos IVs (Epiphaneo; Almeida Júnior; Formaggio, 

1996; Shiratsuchi et al., 2019). 

 

3.3 IVs relacionados com a estimativa de produtividade 

 

O NDVI, um dos IVs mais usado e conhecido, possui uma certa deficiência quando se 

trata da relação com as características biofísicas, sendo afetado com a influência do solo, da 

atmosfera, com a saturação, calibração e até mesmo pelas condições de visada e iluminação 

(Epiphaneo; Almeida Júnior; Formaggio, 1996).  Este índice demonstra o nível de absorção de 

energia e clorofila da planta, já que trabalha as bandas do vermelho e do infravermelho próximo 

(Myneni; Ramakrishna; Running, 1997), evidenciando a saúde e vigor da planta. 

Através do quociente da diferença entre as bandas do infravermelho próximo (NIR – do 

inglês Near InfraRed) e do vermelho (Red) pela soma da reflectância das mesmas bandas, a 

equação 1 demonstra o cálculo do NDVI. 

 

𝑁𝐷𝑉𝐼 = (𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝐸𝐷) (𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝐸𝐷)⁄       (1) 

 

Com isso, novos índices têm surgido com o intuito de corrigir estes problemas ou 

melhorar os IVs, além de ressaltar características diversas da planta como a clorofila, estresse 

hídrico, biomassa, senescência, dentre outras. Como exemplo podemos citar os índices SAVI e 

o OSAVI, que otimizam os resultados do NDVI. 

O SAVI é baseado no NDVI e busca ajustar o índice sob o efeito de reflectância do solo, 

assim é acrescido à fórmula do NDVI uma constante L que representa o nível de cobertura do 

solo, variando de 0,25 a 1 (Gameiro et al., 2017). A equação 2 define o cálculo do SAVI, onde 

a constante L é adicionada ao denominador da fórmula do NDVI e ao numerador é acrescentada 

a função (1+L). 

  

𝑆𝐴𝑉𝐼 =  (1 + 𝐿) (𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝐸𝐷) (𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝐸𝐷 + 𝐿)⁄     (2) 

 

Enquanto isso, o índice OSAVI definido pela equação 3, possui uma constante “a” 

adicionada ao denominador do NDVI, que recebe o valor de 0,16. Esse valor consegue diminuir 

o ruído causado pelo solo de forma satisfatória tanto para as regiões que possuem uma alta taxa 
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de cobertura vegetal, quanto para as áreas com baixa cobertura vegetal (Rondeaux, Steven, 

Baret, 1996).  

 

𝑂𝑆𝐴𝑉𝐼 =  (𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝐸𝐷) (𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝐸𝐷 + 𝑎 )⁄      (3) 

 

Analisando as equações apresentadas, pode-se perceber que os índices SAVI e OSAVI 

modificam de forma simples a fórmula do NDVI, acrescentando uma constante. Logo, é 

possível imaginar as inúmeras modificações que podem ser feitas em torno de um único índice 

e, além disso, é possível melhorar um índice já modificado, que seria o caso do Modified Soil 

Adjusted Vegetation Index (MSAVI) que modifica o índice SAVI. Para Qi et al (1994) a 

constante L presente no SAVI, deve ser substituída por uma função variável que se dá por meio 

da indução ou pelo produto entre o NDVI e outro índice de diferença ponderada, resultando na 

formulação do MSAVI.  O autor apresenta em seu trabalho os resultados testados sobre o dossel 

de uma plantação de algodão.  

O Index Data Base lista mais de 500 índices existentes e apresenta um mecanismo de 

busca que permite ao usuário separar os IVs pela aplicação ou por meio do sensor selecionado, 

além de disponibilizar uma lista de literatura onde o usuário consegue encontrar mais detalhes 

sobre os IVs (IDB, 2023). Com tantos IVs disponíveis, é preciso filtrar e selecionar alguns para 

se trabalhar. Os IVs citados anteriormente (SAVI, OSAVI e MSAVI) por exemplo, são 

baseados no NDVI e, portanto, ressaltam a mesma propriedade biofísica da planta. Sendo assim, 

não se faz necessário a utilização de todos os índices para a geração do modelo de estimativa. 

 

3.4  Modelos espectrais para se estimar a produtividade 

 

Os modelos buscam representar parte do mundo real por meio de formulações 

matemáticas (Caixeta-Filho, 2001). Através dos algoritmos de aprendizado de máquinas, esses 

modelos podem ser utilizados para estimar e predizer a produtividade, e são baseados em 

métodos paramétricos e não paramétricos. No método paramétrico temos como exemplo os 

modelos de Regressão Linear, enquanto no segundo método os modelos gerados com o Support 

Vector Machine (SVM), Random Forest (RF), Neural Net (NN) ou por meio da Random Tree 

(RT) são alguns exemplos de algoritmos disponíveis (Richards; Jia, 2006). 

