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RESUMO

De acordo com a Companhia Nacional de Abastecimento (CONAB), atualmente o
maior produtor de soja do mundo ¢ o Brasil com uma produgao de 151,4 milhdes de toneladas.
Para produg¢des nessas proporgdes se faz necessario o uso do Sensoriamento Remoto para uma
melhora no manejo através da localiza¢do de pragas, andlise de deficiéncias do solo, como
também para estimativa da produtividade. A estimativa da produtividade ¢ uma ferramenta
importante para o setor agroindustrial, pois auxilia em um manejo mais eficiente da cultura, na
comercializa¢do, no aumento da produtividade, além de otimizar a condugdo e simplificar o
escoamento ¢ armazenamento dos graos. O atual processo para estimativa de produtividade
demanda de muito tempo, equipes de campo e conhecimentos especificos. Essa técnica €
executada em etapas no campo, comecando com a contagem de 10 plantas, das vagens, dos
graos por vagem e por fim, ¢ usada uma equacdo para estimativa de toda area. Esse trabalho
avaliou e validou um novo método para estimativa de produtividade da soja, utilizando imagens
multiespectrais, visto que, as imagens tornam possivel o mapeamento em grande escala devido
a dimensao de area que elas compreendem, possibilitando a estimativa de forma mais rapida,
precisa e com menores custos. Além disso, foi verificado que o R4 (vagem completamente
desenvolvida) ¢ o melhor estadio fenologico para aquisicdo e predi¢do da produtividade e
também foi avaliado que uma série temporal ndo ¢ capaz de melhorar o modelo de estimativa.
Usando imagens multiespectrais do satélite Planet e pontos de produtividade georreferenciados,
obtidos de forma pontual na area de estudo, localizada em Primavera do Leste, Mato Grosso,
foi estimada a produtividade da soja e gerado um mapa de produtividade. Foram utilizadas as
reflectancias, os valores de produtividade, as 4 bandas da imagem (Red, Green, Blue e Near
InfraRed) e um conjunto de 15 indices de vegetagdo para geragdo do modelo de estimativa,
sendo eles: OSAVI, GOSAVI, ATSAVI, NDWI, NDVI, GNDVI, MTVI2, VARI, ARV],
RECI, GLI, GCI, SIPI, CVI, TGI. Os modelos foram desenvolvidos através dos algoritmos de
aprendizado de maquina disponiveis no WEKA, onde o Random Forest apresentou um
desempenho superior nas modelagens com um Root Mean Squared Error (RMSE) de 0,2186 e
um coeficiente de correlagdo (R) de 0,8968. A metodologia proposta, baseada em imagens
multiespectrais e algoritmos de aprendizado de maquina, oferece alta acuracia e eficiéncia,

contribuindo para o planejamento e gestao otimizados da produgao agricola.

Palavras-chave: agricultura de precisdo; soja; cultura temporaria; modelos espectrais de
predi¢do da produtividade.



ABSTRACT

According to the National Supply Company (CONAB), Brazil is currently the largest
soybean producer in the world, with a production of 151.4 million tons. To produce such large
quantities, it is necessary to use Remote Sensing to improve management by locating pests,
analyzing soil deficiencies, and also to estimate productivity. Estimating productivity is an
important tool for the agroindustrial sector, as it helps in more efficient crop management,
marketing, increasing productivity, in addition to optimizing the conduction and simplifying
the flow and storage of grains. The current process for estimating productivity requires a lot of
time, field teams, and specific knowledge. This technique is performed in stages in the field,
starting with counting 10 plants, the pods, the grains per pod, and finally, an equation is used
to estimate the entire area. This study evaluated and validated a new method for estimating
soybean productivity using multispectral images, since the images allow for large-scale
mapping due to the area dimension they encompass, enabling faster, more accurate and lower-
cost estimation. In addition, it was found that R4 (fully developed pod) is the best phenological
stage for acquiring and predicting productivity and it was also assessed that a time series is not
capable of improving the estimation model. Using multispectral images from the Planet satellite
and georeferenced productivity points, obtained punctually in the study area, located in
Primavera do Leste, Mato Grosso, soybean productivity was estimated and generated a
productivity map. The reflectances, productivity values, the 4 image bands (Red, Green, Blue
and Near InfraRed) and a set of 15 vegetation indices were used to generate the estimation
model, namely: OSAVI, GOSAVI, ATSAVI, NDWI, NDVI, GNDVI, MTVI2, VARI, ARVI,
RECI, GLI, GCI, SIPI, CVI, TGI. The models were developed through the machine learning
algorithms available in WEKA, where Random Forest presented a superior performance in the
models with a Root Mean Squared Error (RMSE) of 0.2186 and a correlation coefficient (R) of
0.8968. The proposed methodology, based on multispectral images and machine learning
algorithms, offers high accuracy and efficiency, contributing to the optimized planning and

management of agricultural production.

Keywords: precision agriculture; soybean; temporary crops; spectral productivity prediction

models.
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1 INTRODUCAO

De acordo com a United States Department of Agriculture (USDA, 2023), a producao
mundial de soja na safra 2022/23 foi de 370,11 milhdes de toneladas, com 136,54 milhdes de
hectares plantados. O Brasil ¢ o maior produtor mundial segundo a Companhia Nacional de
Abastecimento (CONAB, 2023), com uma producdo 155.736,5 milhdes de toneladas, em
44.031,7 milhdes de hectares. Para a safra mundial de 2023/24, a USDA prevé um aumento de
32,68 milhoes de toneladas do grao.

A soja (Glycine max L) ¢ uma oleaginosa, pertencente a familia Fabaceae e ¢ uma
cultura das mais importantes para a economia mundial, ocupando o 4° lugar dentre os cereais e
graos mais produzidos no mundo (ADAMA, 2021). Atualmente ¢ o principal produto de
exportagdo do Brasil com mais de 70% da produgdo exportada. Essa cadeia produtiva
movimenta US$ 100 bilhdes/ano no pais, a cada 100 dolares exportados, 14 sdo de soja
(Aprosoja, 2016?). Considerando a importancia da soja para a economia brasileira, torna-se
fundamental obter informagdes que possam orientar as decisoes relacionadas ao plantio, manejo
e comercializacao dessa cultura (Rizzi; Rudorff et al., 2005 apud Andrade, 2014).

Dessa necessidade, surgiu a agricultura de precisdao (AP), que se refere a aplicacdo de
geotecnologias na agricultura que permitem um gerenciamento localizado dos cultivares
(Lamparelli, 2022), a fim de melhorar a produc¢do agricola e consequentemente a produtividade
dessa atividade. Dentre as técnicas utilizadas na AP, e mais especificamente na estimativa da
produtividade, estd o Sensoriamento Remoto (SR), que se refere a obten¢do de imagens a
distancia, sobre a superficie terrestre que sdo adquiridas através de aparelhos denominados
sensores remotos (Rudorff, 2011). Por meio da interagdo da radiagdo eletromagnética — planta
— sensor, apresenta elevado potencial para identificagdo das condi¢des dos cultivos agricolas,
uma vez que permite avaliacdo ndo destrutiva, de forma rapida e com custo relativamente baixo
(Crusiol et al., 2017). Através dessa avaliagdo realizada por SR, se torna possivel a predicao e
estimativa da produtividade da lavoura, que € uma ferramenta necessaria no manejo da colheita,
no planejamento estratégico da comercializa¢do, no direcionamento do armazenamento € no
processamento da producgdo (Letras Ambientais, 2021).

Atualmente, a estimativa de produtividade da soja pode ser executada de forma
eficiente e precisa. O desenvolvimento do processo acontece por meio de idas ao campo onde
sdo primeiramente contabilizadas o numero de plantas. Em seguida, deve-se contar as vagens e
realizar a contagem da quantidade de graos por vagem. Para finalizar ¢é realizada a pesagem dos

graos. Pesquisas em Kentucky indicam que 2.500 sementes por quilo sdo uma estimativa do
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peso médio, mas elas podem chegar a 3.400 sementes por quilo. Se o a estimativa de rendimento
final parecer excepcionalmente alta ou baixa, pode haver ajustes a serem feitos quanto ao
tamanho das sementes. Esse processo de estimativa deve ser repetido de cinco a dez vezes, caso
as primeiras cinco estimativas de rendimento forem relativamente proximas, nao ha
necessidade de se repetir o processo em mais locais. Caso sejam divergentes, ¢ necessario a

reproducdo do processo em demais areas (Lee, Herbek, 2005).