O RT e RF possuem as mesmas características funcionais, porém, enquanto o RT 

considera uma única árvore de decisão o algoritmo do RF baseia-se nas múltiplas árvores de 

decisão. As árvores são geradas durante o treinamento dividindo os dados em subconjuntos a 
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serem avaliados em cada árvores e por fim, o resultado se dá por votação majoritária ou por 

média para regressão (Budu, 2023; Breiman, 2001). Além disso, não é exigido que os dados 

admitam distribuição normal. Por este motivo, no RF o processamento de dados advindos de 

fontes diferentes é facilitado, como é o caso da pesquisa onde temos dados mensurados em 

campos e outros derivados de imagens de satélites (Budu, 2023). Com isso, o RF tem se 

mostrado uma grande ferramenta para a estimativa de produtividade, além de seu uso para 

estimar outras propriedades do solo e da produção, a fim de auxiliar na solução de problemas 

na área agrícola. (Khanal et al., 2018). 

A NN é considerada uma máquina ou um processador modelado para trabalhar como o 

cérebro humano, o qual têm a capacidade de armazenar conhecimento, processar as 

informações e retornar um resultado baseados nas experiências passadas. Para isso, a NN passa 

por um processo repetitivo de interações durante o treinamento do algoritmo com os dados na 

camada dos neurônios de entrada, adiante eles são processados pelas camadas ocultas e geram 

os neurônios de saída, que são os resultados. A NN traz como benefício a não linearidade, 

adaptabilidade, o mapeamento de entrada-saída, informação contextual, resposta a evidências 

etc. (Haykin, 2001). Argenta et. al (2020) demonstram em seu trabalho a capacidade da NN em 

simular a produtividade do trigo envolvendo informações ambientais, nutricionais e biológicos.  

Por fim temos o SVM que faz o uso de métodos de aprendizado de máquina para 

classificação, detecção de outliers e regressão. Para isso, o algoritmo utiliza-se de vetores 

suporte (ou registros essenciais) do conjunto de treino para criar hiperplanos que separam os 

dados em duas classes, além de calcular as margens dos hiperplanos para identificar o melhor 

dentre todos os criados (Silva, Zullo Júnior, Romani, 2017). Quando se trata do desempenho 

do algoritmo na predição de produtividade agrícola, Michelon et al. (2017) evidenciaram em 

sua pesquisa que o uso do SVM foi capaz de estimar a produtividade da soja utilizando apenas 

3 variáveis.  



22 

 

4 MATERIAL E MÉTODOS 

4.1 Área de estudo 

 

Os dados de produtividade geolocalizados, bem como as regiões de plantio do trigo 

utilizadas para este estudo estão localizadas na França. Foram analisadas três áreas cultivadas: 

a primeira presente na comuna de Argentré do distrito de Laval e as outras duas regiões 

pertencentes à comuna de Neulliac do distrito de Pontivy. 

A região A (Figura 3) foi tomada como a principal área de estudo por contar com mais 

imagens disponíveis, ao menos uma para cada mês de desenvolvimento da planta, com um 

montante de 13 pacotes de imagens. A lavoura colhida no dia 23 de julho de 2021, possuía uma 

área plantada de 4,05 hectares, um perímetro de 809,85 metros e cerca de 3500 pontos 

amostrados com dados de produtividade. Além disso, atingiu média de produtividade de 8,13 t 

ha-1, tendo o valor mínimo de 5,91 t ha-1 e a produtividade máxima de 10,42 t ha-1. Enquanto 

isso, 329 pixels por imagem foram selecionados para representar o dossel da lavoura. 

 

Figura 3 - Mapa de localização da região de estudo A 

 

Fonte: o autor. 
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A região B (Figura 4) foi colhida no dia 22 de julho de 2021, obteve produtividade 

média de 7,98 t ha-1, 4100 pontos amostrados, área de 7,46 hectares e 750 pixels foram 

selecionados para gerar os modelos multiespectrais. Por fim, a região C (Figura 4) que foi 

colhida no dia 20 de julho de 2020 contou com 8241 pontos amostrais de produtividade, 927 

pixels selecionados e produtividade média de 8,05 t ha-1, com área cultivada de 9,06 hectares. 

 

Figura 4 - Mapa de localização das regiões de estudo B e C 

 

Fonte: o autor. 

 

4.2 Material 

 

Para a execução do trabalho, foram utilizadas imagens orbitais do satélite Sentinel 2 em 

diferentes épocas da evolução das lavouras, desde o plantio à colheita. O intuito foi estimar a 

produtividade a cada fase fenológica e encontrar aquela que mais se aproxima do valor real 

absoluto, por isso a aquisição dos dados (imagens) mostrou-se tão importante, uma vez que 

quanto maior o número de imagens, maior é a resolução temporal e a quantidade de 

informações. Dessa forma, tornou-se possível a estimativa de produtividade a cada estádio 

fenológico e encontrou-se o estádio ideal para aquisição das imagens multiespectrais. 
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Cada imagem multiespectral baixada contém 13 bandas espectrais com resolução 

espacial de 10, 20 e 60 m, e com a resolução espectral variando de 443 a 2190 nanômetros 

(Embrapa, 2018). Por isso as imagens Sentinel se mostraram válidas para o uso desde trabalho. 

A quantidade de banda nos permite explorar o cálculo de diversos índices correlacionados com 

a produtividade e saúde da planta, agregando mais informações aos modelos, melhorando a 

estimativa.  Além disso, o satélite conta com uma alta resolução espacial e um curto tempo de 

revisita de 5 dias (Embrapa, 2018), o que permitiu a avaliação a cada estádio fenológico do 

trigo. Vale acrescentar que todas as imagens são fornecidas gratuitamente no site da 

Copernicus. (https://dataspace.copernicus.eu/browser) 

Além das imagens, foram necessários os dados de produtividade georreferenciados, bem 

como o limite da área de plantio. Os pontos de produtividade foram obtidos por meio de uma 

colhedora com um sistema georreferenciador acoplado, disponibilizados pela empresa 

Lallemand Plant Care. Já para o processamento e espacialização dos dados vetoriais foi 

utilizado um software SIG. A distribuição espacial dos pontos de produtividade e a 

representação gráfica das áreas de estudo são apresentados na Figura 5.  

Priorizando o uso de softwares livres, para o desenvolvimento do trabalho foi utilizado 

o QGIS na versão Desktop 3.22.8 e o WEKA em sua versão 3.9.6. O QGIS é um aplicativo de 

sistemas de informação geográfica de código aberto da Open Source Geospatial Foundation 

(OSGeo). Este software, trata-se de uma ferramenta que possibilita a criação e a manipulação 

de dados vetoriais (ex.: pontos, linhas, polígonos) e matriciais (ex.: raster) (QGIS, 2023).  Por 

sua vez, o software WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) trata-se de uma 

plataforma desenvolvida para a mineração de dados. Ele contém um conjunto de algoritmos e 

ferramentas que permitem a preparação de dados, agrupamento, classificação, regressão, entre 

outras funções. O WEKA também detém em suas características o código aberto e foi emitido 

pela GNU – General Public License. (Waikato, 201?). Ademais, foram utilizadas planilhas 

eletrônicas para cálculo dos IVs e tabulação dos resultados encontrados. 

 

Figura 5 - Distribuição espacial de pontos de produtividade 
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Fonte: o autor. 
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4.3 Métodos 

 

A metodologia empregada para o desenvolvimento pleno deste trabalho pode ser 

dividida em 4 partes: aquisição dos dados, pré-processamento dos dados, processamento dos 

dados e a representação gráfica. Na Figura 6 é apresentado um fluxograma que explicita o 

desenvolvimento da metodologia aplicada. 

 
Figura 6 - Fluxograma 
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Fonte: o autor. 
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4.3.1 Aquisição dos dados. 

 

Para iniciar o trabalho foram baixadas imagens Sentinel 2 do site da Copernicus, criando 

um polígono envolvendo cada área de estudo, para identificar as imagens que cobrem a região, 

e aplicando filtros de seleção, como a data, o satélite, o nível de processamento e de cobertura 

de nuvens. Foi baixada ao menos uma imagem para cada estádio fenológico e imagens com 

nível de processamento 2A, que possui correção de reflectância na base da atmosfera (ESA, 

201?).  

 

4.3.2 Pré-processamento dos dados 

 

O pré-processamento consiste na preparação do arquivo de entrada do WEKA que 

possibilita dar início à terceira fase. Este arquivo deve conter as medidas de produtividade e os 

valores espectrais de cada banda relacionado aos pontos de produtividade. 

Visto que cada pixel cobre uma área de 10 m x 10 m, tiveram áreas com vários pontos 

amostrais dentro de um mesmo pixel e pixels que não tinham nenhum ponto de produtividade 

em seu interior (Figura 7). Em média 867, 550 e 910 pontos por hectare foram amostrados para 

as regiões A, B e C respectivamente. Com isso, foram selecionados somente os pixels que 

intersectam os pontos de produtividade para garantir que a resposta espectral seja referente ao 

dossel da lavoura e esteja vinculada com os valores de produtividade coletados.  

 

Figura 7 - Relação pixel e ponto de produtividade 
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Elaboração: o autor. 