Equacdo 1 — Equagdo de estimativa da produtividade da soja

(Plants per acre) = (Pods per plant) * (Seeds per pod)

Seeds per pound
Pound per bushel

= (Bushels per acre)

(1

Onde:

- Plants per acre = plantas por acre;

- Pods per plant = vagens por planta;

- Seeds per pod = sementes por vagem;
- Seeds per pound = sementes por libra;
- Pound per bushel = libra por alqueire;
- Bushels per acre = alqueires por acre.

Fonte: Lee; Herbeck (2005).

O método convencional de estimativa supracitado evidencia o quao moroso ¢ realiza-
lo, demandando tempo, recursos financeiros e de mao de obra, além de conhecimento especifico
da lavoura e da técnica. O método desenvolvido e avaliado neste trabalho (estimativa por meio
de imagens multiespectrais) procura uma diminuicdo significativa no tempo gasto e nos custos.
Podendo ser utilizado para estimar a produtividade em diversos estadios do desenvolvimento
da planta, visto que o método convencional se restringe a fase reprodutiva proxima, otimizando

assim o célculo de produtividade da cultura da soja.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

O trabalho em questdo tem como objetivo geral determinar o potencial de imagens

multiespectrais adquiridas por satélites para a estimava da produtividade da cultura da soja.

2.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sao:

e Determinar o mais adequado estddio fenoldgico para aquisi¢cdo e predicdo da
produtividade da soja;

e Determinar qual o modelo espectral apresenta menor erro para a estimativa;

e Auvaliar se a analise de séries temporais ¢ capaz de aumentar a acuracia da estimativa
de produtividade;

e Gerar um mapa de produtividade.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 Cultura da Soja

A soja ¢ originaria de uma regido denominada Manchuria, localizada no nordeste da
China. Entre o século XV e o comego do século XVII, os portugueses e espanhdis, seguidos
por outros paises europeus, exploraram o mundo de maneira intensiva em busca de novas rotas
de comércio. Foi entdo que, em XVII, eles descobriram e levaram a planta da China para o
continente europeu. A sua chegada a América se deu por volta dos anos de 1890. Nos Estados
Unidos, a principio, ela foi cultivada como forrageira, sendo utilizada na alimentag@o animal.
No Brasil, a primeira notificacdo que se tem sobre a soja ¢ de 1882, na Bahia, mas s6 em 1891
que novas cultivares foram introduzidas, visto que as primeiras nao se adaptaram bem.
Posteriormente, ja nas décadas de 1940 e 1950, o cultivo se expandiu para o Paraguai, México
e Argentina (ADAMA, 2021).

Seu nome cientifico ¢ Glycine max L.; faz parte da familia Fabaceae (leguminosas),
assim como a ervilha, o feijdo e a lentilha. Trata-se de um grao rico em proteinas, podendo ser
consumido tanto por homens como por animais. No Brasil, ¢ um grao muito plantado e tem
formato arredondado com cor amarela. Contém de 18% a 20% de 6leo e o farelo representa
79% (tem teor de proteina de 45%). Sua vagem pode ter até quatro sementes e sua estabilidade
¢ limitada pelo acido linolénico (Jardine, 2021).

A caracterizacao dos estadios de desenvolvimento da planta de soja € essencial para a
descri¢do dos varios periodos que a lavoura atravessa durante o ciclo da cultura. O uso de uma
linguagem unificada na descri¢ao dos estadios de desenvolvimento agiliza o seu entendimento
porque facilita a comunicag¢do entre os diversos publicos envolvidos com a cultura de soja
(Neumaier et al, 2000).

A metodologia de descricdo dos estadios de desenvolvimento proposta por Fehr e
Caviness (1977) € a mais utilizada no mundo inteiro, ela divide os estadios de desenvolvimento
de soja em estadios vegetativos e estadios reprodutivos. Os estadios vegetativos sdo designados
pela letra V e os reprodutivos pela letra R. Com exce¢ao dos estddios VE (emergéncia) e VC

(cotilédone) (Neumaier et al, 2000), como mostra a Figura 1.
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Figura 1 - Estadios fenologicos da soja.
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Fonte: Schwab; Alff (2013).

Os estadios vegetativos, apresentados na Tabela 1, descrevem o desenvolvimento

vegetativo da soja. O estadio vegetativo denominado VE representa a emergéncia da plantula

(pequena planta), VC Cotiledonar (cotilédone corresponde a primeira estrutura semelhante a

folha (protofilo) ou o primeiro par de folhas embrionarias (Oliveira, [20157]), V1 completo

desenvolvimento das folhas e assim segue até Vn (Farias; Nepomuceno; Neumaier, 2007).

Tabela 1 - Descri¢do sumaria dos estadios vegetativos da soja.

Estadio Denominagao Descrigao
VE Emergencia Cotilédones acima da superficie do solo
vC Cotilédone Cotilédones completamente abertos
Vi Primeiro né Folhas unifolioladas completamente desenvolvidas
V2 Segundo no Primeira folha trifoliolada completamente desenvolvida
V3 Terceiro no Segunda folha trifoliolada completamente desenvolvida
V4 Quarto no Terceira folha trifoliolada completamente desenvolvida
V5 Quinto nd Quarta folha trifoliolada completamente desenvolvida
V6 Sexto nd Quinta folha trifoliolada completamente desenvolvida
V...
Vn Enésimo no Ante-enésima folha trifoliolada completamente desenvolvida

Fonte: Adaptado de Farias; Nepomuceno; Neumaier (2007).

Os estadios reprodutivos, dispostos na Tabela 2, descrevem detalhadamente o periodo

florescimento-maturagdo. Os estadios reprodutivos abrangem quatro distintas fases do



https://www.embrapa.br/equipe/-/empregado/271640/jose-renato-boucas-farias
https://www.embrapa.br/equipe/-/empregado/271627/alexandre-lima-nepomuceno
https://www.embrapa.br/equipe/-/empregado/271640/jose-renato-boucas-farias
https://www.embrapa.br/equipe/-/empregado/271627/alexandre-lima-nepomuceno
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desenvolvimento reprodutivo da planta, florescimento (R1 e R2), desenvolvimento da vagem

(R3 e R4), desenvolvimento do grao (R5 e R6) e maturacao da planta (R7 e R8). Na Tabela 2

sao apresentados sumariamente os estadios reprodutivos da soja (Farias; Nepomuceno;

Neumaier, 2007).

Tabela 2 - Descri¢@o sumaria dos estadios reprodutivos da soja.

Estadio Denominagao Descrigao

R1 Inicio do florescimento Uma flor aberta em qualquer né do caule (haste principal)

R2 Florescimento pleno Uma flor aberta num dos 2 ltimos n6s do caule com folha
completamente desenvolvida

R3 Inicio da formagdo da vagem Vagem com Smm de comprimento num dos 4 ultimos nds
do caule com folha completamente desenvolvida

R4 Vagem completamente Vagem com 2mm de comprimento num dos 4 Gltimos nds

desenvolvida do caule com folha completamente desenvolvida

RS Inicio do enchimento do grao Grao com 3mm de comprimento em vagem num dos 4
ultimos no6s do caule, com folha completamente
desenvolvida

R6 Grao cheio ou completo Vagem contendo graos verdes preenchendo as cavidades
da vagem de um dos 4 ultimos noés do caule, com folha
completamente desenvolvida

R7 Inicio da maturagao Uma vagem normal no caule com coloragdo de madura

R8 Maturag@o plena 95% das vagens com colorag@o de madura

Fonte: Adaptado de Farias, Nepomuceno, Neumaier (2007).

Na Figura 2 ¢ possivel acompanhar o desenvolvimento dos estadios fenologicos

supracitados com uma média de dias de duragdo para cada fase, considerando uma safra de 120

dias.



https://www.embrapa.br/equipe/-/empregado/271640/jose-renato-boucas-farias
https://www.embrapa.br/equipe/-/empregado/271627/alexandre-lima-nepomuceno
https://www.embrapa.br/equipe/-/empregado/271640/jose-renato-boucas-farias
https://www.embrapa.br/equipe/-/empregado/271627/alexandre-lima-nepomuceno
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Figura 2 - Descrig@o dos estadios fenologicos e duracao das fases.

SOYBEAN PLANT DEVELOPMENT GUIDE

MANITOBA

Pulse”ZSoybean

GROWERS

SEED VE vC vi v2 V3, v4... R1 R2 R3 R4 RS R6 R7 R8

Average
daysfrom 10 20 25 30 35 45 50 60 70 80 90 110 120
planting (7-21)  (20-30) (25-30) (30-35) (35-40) (40-50) (45-55) (50-70) (65-75) (75-85) (85-95) (105-115) (105-125)
(range)
sy O mes s
KEY CROP SCOUTING ACTIVITIES
Weed control Rapid water and nutrient uptake (peak at R4)
Plant population Max height, biomass
Iron Deficiency Chlorosis Nodulation Maturity
Root rots and sail insects Faliar diseases, defoliating insects and aphids Stem diseases
T ni

Fonte: Manitoba Pulse Soybean Growers (2018).