 

Para realizar a seleção dos pixels, primeiro transformou-se o raster para polígono e em 

seguida, por meio da ferramenta “unir atributos pela localização (sumário)”, adicionou-se a 

média da produtividade como um atributo à tabela da camada vetorial gerada. Em seguida, 

foram selecionados e excluídos os pixels com a produtividade nula, ou seja, aqueles que não 

tinham vínculo com os pontos amostrais de produtividade foram descartados. Feito isto com 

uma das bandas espectrais da imagem, extraiu-se os valores das demais bandas através da 

ferramenta “Add raster values to points” e transformou-se o polígono para ponto. 

Os pontos foram divididos em dois arquivos, um para o treinamento e outro para 

validação do modelo, por meio de uma ferramenta de seleção aleatória dos pontos disponível 

no QGIS. Para a execução deste trabalho foi utilizado o método Holdout, com os dados sendo 

separados em um conjunto contendo 80% dos pontos para a geração do modelo e outro acervo 

com os 20% restante dos pontos para a validação do modelo gerado, sendo esta relação 80/20 

muito comum entre os usuários do método (Allibhai, 2018).  Por se tratar de amostras com mais 

de 3500 pontos avaliados, temos que um subconjunto com 20% dos pontos pode ser 

considerado representativo para toda a lavoura, além de ser um método com baixo esforço 

computacional, tornando a utilização do método uma escolha viável. 
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4.3.3 Processamento dos dados 

 

Dando início à fase três, os IVs foram calculados em uma planilha eletrônica, além disso 

foi computado o coeficiente de variação e o gráfico de dispersão para os IVs que evidenciam a 

mesma característica da planta (Figura 8). Aqueles que apresentaram graficamente uma 

correlação positiva, demonstraram grande correlação entre os dados e por tanto optou-se por 

utilizar um IV ou o outro, a fim de evitar a redundância, visto que ambos estão agregando a 

mesma informação ao modelo. Por fim, foi escolhido o IV que apresentou o maior valor de 

coeficiente de variação, para garantir a variabilidade dos dados.  

Enquanto isso, para os IVs que não demonstraram uma correlação positiva, foi admitido 

o uso de ambos os IVs. Uma vez que não existe correlação entre os IVs ou há uma correlação 

negativa entre os dados, isso indica que mesmo ressaltando a mesma característica biofísica da 

planta eles estão agregando informações diferentes ao modelo de predição.  

 

Figura 8 - Relação entre os IVs 

 

Fonte: o autor. 

 



31 

 

O arquivo de entrada do tipo .arff (Attribute – Relation File Format), padrão do WEKA, 

foi gerado com os dados já separados e os IVs calculados, dando sequência à fase de 

processamento. O arquivo é composto por um cabeçalho, listando os tipos de atributos e seus 

valores, e uma seção com os dados separados por vírgula. 

O software WEKA permite a utilização de algoritmos de aprendizado de máquina para 

estimar uma variável de interesse, nesse caso a produtividade. A regressão linear, NN, RF e o 

SVM são alguns algoritmos implementados, os quais foram utilizados no formato padrão 

disponibilizado no software para a geração do modelo multiespectral. Além da estimativa, o 

software retorna ao usuário o erro, o coeficiente de correlação (R), o Root mean square error 

(RMSE), dentre outros parâmetros para a avaliação do modelo treinado. Além disso, através da 

ferramenta “Select attributes” é possível identificar os atributos que possuem uma baixa 

correlação com a produtividade, o que pode confundir o algoritmo e gerar uma estimativa ruim. 

Com isso, na página inicial do WEKA foi adicionado o arquivo de treinamento e na aba 

“Classify” através da ferramenta “Supplied test set” foi selecionado o arquivo de validação. Em 

seguida, foram testados os algoritmos de aprendizado de máquina e anotado em uma planilha 

os valores de RMSE e R de cada estimativa computada. Os parâmetros de avaliação R e RMSE 

são calculados segundo as equações 4 e 5 respectivamente. 

 

𝑅 =  
∑ (𝑥𝑖−�̅�)(𝑦𝑖−�̅�)𝑛

𝑖

√∑ (𝑥𝑖−�̅�)2𝑛
𝑖 ∑ (𝑦𝑖−�̅�)²𝑛

𝑖

        (4) 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 − �̅�)²𝑛

𝑖                   (5) 

Onde: 𝑥𝑖   e 𝑦𝑖 são os valores medidos; �̅� e �̅� são os valores estimados. 

 

As variáveis foram removidas uma a uma, seguindo a classificação de R dos atributos 

com a produtividade, e gerou-se novas estimativas com todos os algoritmos testados 

anteriormente. A remoção dos atributos foi interrompida quando sobraram apenas cinco 

variáveis para gerar os modelos preditivos. Dessa forma, foi possível identificar as bandas e 

IVs que devem compor o modelo para uma estimativa mais acurada. 