3.2 Sensoriamento remoto na cultura da soja

As imagens utilizadas no SR sdo adquiridas através de aparelhos denominados sensores remotos. Por
sua vez estes sensores ou camaras sao colocadas a bordo de aeronaves ou de satélites de sensoriamento
remoto - também chamados de satélites observacdo da Terra (Rudorff, 2011).

A partir de meados da década de 1990, as pesquisas com sensoriamento remoto da
vegetacdo, que até entdo exploravam abordagens de cunho fundamentalmente qualitativo
(identificagdo e mapeamento de classes de vegetacao), passaram a explorar outras com énfase
mais quantitativa. Foram estabelecidas, por exemplo, correlagdes entre parametros geofisicos
do meio ambiente e/ou biofisicos da vegetacao, como o indice de area foliar (IAF) e a biomassa,
com os dados radiométricos extraidos de imagens orbitais (Ponzoni, Shimabukuro, Kuplich,
2012).

Na agricultura de precisao ¢ importante saber que a coleta dos dados ¢é possibilitada por

meio do registro da radiagdo eletromagnética (REM) refletida pelo alvo monitorado, ou seja, a
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superficie do solo e as plantagdes. A obtengdo dessas informacdes s6 € possivel devido ao
desenvolvimento de sensores e equipamentos de alto desempenho. O sensoriamento remoto
trabalha com sensores que utilizam como principio basico a geracdo de dados por meio da
deteccao da REM refletida por uma superficie. Dessa maneira, podemos classificar dois tipos
de sensores remotos: ativos e passivos (Totvs, 2020).

e Sensores ativos: ndo usam o Sol como fonte de radiagdo, trabalhando com uma fonte de
REM propria, como um canhao de laser, capaz de projetar raios na superficie terrestre
e calcular o tempo gasto para a reflexao,

o Sensores passivos: relacionam-se com informagdes externas preexistentes, coletando
estimulos refletidos, principalmente, pela luz solar. As informagdes, entdo, sdo tratadas
por algoritmos e sistemas integrados, que geram imagens e dados valiosos (Totvs,
2020).

Ja a alguns anos ¢é possivel notar o aumento exponencial do uso do sensoriamento
remoto para analise das lavouras de soja, ndo s para predicdo e estimativa da lavoura, mas
também para diversos outros aspectos da cultura como estresse hidrico, biomassa, dentre outros.
Observa-se que o uso de indices de vegetagao (IV’s) € muito voltado para anélises diversas nos
plantios como vigor da planta, doengas e vem sendo de importancia absoluta para esse tipo de
estudo (Totvs, 2020).

No trabalho de Andrade et. a/ (2022) foram utilizados modelos de regressao linear
gerados através do indice NDVI (Normalized Difference Vegetation Index — Indice de
Vegetacao por Diferenga Normalizada) para predi¢do da produtividade de grios de soja nos
estadios de desenvolvimento V5-V6 (vegetativo) e R2 (reprodutivo) e obtiveram resultados
promissores para predi¢do da produtividade.

Ja Fernandes, Veiverberg e Sebem (2009) propdem a estimativa de produtividade de
soja por sensoriamento remoto em nivel de talhdo, avaliando a correlagdo entre o GNDVI
(Green Normalized Difference Vegetation Index — Vegetacao de Diferenga Normalizada Verde)
gerado por um sensor Otico orbital com a produtividade do cultivo de soja, assim gerando
modelos matematicos aplicados a estimativa de producdo durante o ciclo da cultura.
Demonstraram que ¢ possivel determinar a produtividade da cultura de soja antecipadamente
por sensoriamento remoto em nivel de talhdo utilizando GNDVL

No trabalho de Fernando Filho (2019), os dados de reflectancia foram utilizados para
monitoramento de mosca branca Bemisia Tabaci biotipo B (Hemiptera: Aleyrodidae) na soja
cultivada sob diferentes niveis de reposicdo hidrica. O trabalho concluiu que € possivel

identificar plantas cultivadas sob diferentes niveis de reposicao hidrica a partir da coleta dos
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dados de reflectancia dessas plantas, assim como ¢ possivel identificar plantas infestadas por
ninfas de Bemisia tabaci bidtipo B, com alto grau de precisao.

Enquanto Zampier, Gabardo ¢ Guimaraes (2018) avaliaram modelos de predi¢ao da
ferrugem da soja gerados a partir de técnicas de aprendizado de maquina e de imagens de
aeronaves remotamente pilotadas (RPA), utilizando as bandas Infravermelho proximo (NIR -
do inglés, Near Infrared) do vermelho, verde e azul (RGB — do inglés, Red, Green e Blue).

Trindade, Alves e Noetzold (2017) partindo da hipotese que a utilizagdo e analise de
produtos do sensoriamento remoto, como os indices de vegetacdo (NDVI e EVI (Enhanced
Vegetation Index — Indice de Vegetagdo Melhorado)), auxiliam na previsdo da produtividade
da lavoura e pode evitar gastos desnecessarios do produtor em sua cultura no que diz respeito
a corre¢do dos nutrientes do solo, realizou um trabalho com objetivo de avaliar a correlagdo
entre os indices NDVI e o indice EVI extraidos do sensor MODIS com o ciclo fenologico da
soja a partir de um perfil espectro temporal, relacionando sua resposta espectral com a
produtividade e os atributos fisicos e quimicos do solo em diferentes talhdes comerciais de soja.

Dentre os indices de vegetacdo Trindade, Alves e Noetzold (2017) concluiram que o
EVI foi mais eficaz para as correlagdes com os atributos fisicos e quimicos do solo. Com os
valores de R? (coeficiente de determinagdo) observados entre a fase RS e a produtividade final
do talhdo, pode-se pensar em uma possivel relacdo entre o indice de vegetacdo em fase

especifica do ciclo fenoldgico (R5) da soja com a produtividade final.

3.3 Indices utilizados na predicio da produtividade

As caracteristicas espectrais de SR podem ser expressas de varias maneiras. Uma das
formas mais simples, quando se trata de SR na faixa Optica do espectro eletromagnético, ¢ a
reflectdncia em uma tUnica banda (como vermelho ou infravermelho). Outra forma muito
comum ¢ a combinacao das informagoes de reflectdncia de cada banda individual de uma
maneira especifica, o que resulta em um indice de vegetagdo. (Wiegand et al., 1991 apud
Epiphanio et al., 1996).

O indice mais popular entre os profissionais do campo ¢ o NDVI demonstrado pela
Equagao 2 abaixo. Ele ¢ um indice amplamente utilizado para avaliar a satide e a densidade da
vegetacao em uma determinada drea. Os comprimentos de onda do infravermelho préximo e
do vermelho sdo sensiveis a clorofila, um pigmento nas plantas que desempenha um papel
importante na fotossintese. A ideia por trds do NDVI é que as plantas saudaveis e densas

absorvem a luz vermelha para a fotossintese e refletem mais a luz infravermelha. Plantas
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estressadas ou areas sem vegetagao tendem a ter valores de NDVI mais baixos (Planet Scope,

2023).

Equagdo 2 — Equagdo do Indice de NDVI

(NIR-Red)
(NIR+Red) @)

NDVI =
Onde:
- NDVI = Indice de Vegetagdo por Diferenca Normalizada;
- NIR = banda do infravermelho préximo;
- RED = banda do vermelho.

Fonte: Adaptado de Planet Scope (2023).

Para Jensen (1949) o NDVI ¢ um indice importante para monitorar mudangas sazonais
e interanuais na vegetacao, pois reduz varios tipos de ruidos multiplicativos nas imagens de SR
de multiplas datas. No entanto, apresenta desvantagens, incluindo a sensibilidade a efeitos
ruidosos aditivos, como radiancia de trajetoria atmosférica. Além disso, o NDVI pode perder
sensibilidade em condic¢des de alto IAF, causando saturagdo. Ele também ¢ sensivel a varia¢des
no substrato sob o dossel da vegetagdo, especialmente em areas com substratos mais escuros
(Jensen, 1949).

Devido a isso, foram gerados outros IV’s com intuito de suprir as deficiéncias presentes
no NDVI e de demonstrar outras caracteristicas da vegetacdo como biomassa, estresse hidrico,
cobertura do solo, maturidade da cultura, dentre diversas outras caracteristicas. Como exemplo
temos o indice SAVI (Soil Adjusted Vegetation Index — Indice de Vegetacio Ajustado ao Solo),
que melhora os resultados do indice NDVI.

O SAVI ¢ o indice definido pela Equacdo 3 apresentada a seguir, que leva em
consideragdo os efeitos do solo exposto nas imagens analisadas, para ajuste do NDVI quando a
superficie ndo estd completamente coberta pela vegetacdo. No qual: L ¢ uma constante
denominada de fator de ajuste do indice SAVI, podendo assumir valores de 0,25 a 1,

dependendo da cobertura do solo (Gameiro et al., 2016).

Equagdo 3 — Equacdo do IV SAVI

(1+L)*(NIR—Red)
(NIR+Red+L)

SAVI = onde L =0,5 3)
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Onde:
- SAVI = Indice de Vegetagio Ajustado ao Solo;
- L = fator de ajuste;
- NIR = banda do infravermelho proximo;
- RED = banda do vermelho.
Fonte: Adaptado de Gameiro et al., 2016

Observa-se que o indice SAVI ¢ um derivado do indice NDVI, ambos se diferem apenas
pelo acréscimo de uma constante, que através dela se faz possivel a analise de outros aspectos
no calculo, dessa forma melhorando os resultados. Isso demonstra como ¢ possivel com
pequenas alteracdes realizar melhoramentos nos resultados dos indices ja existentes.

O Index database (Index Database, 2011) ¢ um banco de dados para indices de SR. Ele
possui mais de 500 indices armazenados em sua interface e conta com nome, abreviatura,
aplicagdes, sensores ¢ as referéncias, o que otimiza a busca do usudrio ja que a mesma pode ser
feita ndo apenas pelo nome do IV.

Quando realizada uma pesquisa utilizando “Mostrar indices para o aplicativo
selecionado” (do inglés - Show Indices for selected Application) ¢ selecionando a opgao
“Agricultura” (do inlgés — Agriculture), sdo apresentados os indices para aplicacdo na
agricultura, demonstrando a organizagdo e otimizag¢do das informacdes no banco de dados,

como demonstrado na Tabela 3.

Tabela 3 - Indices para aplicagdo na agricultura.

Name Formula Variables
NIR- RED- RED- BLUE)

NIR + RED-{RED-BLUE} R [EEIBESE)

Comment|

Atmospherically Resistant Vegetation Index 2

NIR_RED
—0.18+ 117 (NIR-R]II})
NIR e

NIR+r

Canopy Chlorophyll Content Index

NIt
NIR 4 Red

CASI NDVI

([770:7R0] + [784-790])(|655:665 1 [676:685])
{[770:780) + [7B4:700]) + [655:663 + [676:685)

CASI TM4/3

[770:780) + [784:700]
[655:663] | 676:68]

Cellulose Absorption Index

100 (0.5 (2030nm + 2210nm) — 2100nm)

Cellulose absorption index 2

0,5 (2020nm + 2220nm) — 2100nm

Chlorophyll Absorption Ratio Index

0w |V (@6701670um 5"
( G70aan ) @

b=(550nm-((700nm-550nm)/150*550)), a=(700nm-550nm)/150|

Chlorophyll Absorption Ratio Index 2

{670+ [570)+8)] Y f [700]
(a241)* ( [670] )

a=([700]-[550])/150, b=[550]-(a*[550])

Chlorophyll Green

( [760:800 )( 1)
[540:560)

Fonte: Index Database (2011).
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3.4 Aprendizado de maquinas na predi¢io

O Aprendizado de Maquina ¢ uma técnica de ciéncia de dados que permite que os
computadores usem os dados existentes para prever futuros comportamentos, resultados e
tendéncias. Usando o aprendizado de maquina, os computadores aprendem sem serem
explicitamente programados (Microsoft, 2023). As ferramentas de aprendizado de maquina
usam sistemas de Inteligéncia Artificial (IA) que podem identificar padrdes e criar associagdes
a partir da experiéncia com os dados (Microsoft, 2023). Basicamente, ¢ uma representagao
matematica de dados e suas relagdes. Os dados podem ser dos mais variados (Parsons, 2021).

O aprendizado de maquina pode ser dividido em dois tipos: supervisionado ¢ nao-
supervisionado. O aprendizado supervisionado, consiste no modelo (ou algoritmo) ser
construido a partir dos dados de entrada, que sdo apresentados na forma de pares ordenados
(entrada — saida desejada) (Escovedo, 2020). Ja o aprendizado de maquina ndo-supervisionado
ndo existe a informacao dos rétulos historicos, ou seja, nao temos as da saidas desejadas a serem
estimadas e, por este motivo, dizemos que nossos dados sao nao-rotulados. Assim, o algoritmo
nao recebe durante o treinamento os resultados esperados, devendo descobrir por si s6, por meio
da exploracao dos dados, os possiveis relacionamentos entre eles (Escovedo, 2020).

Normalmente, se divide os dados de entrada em dois grupos: o conjunto de treinamento,
que servira para construir o modelo, ¢ o conjunto de validacdo (ou teste), que servira para
verificar como o modelo se comporta com dados ndo vistos, de forma que nos permita ajustar
se necessario, para a construc¢ao final do modelo a ser aplicado em novos dados que ainda nao
conhecemos a saida esperada (Escovedo, 2020). A seguir, na Figura 3 ¢ apresentado um

esquema de um projeto completo de Aprendizado de Maquina.

Figura 3 - Esquema de um projeto completo de Aprendizado de Maquina.

Problema, Coletae

Necessidade anilise de
ou |deia dados

Pré-
processame nto

Modelagem e Pés-
Inferéncia processamento

Implantagio do modelo
e geragio de valor

Apresentagdo de
Resultados

Fonte: Escovedo, Koshiyama (2020).
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Os algoritmos podem ser classificados como métodos de regressdo paramétricos, sendo
os modelos de Linear Regression (LR) e os métodos de regressao ndo paramétricos sendo eles
Random Tree (RT), Random Forest (RF), Neural Net (NN), Support Vector Machine (SVM)
(Abreu Junior, 2022).

Florestas aleatérias (do inglés - Random Forest) trata-se de uma combinacdo de
preditores de arvores tais que cada arvore depende dos valores de um vetor aleatorio amostrado
de forma independente e com a mesma distribuicao para todas as arvores da floresta (Breiman,
2001).

RT e RF possuem as mesmas caracteristicas funcionais, porém a RF constr6i multiplas
arvores de decisdo sobre subconjuntos de dados inicializados ¢ obtém o resultado através de
votagdo majoritaria para classificagdo ou média para regressao, enquanto a RT considera apenas
uma arvore de decisdo (Budu, 2023).

De forma geral, uma rede neural (do inglés — Neural Net) ¢ uma maquina projetada para
modelar a maneira como o cérebro humano realiza uma tarefa particular ou fun¢ao de interesse;
ela ¢ normalmente implementada utilizando componentes eletronicos ou ¢ simulada por
programacao em um computador digital (Haykin, 2001).

A Maquina de Vetores (do inglés — Support Vector Machine) é um algoritmo em que ¢é
plotado cada item de dado como um ponto no espaco n-dimensional (onde n ¢ o nimero de
recursos que se tem), com o valor de cada recurso sendo o valor de uma determinada
coordenada. Entdo, ¢ executada a classificagdo encontrando o hiperplano que melhor diferencia
as duas classes. Os “Vetores de suporte” sdo simplesmente as coordenadas da observagdo
individual. SVM ¢ uma fronteira que melhor segrega as duas classes (hiperplano / linha)

(Addan, 2019).
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4 MATERIAL E METODOS

4.1 Area de estudo

A area de estudo, contendo os pontos de produtividade, esta localizada na cidade de Primavera
do Leste, no estado do Mato Grosso. O municipio estd inserido no bioma Cerrado, com clima
predominante tropical sazonal (IBGE, 2019), temperaturas médias anuais em torno de 22-23°C e
precipitagdo média anual entre 1200 ¢ 1800 mm (USP, 2000). A lavoura em estudo, colhida em 02 de
margo de 2021, tem uma area aproximada de 16,386 ha e 9499 pontos geolocalizados com dados da
colheita. Com uma produtividade média de 3,76 ton/ha, obtendo 2,24 ton/ha como minima e uma
maxima de 5,18 ton/ha. Abaixo a Figura 4 exibe um mapa demarcando o limite da area e a localizacdo

da regido em estudo no presente trabalho.

Figura 4 - Mapa de localizagdo da area de estudo.