 

4.3.4 Validação e melhoramento do modelo 
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A validação dos modelos ocorreu por parte da análise do RMSE, onde o modelo com 

menor erro foi determinado como aquele que obteve maior desempenho para os dados de 

treinamento. Ao mesmo tempo, foi avaliado o R dos modelos, tomando o maior valor como 

referência para a escolha do melhor modelo. Assim, o estádio fenológico que melhor estima a 

produtividade do trigo foi determinado de cordo com a fase do modelo escolhido, contando 

com o menor RMSE e o maior R. 

Uma vez que foi determinado o estádio fenológico, iniciou-se o processo de tentativa 

de melhoramento dos modelos gerados, o qual ocorreu com o teste de uma série histórica e com 

a avaliação de modelos regionais, buscando atingir os objetivos específicos.  

Logo, para a série temporal foi avaliado o comportamento da resposta espectral e dos 

índices ao longo da época de cultivo gerando um modelo utilizando todos estes dados e não 

somente para uma certa data do desenvolvimento como foi feito anteriormente. Já o modelo 

regional foi avaliado de forma simples, treinando o modelo sobre uma das regiões de estudo e 

validando a estimativa da produtividade com dados de outra região. 

 

4.3.5 Representação Gráfica 

 

Com as análises realizadas, foram adicionados os valores estimados a uma camada 

vetorial que continham todos os pontos (pontos de treinamento, validação e aqueles com a 

produtividade nula que foram retirados para geração dos modelos) para gerar a espacialização 

da produtividade de toda a lavoura. Estes pontos são correspondentes aos centroides dos pixels 

que cobriram toda a lavoura, gerando assim uma grade regular 10 x 10 m. Os pontos foram 

interpolados com o uso da krigagem e gerou-se um layout de impressão para gerar o mapa de 

produtividade do trigo. 
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5 RESULTADOS E DISCUSSÕES 

5.1 IVs selecionados para a modelagem 

 

Diante de todos os procedimentos realizados, pode-se considerar a escolha dos IVs 

como primeiro resultado encontrado no trabalho. Dessa forma, foram calculados 23 IVs e sendo 

estabelecido segundo a metodologia proposta o uso de 10 IVs mais o NDVI devido a sua 

importância e presença em diversas pesquisas. Tais IVs destacam a biomassa, a clorofila, área 

foliar e, a qualidade e quantidade da vegetação, atributos que influenciam diretamente na 

produtividade da cultura. Os IVs utilizados na modelagem da estimativa são apresentados no 

Quadro 2.  

 

Quadro 2 - Índices selecionados para a geração dos modelos preditivos 

Índice Equação Contribuição Referência 

RVI – Ratio 

Vegetation 

Index. 

𝑅 

𝑁𝑖𝑟
 

Correlação com 

a biomassa e 

para monitorar e 

estimar a 

cobertura 

vegetal. 

Fitz (2020). 

SAVI- Soil 

Adjusted 

Vegetation 

Index 

(1 +  𝐿)  ∗  (𝑁𝑖𝑟 –  𝑅) 

(𝑁𝑖𝑟 +  𝑅 +   𝐿)
 

Indicador da 

quantidade e 

qualidade da 

vegetação, 

ajustado ao solo. 

Gameiro et 

al. (2017). 

EVI – 

Enhanced 

Vegetation 

Index 

2,5 ∗
𝐺 ∗ (𝑁𝑖𝑟 − 𝑅)

(𝑁𝑖𝑟 + 𝐶1 ∗ 𝑅 ∗ 𝐶2 ∗ 𝐵 + 𝐿)
 

Reduz a 

influência 

atmosférica e do 

solo, vigor da 

vegetação e alta 

resposta a 

variação 

fenológica. 

Justice et 

al. (1997). 
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TVI – 

Transformed 

Vegetation 

Index 

√𝑁𝐷𝑉𝐼 + 0,5 Medição da 

biomassa e 

monitorar a 

progressão da 

vegetação. 

Rouse et al. 

(1974) 

MCARI – 

Modified 

Chlorophyll 

Absorption 

Ratio Index 

[(𝑅𝑒1 − 𝑅) − 0,2 ∗ (𝑅𝑒1 − 𝐺)] ∗
𝑅𝑒1

𝑅
 

Indicador de 

clorofila da 

planta e preditor 

do índice de 

área foliar. 

Daughtry et 

al. (2000) 

 

MTVI2 – 

Modified 

Triangular 

Vegetation 

Index 2 

1,5[2,5(𝑁𝑖𝑟 − 𝐵) − 2,5(𝑅 − 𝐺)]

√(2𝑁𝑖𝑟 + 1)² − 6𝑁𝑖𝑟 − 5√(𝑁𝑖𝑟 − 0,5)
 

Preditor de 

índice de área 

foliar. 