LOCALIZACAO DA AREA DE ESTUDO

766200 766400 766600 766800

Campo Verde

Primavera do|Leste

fea!

da: Sistema de coordenadas WGS84 / UTM -
Legenda: zona21s

. Z Fonte: Lallemand (2021)
[] Limite da area de estudo Autors: Santos, M. C. L.

Fonte: a Autora (2025).
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4.2 Material

Para realizagdo do trabalho foram utilizadas 9 imagens do satélite Planet em diferentes etapas
do desenvolvimento da lavoura de soja, do plantio a colheita. A intencao foi estimar a produtividade em
diversas datas, acompanhando os estadios fenologicos, para que fosse possivel, ao final, comparar os
resultados com os dados da colheita e determinar qual a melhor data de aquisi¢ao, aquela que mais se
aproxima dos valores reais. Por isso a aquisicdo das imagens se fez tdo importante para o trabalho,
quanto maior a quantidade de imagens maior sera a resolucdo temporal e o numero de informagdes,
possibilitando assim relacionar o estadio fenologico com as imagens.

As imagens t€m resolu¢do espacial de 3.0m a 3.9m e inclui 4 bandas espectrais com variagdo
de 455 a 860 nandémetros (Planet Labs, 2024). As imagens Planet se demostraram adequadas para a
finalidade do trabalho devido ao nimero de bandas, que tornou possivel a realizacdo do calculo de
diversos indices, monitoramento de ampla area de regides agricolas em todo o mundo, alta resolugdo
espacial, com frequéncia temporal diaria ou semanal (Planet Labs, 2024). Isso possibilitou a avaliagdo
ao longo do desenvolvimento da lavoura de soja.

Foram necessarios também os dados de produtividade georreferenciados, obtidos por meio de
uma colhedora com um sistema georreferenciador, e o limite da lavoura disponibilizados pela Lallemand
Plant Care em arquivos no formato shapefile (.shp) e Keyhole Markup Language (kml).

Na realizagdo do processamento ¢ espacializagdo dos dados vetoriais, foi empregado um
ambiente de Sistema de Informagido Geografica (SIG), o software QGIS na versdo Desktop 3.16.16. que
possui codigo aberto e ¢ um projeto oficial da Open Source Geospatial Foundation (OSGeo); uma
ferramenta que possibilita a criacdo e a manipulagdo de dados vetoriais (ex.: pontos, linhas, poligonos)
e matriciais (ex.: raster) (QGIS, 201-?).

Foi usado também o software WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) em sua
versao 3.8.6, que se trata de uma colec¢do de algoritmos de aprendizado de maquina voltado para de
mineracao de dados. Ele tem ferramentas que permitem a preparagao de dados, classificagdo, regressao,
clustering, mineragao de regras de associacdo e visualizacdo. Ele também se trata de um software de
codigo aberto e foi emitido pela GNU — General Public License. (Waikato, 2017?). Por fim, foi utilizado
o software Excel para o cilculo dos Indices de Vegetagdo. A seguir, na Figura 5, o mapa com o limite

da area de estudo ¢ a localizag@o dos pontos de produtividade.
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Figura 5 - Limite da area de estudo e pontos de produtividade.
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Fonte: a Autora (2025).

4.3 Métodos

A abordagem adotada para execucdo desse trabalho foi segmentada em 4 etapas:
aquisi¢ao dos dados, pré-processamento dos dados, processamento dos dados e representagao
grafica. Abaixo é exposto um diagrama de fluxo que ilustra o desdobramento da metodologia

utilizada (Figura 6).



Figura 6 - Diagrama de fluxo.
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DIAGRAMA DE FLUXO

Aquisigéo dos
dados

Pré-
processamento
dos dados

e

Processamento
dos dados

4

Representagao
grafica

Download das imagens Planet ({diversas datas
acompanhando os estadios fenclodgices);

Coleta dos pontos geolocalizados de produtividade;
Delimitagao da lavoura em estudo.

Transformar raster para poligono;

Unir atributos pela localizagao (“Sumario”);

Excluir os pixels sem pontos de produtividade;

Extrair os valores espectrais;

Exportar as tabelas;

Calcular os indices de vegetagdo através de planilha eletrénica;
* Montagem dos arquivos .arff;

4
« s s 0

* Geragac dos modelos de estimativa no software Weka;
., * Validagao do modelo;
* Estimativa de produtividade.

Estimar a produtividade com os

algoritmos disponiveis;

Analisar a correlagéc dos atributos com a
produtividade;

Remover os atributos que menos se
correlacionam;

Repetir as estimativas até restar 2 (dois)

* Teste da série temporal;

atributo * Comparagéo dos modelos;
* Andlise do erro e coeficiente de
correlagéo;

* Determinacé&o do estadio fenoldgico;

* Somente as imagens determinadas para
cada estadio fenoloégico;

* Realizagdo do mapa espacializando os
resultados.

Fonte: a Autora (2025).
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4.3.1 Aquisi¢do dos dados

A aquisi¢do do dados se deu inicio com a obtencdo das imagens do satélite da Planet
Labs pode apresentar desafios devido ao carater comercial da empresa, que disponibiliza suas
imagens de alta resolucao mediante assinatura. No entanto, ¢ possivel acessar esses dados de
forma gratuita por meio de programas especificos, dependendo da finalidade do estudo. Uma
alternativa viavel € o Education and Research Program (Programa de Educagao e Pesquisa) ou
Disaster Response Program ou (Programa de Resposta a Desastres), que concede acesso a
imagens para determinadas categorias de usudrios. Entre os beneficidrios estdo: pesquisadores
académicos vinculados a universidades, organizacdes sem fins lucrativos e ONGs, Instituigdes
governamentais e iniciativas de resposta a desastres, que podem obter imagens para analises e
monitoramento.

O processo de solicitagdo ocorre por meio do site oficial da Planet Labs, para isso, ¢
necessario enviar uma solicitacdo detalhada, justificando o uso das imagens e o propodsito do
projeto (Planet Labs, 2024).

Com isso, foi utilizado o poligono discriminando o limite da area de estudo, para
determinar quais imagens abrangem a regido, e filtros de sele¢do, como data e de cobertura de
nuvens. Foram baixadas ao menos uma imagem para cada estadio fenologico, porém ao utilizar
os filtros, as imagens que ndo demonstraram potencial para o estudo devido a presenca de
nuvens ou defeitos em seu enquadramento foram descartadas. Assim, foram utilizadas 9

imagens abrangendo os estadio fenologicos: VE, VC, V1, V2, R1, R2, R3, R4, R5 e R6.

4.3.2 Pré-processamento dos dados

Primeiramente, foi necessario vincular o pixel da imagem com os pontos de
produtividade. Dado que o pixel tem dimensdo de 3m x 3m, hé ocorréncia de varios pontos de
produtividade dentro de um mesmo pixel ou de pixels sem nenhum ponto de produtividade.
Para resolver isso, no software QGIS, foi necessario separar os pixels que continham pontos de
produtividade dos que ndo tinham, transformd-los de raster para poligono e através da
ferramenta “Unir atributos pela localizacdo (Sumaério)” adiciona-los a média da produtividade

como um atributo a tabela da camada vetorial gerada (Figura 7).



30

Figura 7 — Relacdo pixel e ponto de produtividade.

Fonte: a Autora (2025).

Em seguida, também no software QGIS, foi apropriado que ocorresse a geragao dos
centroides de cada pixel seguindo com a extracao da reflectancia, utilizando a ferramenta “Add
raster values to points”. Entdo a tabela de atributo foi exportada em um formato aceito pelo
Excel, para que pudesse ser feito o calculo dos indices.

Foi necessario que houvesse a separacao dos pontos para validagdo e treinamento do
modelo, de acordo com a metodologia proposta nesse trabalho. Essa técnica ¢ conhecida como
“Holdout”, indicada para casos que se tenha grande quantidade de dados e em caso de pouco
tempo para realiza¢do do trabalho e/ou para o inicio da criagdo de modelos (Allibhai, 2018;
Shah, 2017). Os dados entdo foram separados no em um grupo com 80% dos pontos para a
criagdo do modelo e outro com 20% dos pontos excedentes para a validacdo do modelo que
sera gerado, sendo a relacdo 20/80 muito usada pelos usuarios da técnica (Allibhai, 2018). A
geracdo desses arquivos serd realizada no software QGIS utilizando a ferramenta de selecao
aleatoria dos pontos.

Para finalizar o pré-processamento realizou-se a preparagao do arquivo de entrada do

WEKA que permitiu o teste dos modelos. Neste arquivo deve conter as medidas de
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produtividade, os valores espectrais de cada banda relacionados aos pontos e os [V’s que foram
definidos.

4.3.3 Processamento dos dados

Para o processamento dos dados, os IV’s foram computados no Excel e em seguida,
foram calculados os coeficientes de variag@o e foram plotados os graficos de dispersdo daqueles
que evidenciam as mesmas caracteristicas da planta (Figura 8). Os que demonstraram
graficamente uma correlagdo positiva, evidenciam forte correlagdo entre os dados e em vista
disso elegeu-se somente um dos IV’s, usando como critério de escolha aquele que apresentou
o maior coeficiente de variacdo, a fim de evitar a redundancia e garantir a variabilidade dos
dados. Em contrapartida, para os IV’s que apresentaram uma correlagdo nula, que nio existe
correlacdo, ou correlagdo negativa entre os IV’s foi admitido o uso de ambos. Isso revela que

mesmo ressaltando a mesma caracteristica da planta eles estdo agregando informacdes distintas

ao modelo.
Figura 8 - Graficos de correlagdo dos I'V's.
Correlagdo Positiva Correlagdo Nula
NDVI x ARVI NDVI x GNDVI
0,08 049
° 0,48 .
0,06
0,47
0,04 0,46
— 0,02 E 045
z G 044
<

0.2 0,22 0,24 0,26 0,28 03 0,32
NDVI NDVI

Correlagdo Negativa

GNDVI x VARI

0,4 0,42 0,44 0,46 0,48 05

VARI

Fonte: a Autora (2025).
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Inicialmente, foram calculados 21 indices, dos quais, com base na metodologia

proposta, foram selecionados os 14 mais relevantes, além do NDVI, cuja importancia ¢

amplamente reconhecida em diversas pesquisas. Na Tabela 4, estdo dispostos os 15 IV’s

utilizados.
Tabela 4 — indices usados na criagdo dos modelos preditivos.
Indices Equacao Referéncia
OSAVI - Optimized Soil (NIR —R) Sergieieva (2024).
Adjusted Vegetation Index (NIR + R +0,16)
ATSAVI - Adjusted 4 NIR —a *R — & Baret, Guyot
transformed soil-adjusted VI a*NIR+R—axb&+X(1+a?) (1991).
GOSAVI - Green Optimized NIR — G Rondeaux,
Soil Adjusted Vegetation NIR+G +Y Steven, Baret,
Index (1996).
ARVI -  Atmospherically (NIR—-(2*R)+B) Kaufman, Tanré
Resistant Vegetation Index (NIR + (2 R) + B) (1992).

GNDVI - Green Normalized

Difference Vegetation Index

(NIR = G)
(NIR + G)

Gitelson et al.,

(1996).

MTVI2 - Modified
Triangular Vegetation Index

2

1,5[2,5(NIR — B) — 2,5(R — G)]

(2NIR + 1)2 — 6NIR — 5,/(NIR — 0,5)

Haboudane et al.

(2003).

Pigment Index

GLI - Green leaf index 2xG—R-B Hunt Jr. et al,
2¥*G+R+B (2013).

VARI — Visible Atmospheric (G—-R) Sergieieva (2024).

Resistant Index (G+R~-B)

NDWI — Normalized (G — NIR) Gao (1996).

Difference 860/1240 (G +NIR)

Normalized Difference Water

Index

ReCI - Red Edge (N%) -1 Sergieieva (2024).

Chlorophyll Index

GCI - Green Chlorophyll NIR 1 Ataide (2024).

Index G

SIPI — Structure Insensitive NIR — B Penuelas et al.

NIR — R

(1995).
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CVI - Chlorophyll NIR * % Vincini;  Frazzi;
Vegetation Index D’ Alessio (2008).
TGI — Triangular Greenness -0,5*((665-490)*(R-G)-(665-560)*(R+B)) McKinnon &
Index Hoft, (2017).

Fonte: a Autora (2025).

Onde:

Tabela 5 — Bandas do Satélite Planet.

Bandas Planet Comprimento de onda (um)
Blue - B 455-515 nm
Green - G 500-590 nm
Red - R 590-670 nm
Near Infrared - NIR 780-860 nm

Fonte: a Autora (2025).

Em seguida, foram gerados os arquivos de entrada padraio WEKA, do tipo .arff
(Attribute — Relation File Format) composto pelos dados ja separados e os IV’s calculados. O
arquivo continha um cabecalho, registrando os tipos de atributos e seus valores, € uma se¢ao
com os dados separados por virgula.

O software WEKA dispdem de algoritmos de aprendizado de maquina para uso na
estimativa de uma varidvel de interesse, no presente trabalho, a produtividade. A RL, NN, RF,
RT e 0 SVM sdo os algoritmos implementados que foram utilizados no seu formato padrao para
geragdo do modelo. Apds o processamento, como resultado sdo disponibilizados a estimativa,
o erro, o coeficiente de correlagdo (R), o Root Mean Squared Error (RMSE) e outros
parametros relevantes. Ademais, na ferramenta “Select Attributes” € possivel ranquear os
atributos de acordo com a correlacdo de cada um com a produtividade, da maior para menor,
possibilitando a exclusao dos mesmos, evitando assim uma possivel confusdo no algoritmo que
influencie negativamente a estimativa.

Entdo, na pagina inicial do WEKA foi adicionado o arquivo contendo 80% dos dados e
na aba “Classify” foi selecionado a op¢ao “Suplied test set” e adicionado entdo o arquivo com
0s 20% dos dados restantes. Em seguida, foram testados os algoritmos de aprendizado de
maquina e anotado em uma planilha os valores de RMSE e R de cada estimativa. As formulas

do R e RMSE sao calculados segundo as equacdes 4 e 5 respectivamente.
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Equagio 4 — Equacio do Indice de R
Y -0 i-y) 4

R =
Moy P

Equacdo 5 — Equacdo do RMSE.

RMSE =\/§2 P i =)

)

Onde:
- xi e yi = valores medidos;
- X e y = valores estimados.

Fonte: Adaptado de IDB (2025).

Realizou-se entdo a remocdo gradual das variaveis, uma a uma, com base na
classificagdo de R dos atributos em relagdo a produtividade, realizada na aba “Select Attributes”
através da ferramenta “Attribute Evaluator”, “CorrelationAttributeEval”. Para cada exclusao,
novas estimativas foram geradas utilizando todos os algoritmos previamente testados. O
processo de remocao foi interrompido quando o conjunto de variaveis se reduziu a apenas duas,

possibilitando a identificagdo das bandas e Vs mais relevantes para a acuracia da estimativa.

4.3.4 Validacdo e melhoramento do modelo

A validagdo dos modelos foi realizada através da analise do R ¢ do RMSE, onde o
modelo que apresentasse o menor erro € maior coeficiente de correlagdo seria definido como o
que obteve a melhor performance para os dados e melhor acuréacia. Dessa forma, o estadio
fenologico que melhor estima a produtividade da soja foi determinado com base no modelo
escolhido com os parametros citados anteriormente.

Com o estadio fenologico determinado, foi iniciado o processo de melhoramento dos
modelos gerados, que ocorreu através do teste de uma série histérica, para averiguar se o uso
dela resulta em melhora do modelo. Essa andlise foi realizada unicamente com o algoritmo que
obteve o melhor desempenho na fase de determinacgao do estadio fenologico.

Diferentemente da abordagem anterior, que se limitava a uma data especifica do
desenvolvimento, neste teste, o0 desempenho da reflectancia espectral e dos IV's foi analisado
em toda a extensdo do periodo de plantio. Essa analise abrangente permitiu a constru¢dao de um

modelo mais completo e representativo.
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Com as analises realizadas, foi necessario exportar os resultados encontrados para que

seja possivel realizar a representagdo grafica.

4.4 Representaciao Grafica

Com a conclusdo das analises, foi criada uma camada vetorial contendo todos os pixels,
incluindo os utilizados para treinamento, validagdo e aqueles com produtividade nula,
previamente removidos para a geracdo dos modelos. Foi extraido a reflectancia de todos eles,
calculados os IV’S no Excel e entdo foi gerado entdo um arquivo Weka (.arff) com os IV’s
calculados e um “?”” ao final, onde ficara a produtividade anteriormente.

Jano Weka, utilizando o modelo com melhor desempenho, o arquivo de 80% submetido
na aba principal foi o utilizado na melhor modelagem e na aba “Classify”, “Suplied test set” foi
submetido o arquivo com todos os pontos. Esse processo permitiu a espacializagdo da
produtividade em toda a lavoura.