Haboudane 

et al. (2003) 

TGI – 

Triangular 

Greenness 

Index 

−0,5 ∗ ((665 − 490) ∗ (𝑅 − 𝐺)

− (665 − 560)

∗ (𝑅 + 𝐵)) 

Sensibilidade à 

clorofila. 

Hunt Junior 

et al. (2004) 

CVI – 

Chlorophyll 

Vegetation 

Index 

𝑁𝑖𝑟 ∗
𝑅

𝐺²
 

Estimador de 

clorofila foliar. 

Vincini; 

Frazzi; 

D’Alessio 

(2008) 

GLI – Green 

Leaf Index 

2 ∗ 𝐺 − 𝑅 − 𝐵

2 ∗ 𝐺 + 𝑅 + 𝐵
 

Cobertura 

vegetal da 

cultura. 

Louhaichi; 

Borman; 

Johnson 

(2001) 

MTCI – 

MERIS 

Terrestrial 

Chlorophyll 

Index 

𝑁𝑖𝑟 − 𝑅𝑒2

𝑅𝑒2 − 𝑅
 

Sensibilidade à 

clorofila. 

Dash; 

Curran 

(2007) 

Fonte: o autor. 
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Onde: 

 

Quadro 3 - Bandas Sentinel 2 utilizada nos cálculos dos IVs 

Siglas – Significado Banda Sentinel 2 Comprimento de onda Central 

(μm) 

B – Banda do Azul Banda 2 0,490 

G – Banda do Verde Banda 3 0,560 

R – Banda do Vermelho Banda 4 0,665 

Re1 – Banda Red Edge 1 Banda 5 0,705 

Re2 – Banda Red Edge 2 Banda 6 0,740 

Nir – Banda do Infravermelho 

Próximo 

Banda 8 0,842 

Fonte: o autor. 

 

5.2 Algoritmo de aprendizado de máquina com melhor desempenho 

 

A Figura 9 a seguir evidencia os resultados obtidos para um dos períodos analisados, o 

qual conta com imagens que foram mensuradas no dia 28 de maio, cerca de 2 meses antes da 

colheita. Nela é possível observar a forma que se sucedeu a remoção das variáveis, bem como 

os algoritmos que trouxeram o melhor resultado e em destaque o modelo que gerou a melhor 

estimativa para a data analisada.  

 

Figura 9 - Resultados processamentos 
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Fonte: o autor. 

  

 Em 90,5% dos modelos gerados para a região A, considerando todos as datas analisadas, 

o algoritmo RF obteve o melhor desempenho. Logo, este pode ser considerado o segundo 

resultado da pesquisa, a descoberta de que o algoritmo RF fornece a melhor estimativa para a 

cultura do trigo. Diante disso, as regiões B e C, os testes regionais e a série temporal foram 

realizadas apenas com o algoritmo RF. 

  

5.3  Estádio fenológico ideal para a estimativa do trigo 

 

Figura 10 – Resultados das regiões A, B e C 
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Fonte: o autor. 

 

Na Figura 10 são demonstrados os resultados dos melhores modelos de cada região de 

estudo. É notório que em todas as estimativas da região A o valor do R foi maior que 0,5, 

chegando a atingir 0,75. Fica evidente que o R se manteve relativamente alto, sendo assim o 

RMSE foi determinante para a escolha do melhor modelo. Com isso, o período de 31 de maio 

determina o melhor momento para a tomada das imagens e estimativa de produtividade da 

região A. 

De forma análoga foram analisadas as regiões B e C. O intuito foi verificar se o padrão 

dos resultados da região A seria replicado nas outras regiões. Foi possível perceber que, apesar 

de os parâmetros de avaliação piorarem (R chegando a 0,28 e RMSE a 0,76), a data de aquisição 

da imagem para a melhor estimativa foi correspondente.  
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Vale ressaltar que o solo exposto tende a saturar alguns índices, como o NDVI, bem 

como influenciar nas respostas espectrais das imagens (Epiphaneo Almeida Júnior; Formaggio, 

1996). Com isso, os valores obtidos tendem a influenciar a estimativa, confundindo o algoritmo 

e admitindo bons resultados, porém tais resultados não são confiáveis devido a essa influência. 

Por isso, as estimativas realizadas para o mês de março foram desconsideradas, visto que se 

trata do estádio de afilhamento da cultura, onde a planta conta com poucas folhas e nós, e com 

isso tem-se a presença e influência de solo exposto na imagem. 

 Como foi evidenciado, na região B a melhor estimativa se deu na data do dia 30 de 

março e, além disso, é possível observar que os resultados são semelhantes para a data de 01 de 

abril e 31 de maio. Ao descartar a estimativa do mês de março, fica claro que o RMSE será 

determinante para a escolha da melhor estimativa, visto que os dois modelos gerados possuem 

um R de 0,48. Dessa forma, mais uma vez o dia 31 de maio se mostrou o ideal para aquisição 

das imagens multiespectrais. 