Por fim, o resultado obtido no processamento, foi formatado em uma tabela (.csv) e foi
aberto no software QGIS, onde foram plotados ¢ um layout de impressao foi elaborado para a

geracdo do mapa de produtividade da soja utilizando a simbologia “Graduado”, no modo

“Intervalos iguais’.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 Modelo com melhor desempenho

A avaliagdo dos modelos multiespectrais para a estimativa da produtividade da cultura
da soja revelou que o Random Forest obteve o melhor desempenho em todas as imagens
processadas. Entre os diferentes periodos analisados, a imagem capturada em 08 de janeiro
apresentou os melhores coeficientes de correlagao (R), chegando a 0,8968 e erros quadraticos

médios (RMSE) apresentando 0,2186 (Figura 9).

Figura 9 — Resultados dos processamentos.

Data estimada: 08/01/2021 Ranked attributes:
Algoritmo R ‘ RMSE |Atributo Removido) Algoritmo R | RMSE |Atributo Removido Algoritmo R ‘ RMSE |Atributo Removido| 0.2914 14 NDWI
LR 0,3568 10,4438 NENHUM LR 0,3601  0,4429| GOSAVI LR 0,2685  0,4564 VARI 0.2612 17 SIPI
MP 04859  0,6123 NENHUM MP 0,5617  0,5795| GOSAVI MP 02614 07141 VARI 0.0897 11 MTVI2
SMO 04296  0.4292 NENHUM SMO 0,3891  0,4388| GOSAVI SMO 02706 0.4666 VARI 0.0462 18 cvi
RF 0,8968  0,2186 NENHUM RF 0,888  0,2339 GOSAVI RF 0,8612  0,2562 VARI 0.0121 12 6U
RT 08725  0,23%9 NENHUM RT 0,8398  0,2703| GOSAVI RT 081561  0,2895 VART -0.1742 13 VARI
LR 0,3568  0,4438 NIR LR 0,3601  0,4429| GNDVI LR 0,2682  0,4564 GLI -0.2309 1B

MP 0,5618  0,6017 NIR MP 0,5608  0,5792| GNDVI MP 02483 0,7234 GLI -0.2427 8 NDVI
SMO 0,3934  0.4386 NIR SMO 0,3894  0,4388| GNDVI SMO 02702 0.4667 GLI -0.2428 5 0SAvI
RF 0,8954  0,2201 NIR RF 0,8875 0,234 GNDVI RF 0,862 0,2561 GLI -0.2443 15 RECI
RT 0,8539  0,2557 NIR RT 0,8448  0,2657| GNDVI RT 0,814 0,2893 GLI -0.2472 9 ARVI
LR 0,3568  0,4438 G LR 0,3601  0,4429| ARVI LR 0,2682  0,4564 CVI -0.2914 10 GNDVI
MP 0,5635  0,6016 G MP 0,4209  0,6625) ARVI MP 02446  0,7316 CVI -0.2914 7 GOSAVI
SMO 0,3938  0,4385 G SMO 0,3893  0,4388| ARVI SMO 0,2704  0,4666 CVI -0.2946 16 GCI
RF 0,8934 0,222 G RF 0,8894 0,232 ARVI RF 0,8627  0,2561 VI -0.3071 19 TGI
RT 0,8632  0,2504 G RT 0,8313  0,2775| ARVI RT 08161  0,2892 CVI -0.323 3R

LR 0,3568  0,4438 ATSAVI LR 0,3601  0,4429| RECI LR 0,2505  0,4587 MTVI2 -0.3474 6 ATSAVI
MP 0,5549  0,6033 ATSAVI MP 0,3449  0,6802| RECT MpP 02187  0,7184 MIVL2 -0.3573 26
SMO 0,3936  0,4386 ATSAVI SMO 0,3709  0,4427| RECI SMO 0,2517  0,4673 MTVI2 -0.4142 4 NIR
RF 0,8981  0,2191 ATSAVI RF 0,8892 02311 RECI RF 0,8437  0,2669 MTVI2

RT 0,8512  0,2603 ATSAVI RT 0,8571  0,2542| RECI RT 08318 0,2752 MTVI2

LR 0,3574  0,4435 R LR 0,3601  0,4429| OSAVT LR 0,2508  0,4585 SIPT

MP 04473 0,641 R MP 0,344 06822 OSAVI MpP 02198  0,7205 SIPI

SMO 0,3936  0,4386 R SMO 0,3705  0,4427| OSAVT SMO 0,2508 04679 SIPT

RF 08992 02214 R RF 0,8899  0,2293) OSAVI RF 0,7504  0,3128 SIPL

RT 0,8655  0,2463 R RT 0,8539  0,2575| OSAVT RT 0,7924  0,3008 STPT

LR 0,3601  0,4429 TGI LR 0,3601  0,4429| NDVI

MP 04367  0,6385 TGI MP 0,3417  0,6804] NDVI

SMO 0,3974  0,4368 TGI SMO 0,3698  0,4428| NDVI

RF 08846  0,2372 TGI RF 0,8905  0,2303| NDVI

RT 0,8474  0,2638 TGI RT 0,8584 0,254 NDVI

LR 0,3601  0,4429 GCI LR 0,2681  0,4565| B

MP 0,5527  0,5906 GCI MP 0,2639  0,7179| B

SMO 0,383  0,4387 GCI SMO 0,2698  0,4668| B

RF 0,8869  0,2345 GCT RF 0,8614  0,2567| B

RT 08619  0,2492 GCI RT 0,8259  0,2821] B

Fonte: a Autora (2025).

O alto valor de R indica uma forte correlagdo entre os valores preditos pelo modelo e os
valores observados em campo, demonstrando a robustez do Random Forest na modelagem da
produtividade da soja. Além disso, o baixo RMSE evidencia a precisdo das estimativas,
reduzindo a margem de erro e tornando o modelo confidvel para aplicagdes praticas.

A eficiéncia do RF estd alinhada a literatura, pois Breiman (2001) destaca que esse
algoritmo consegue minimizar o erro de previsdo através de um conjunto de arvores de decisao,
aumentando sua robustez. Além disso, Fernandes, Veiverberg e Sebem (2009) demonstraram
que IVs derivados de sensores orbitais, como o GNDVI, podem ser correlacionados com a
produtividade de soja em diferentes fases fenologicas, reforcando a adequacdo dos modelos

baseados em aprendizado de maquina.
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5.2 Estadio fenoldgico mais adequado para estimativa da soja

Ao analisar os resultados dos melhores modelos, evidenciados na Figura 10, ficou
explicito que o periodo de 08 de janeiro foi 0 momento mais adequado para a aquisicao de
imagens para a estimativa da produtividade da soja. Nessa data, a lavoura encontrava-se,
possivelmente, no estddio R4 (vagem completamente desenvolvida), fase que ocorre entre 65 e
75 dias apds o plantio e que ¢ considerada critica para o desenvolvimento e definicdo do

rendimento da cultura.

Figura 10 — Avaliagdo da precisdo do modelo: R e RMSE.

Avaliagao da preciséo do modelo: R e RMSE

0.913 0,8968

0,8841 0.8944 08757 08827 0,8692 0,872
—

0,8929

Data R RMSE Modelo
11/11/2020] 0,8841 | 0,0257 |Random Forest 07
21/11/2020| 0,8944 | 0,2384 |Random Forest
01/12/2020| 0,913 0,2084 |Random Forest
04/12/2020| 0,8929 | 0,2233 |Random Forest 05
17/12/2020| 0,8757 | 0,2487 |Random Forest
02/01/2021| 0,8827 | 0,2522 |Random Forest 0.4
08/01/2021| 0,8968 0,2186 |Random Forest 0.2384 0,2407 0,2522 0,271 0,2605

23/01/2021| 0,8692 | 0271 |Random Forest h DW

01/02/2021] 0,872 0,2605 |Random Forest 0.2

R el RMSE

Fonte: a Autora (2025).

Nesta fase, fisiologicamente, a cultura ja atingiu o pico da area foliar, otimizando a
interceptacdo da radiacdo solar, um fator essencial para a fotossintese. O conteudo hidrico
elevado também favorece a distingdo espectral entre areas com diferentes niveis de
produtividade, tornando as imagens capturadas mais representativas da realidade da lavoura.
(Neumaier et al, 2000). Além disso, ha um actimulo significativo de biomassa, refletindo
diretamente no rendimento final, uma vez que o crescimento e a translocagao de fotoassimilados
para as vagens estdo em plena atividade (Bueno, 2022).