 Com isso, pode-se concluir que o estádio fenológico que melhor estima a produtividade 

do trigo é o estádio referente à data 31 de maio. Nesta data, nas três regiões de estudo as lavouras 

se encontravam possivelmente na fase de enchimento dos grãos do estádio maturação. 

 

5.4  Modelo regional e série temporal 

 

 Com o estádio determinado, foram realizados os testes regionais e a série temporal na 

tentativa de melhorar a estimativa. Os resultados deixaram evidente que não é possível gerar 

um modelo regional com os parâmetros de avaliação melhores que aqueles da estimativa local, 

ou seja, o modelo regional não foi capaz de melhorar a estimativa de produtividade (vide 

Quadro 4). Isso deixa claro que para este tipo de trabalho o sensoriamento remoto ainda é uma 

ferramenta de análise local, com dependência e influência espacial.  

 Com a série temporal não foi diferente, agravou-se os parâmetros de validação e 

consequentemente houve uma piora na estimativa de produtividade do trigo. Porém a análise 

reafirmou os resultados que surgiram na fase de determinação do estádio fenológico, pois 

quando os dados do dia 31/05 foram removidos da geração do modelo, os resultados pioraram 

consideravelmente (o RMSE chegou a 0,54 que antes era de 0,45 e o R que antes era de 0,53 

chegou a atingir 0,13), evidenciando que este período mantém a estimativa estável e assertiva. 

Importante ressaltar que a série temporal foi realizada somente para a principal área de estudo, 

região A. 
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Quadro 4 - Resultados do teste regional e da série temporal 

Teste regional 

Treinamento  Validação R RMSE 

Região A Região B 0,29 0,77 

Região B Região A 0,08 0,54 

Região C Região B 0,25 0,82 

Região B Região C 0,23 0,6 

Série temporal da região de estudo A 0,5355 0,4555 
Fonte: o autor. 

 

5.5  IVs / bandas que compõem a melhor estimativa 

 

 Diante de todos os processos e avaliações foi possível notar que alguns atributos se 

repetiam na composição dos melhores modelos. Com base nisso, foi gerado o Quadro 5 que 

contém as variáveis que devem compor a estimativa de produtividade do trigo, um resultado 

importante visto que existem diversos índices, bandas e dados que destacam as características 

biofísica da planta. Vale destacar que o IV MTCI foi o atributo com maior correlação com a 

produtividade para as 3 regiões de estudo, contudo não foi possível ranquear as variáveis em 

uma ordem de influência, já que em cada região as demais variáveis ocuparam posições 

diferentes quando avaliou-se esta correlação entre a produtividade e os atributos. 

 

Quadro 5 - Variáveis que devem compor a estimativa 

Variáveis presentes nos melhores 
modelos das regiões A, B e C. 

MTCI 
G 

R 

GLI 
RE1 

RE2 

RE3 

NIR 

SWIR2 

Fonte: o autor. 

 

Quando se trata da reflectância avaliada no dossel de uma lavoura, a região do 

comprimento de onda visível (bandas R, G e B) é influenciada pelos pigmentos existentes nas 

folhas, como clorofila, carotenos e xantofilas. Somente a clorofila absorve a radiação 

compreendida na região da banda do vermelho (Ponzoni; Shimabukuro; Kuplich, 2012). Com 

isso, a resposta espectral na banda R é um forte indicador da presença de clorofila da planta, 

diretamente relacionada com a fotossíntese. 
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Moreira (2011) descreve em seu trabalho fatores que interferem na reflectância da folha 

e a interação da radiação solar com o dossel da vegetação. Nele é apresentado o comportamento 

de uma curva de reflectância para a cultura do trigo avaliada com dois níveis de adubação 

nitrogenada. O autor destaca que as respostas das bandas do verde (banda G) e infravermelho 

próximo (correspondente às bandas NIR, RE1, RE2, RE3) são mais acentuadas quando a planta 

possui maior quantidade de nutrientes e fitomassa. Dessa forma, as informações espectrais das 

bandas citadas são indicadores da presença de nutrientes e fitomassa da vegetação, 

evidenciando o vigor vegetativo.  

Enquanto isso, a curva espectral das bandas do infravermelho médio (correspondente às 

bandas SWIR1 e SWIR2) está relacionada com a presença e influência da água na planta. Os 

valores de reflectância tende a aumentar conforme as folhas perdem água e a diminuir quando 

a presença de água se torna maior. Com isso, fica claro que a alteração do equilíbrio hídrico 

afeta diretamente na reflectância da região do infravermelho médio. (Ponzoni, Shimabukuro, 

Kuplich 2012). 

Como foi estabelecido, os melhores modelos de estimativa ocorreram na fase de 

enchimento dos grãos, período em que a planta ainda possui alta atividade fotossintética, o que 

justifica a presença das bandas e IVs presentes nos modelos. Os IVs MTCI e GLI são 

indicadores de clorofila, além disso o MTCI foi identificado como um IV capaz de estimar a 

produção primária bruta do trigo (Chaoyang et. al, 2009). Enquanto isso, as bandas presentes 

agregam informações a respeito dos nutrientes, fitomassa, água e pigmentação da lavoura.  

 

5.6  Espacialização da produtividade do trigo 

 

Para finalizar, como último resultado desta pesquisa tem-se a espacialização da 

produtividade estimada. Uma vez que há os valores preditos e os valores mensurados em 

campo, é possível computar a diferença entre as medidas e identificar as regiões em que o 

algoritmo errou, seja superestimando, seja subestimando a produtividade. Dessa forma, 

utilizando da krigagem foi possível especializar o erro cometido pelo algoritmo na estimativa 

(Figura 11). 

 

Figura 11- Erro de estimativa cometido pelo algoritmo de predição 
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 Fonte: o autor. 
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A superfície de erro gerada possibilitou realizar uma compensação na estimativa, dessa 

forma ela foi adicionada à superfície de produtividade gerando uma representação mais 

verdadeira.  

A geração de mapas de produtividade torna possível a análise espacial da distribuição 

produtiva da lavoura, possibilitando a identificação das áreas mais e menos produtivas. Pode-

se notar por exemplo, que a região sudeste da lavoura A obteve os maiores valores de 

produtividade, ao passo que nas áreas B e C essa mesma região anotou os valores mais baixos 

de produtividade. As Figuras 12, 13 e 14 demonstram o mapa de produtividade do trigo para 

cada região de estudo. 

 

Figura 12 - Mapa de produtividade da região A 

 
Fonte: o autor. 

 

Figura 13 - Mapa de produtividade da região B 
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Fonte: o autor. 

 

 

Figura 14 - Mapa de produtividade da região C 

 
Fonte: o autor. 
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6 CONCLUSÃO 

 

A estimativa de produtividade do trigo a partir de imagens multiespectrais com o uso de 

algoritmos de aprendizado de máquinas se mostrou bastante válida e promissora frente a 

estimativa tradicional. Visto que são acrescentados dados espectrais ao modelo, são adicionadas 

informações importantes quanto a saúde da planta, gerando estimativas assertivas com um 

menor esforço físico. 

Após a análise de todos os processamentos foi possível identificar o estádio fenológico 

ideal para aquisição das imagens, os índices e as bandas que devem compor a estimativa, o 

melhor algoritmo e descartar a possibilidade de modelos regionais e série temporal.  

Diante disso, ficou determinado o estádio de maturação ainda na fase de enchimento 

dos grãos, mais precisamente 51 dias antes da colheita, como o estádio ideal para aquisição das 

imagens. A estimativa gerada para as áreas de estudo obteve uma acurácia que variou entre 91 

e 94%. 

Com relação aos algoritmos, o RF se destacou e trouxe a melhor estimativa em 90% dos 

testes, já com relação aos modelos finais com os melhores desempenhos o algoritmo se fez 

presente em todas as estimativas, tornando assim o algoritmo de aprendizado de máquina que 

melhor estima a produtividade do trigo. 

 Com relação aos índices e bandas multiespectrais que devem compor o modelo de 

estimativa, 9 variáveis estiveram presentes nos melhores modelos, sendo eles: os índices MTCI 

e GLI, e as bandas do Red, Green, Red Edge 1, Red Edge 2, Red Edge 3, Near InfraRed e a 

banda Short Wave InfraRed 2. Dessa forma, para a aplicação do trabalho, futuramente não será 

necessário a realização de diversos testes e avaliações, basta adicionar estes atributos aos dados 

de produtividade e gerar o modelo, agilizando todo o processo de estimativa de produtividade 

da cultura. 

À frente de tantos resultados positivos, a série temporal e o modelo regional se 

mostraram falhos na tentativa de melhorar os modelos de estimativa, onde houve uma piora nos 

parâmetros de avaliação R e RMSE. O modelo regional foi capaz de estimar a produtividade de 

uma área com os dados de treinamento de outra, porém com um RMSE de 0,82 e o R chegando 

a 0,08, mostrando ser uma abordagem inviável. 

Com isso, podemos concluir que o sensoriamento remoto aplicado à agricultura de 

precisão tende a melhorar a estimativa de produtividade do trigo, com uma alta acurácia. Além 

disso, ficou evidente que esta é uma ótima ferramenta para a análise de produtividade local, 

mas que no âmbito regional e global ainda não é possível atingir resultados satisfatórios. 
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