Em relacdo aos fatores bioticos, observa-se uma menor incidéncia de doengas foliares
severas, uma vez que a planta ainda nao atingiu a maturagdo podendo comprometer a saide da
lavoura e alterar a resposta espectral (Godoy, 2017). Além disso, ha um menor impacto de
pragas tardias, como percevejos, que afetam mais intensamente as fases finais do enchimento

de graos, o que poderia interferir nas estimativas caso as imagens fossem adquiridas tardiamente
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(Oliveira, 2024). Além disso, ha uma menor interferéncia do efeito de senescéncia, uma vez
que em estadios mais avangados, como R5 em diante, as folhas comec¢am a amarelar (Oliveira,
2024), alterando a refletancia do dossel vegetal e tornando as estimativas menos precisas.

Entre os fatores abidticos, destaca-se a estabilidade climatica observada em janeiro,
quando, na maioria das regides produtoras de soja, ha umidade suficiente no solo e temperaturas
adequadas para o desenvolvimento da cultura (Lulu; Zolin, 2021). Esse cenario favorece a
aquisicdo de imagens sem grandes interferéncias de estresses hidricos severos ou temperaturas
extremas, que poderiam comprometer a precisao dos modelos.

Dessa forma, a escolha do periodo de 08 de janeiro para a aquisicdo das imagens se
mostrou estrategicamente favoravel, garantindo maior correlagdo entre os dados espectrais e a
produtividade final da soja. Essa informagao ¢ essencial para o aprimoramento de modelos de
estimativa agricola, permitindo um monitoramento mais eficiente da cultura e possibilitando
tomadas de decisdo mais assertivas para o manejo da lavoura.

Ressalta-se que as estimativas realizadas proximo ao plantio, ndo possuem a mesma
precisdo que as estimativas feitas em outros momentos do ciclo devido ao fato da planta estar
no inicio da fase vegetativa, onde ainda ndo possui muitas folhas e nos (Farias; Nepomuceno;
Neumaier, 2007). Nesses casos o solo se encontra mais exposto, o que acaba influenciando nas

respostas espectrais das imagens e tende a saturar alguns indices, como NDVI (Jensen, 1949).

5.3 Série Temporal

A analise da série temporal foi realizada para verificar se a incorporagdo de imagens de
diferentes datas poderia aprimorar a estimativa da produtividade, permitindo capturar
dinamicas fenologicas da cultura e minimizar variagdes ocasionais. No entanto, conforme
indicado na Tabela 6, os resultados mostraram que ndo houve uma melhora significativa nos

coeficientes de correlacao e no RMSE.

Tabela 6 — Resultado da série temporal.

R RMSE

0,8819 0,2412
Fonte: a Autora (2025).

Isso pode ser explicado por diversos fatores. Primeiramente, a alta correlagdo da

produtividade com o estadio R4, fase fenoldgica em que a biomassa e o teor de agua da planta


https://www.embrapa.br/equipe/-/empregado/271640/jose-renato-boucas-farias
https://www.embrapa.br/equipe/-/empregado/271627/alexandre-lima-nepomuceno
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atingem niveis ideais para diferenciacao espectral. Como essa fase ja apresenta forte correlagao
com a produtividade, a inclusdo de imagens de outros periodos pode ter inserido apenas
informac¢des redundantes no modelo.

Além disso, o efeito de saturacao espectral (Jensen, 1949) nos estagios mais avangados
do ciclo da soja, especialmente a partir do enchimento de graos (R5 e R6), reduz a sensibilidade
do modelo a variagdes sutis na produtividade, limitando o impacto positivo da adigdo de
imagens posteriores a data mais relevante.

Outro fator relevante ¢ a eficiéncia do algoritmo Random Forest, que ja demonstrou alto
desempenho na modelagem com uma unica data, sugerindo que a informacao disponivel na
imagem especifica de 08 de janeiro foi suficiente para capturar os padroes de produtividade da
cultura. Como esse método trabalha com multiplas arvores de decisao (Budu, 2023), a
introducdo de mais variaveis temporais pode ndo ter agregado novas informagdes relevantes
para o modelo.

Dessa forma, os resultados reforgam a importancia da selecdo criteriosa da data de
aquisi¢do das imagens para a estimativa da produtividade da soja. Em vez de utilizar multiplas
imagens ao longo do ciclo da cultura, a escolha do momento mais adequado para a obtengdo
dos dados espectrais se mostrou mais eficiente para aprimorar a modelagem preditiva. Isso tem
implicagdes diretas para futuros estudos e aplicagdes praticas, sugerindo que a otimizagao da
data de sensoriamento pode ser uma estratégia mais eficaz do que o simples aumento da

quantidade de imagens na série temporal.

5.4 Componentes do melhor modelo

A selecdo criteriosa das varidveis espectrais utilizadas na modelagem foi essencial para
alcangar a melhor estimativa de produtividade da soja. O modelo com melhor desempenho foi
obtido utilizando o conjunto total de bandas espectrais e IV’s calculados neste trabalho,
apresentados na tabela 7. Tendo destaque o NDWI como a varidvel com maior correlacdo com

a produtividade da cultura.
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Tabela 7 — Variaveis que compdem o melhor modelo para estimativa.

VARIAVEIS PRESENTES NO MODELO COM MELHOR DESEMPENHO.
R ATSAVI NDVI ARVI SIPI
G OSAVI GNDVI RECI CVI
B GOSAVI MTVI2 GLI TGI
NIR NDWI VARI GCI

Fonte: a autora (2025).

A identificagdo do NDWI (Normalized Difference Water Index) como o indice de maior
correlagcdo com a produtividade reforca a importancia do conteudo hidrico da vegetagao na
estimativa do rendimento da cultura. Durante o estddio R4, a soja apresenta alta demanda por
agua, sendo este um fator determinante para o enchimento das vagens e a manuten¢do do
metabolismo vegetal. Dessa forma, o NDWI, que ¢ sensivel a umidade da vegetacao,
demonstrou ser um indicador altamente eficaz para a predicdo da produtividade. Isso foi
demonstrado por Trindade (2018) em seu trabalho, onde correlacionou diversos IV’S com a
produtividade de grdos de soja em uma fazenda em Queréncia (MT), e constatou que as
melhores relagcdes foram observadas com os indices associados ao conteudo de agua das folhas,
sendo eles o NDWI e WBL

Além do NDWI, os demais indices selecionados contribuiram significativamente para a
modelagem, fornecendo informacdes complementares sobre diferentes aspectos fisiologicos da
lavoura:

e NDVI, GNDVI e RECI - Relacionados a quantidade de clorofila e a satde da
vegetacao, indicam o vigor e o potencial fotossintético das plantas (Andrade et. al.,
2022; Gitelson et al., 1996; Sergieieva, 2024).

e OSAVI, GOSAVI e ATSAVI — Ajustam a resposta espectral para reduzir os efeitos do
solo exposto, aumentando a precisdo em dreas com menor cobertura vegetal (Sergieieva,
2024; Rondeaux, Steven, Baret, 1996; Baret, Guyot, 1991).

e MTVI2 e VARI — Sensiveis a estrutura da vegetagao e a variabilidade da biomassa ao
longo do ciclo da cultura (Haboudane et al., 2003; Sergieieva, 2024).

e ARVI e SIPI — Corrigem distor¢des causadas por aerossois e estresses ambientais,
aprimorando a detec¢do da produtividade real (Esri, 2020; Auster Tecnologia, 2020).

e GLI, GCI, CVI e TGI — Relacionados ao teor de pigmentos, como a clorofila e os
carotenoides, permitindo a diferenciacdo entre plantas saudéaveis e estressadas (Hunt Jr.

et al., 2013; Ataide, 2024; Vincini, Frazzi, D’ Alessio 2008; Stary, 2020).
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O uso combinado dessas variaveis espectrais possibilitou uma modelagem robusta,
maximizando a precisdo na estimativa da produtividade da soja.

Dessa forma, os resultados evidenciam que a umidade da vegetacdo, a biomassa ¢ a
quantidade de clorofila sdo fatores-chave para a predi¢ao da produtividade da soja de forma
pontual, e que a utilizacdo de indices adequados, aliados a um modelo eficiente como o Random

Forest, pode fornecer estimativas altamente confidveis para o monitoramento da cultura.

5.5 Espacializa¢ao da produtividade da soja

A espacializacdo dos dados de produtividade foi realizada com o objetivo de visualizar
a distribuicdo espacial das estimativas ao longo da lavoura. No entanto, a tentativa de
interpolagdo dos valores preditos ndo gerou um resultado visualmente satisfatorio, o que levou
a opg¢ao de representar os dados de forma pontual (Figura 11). Essa abordagem permitiu manter
a fidelidade das estimativas obtidas pelo modelo, sem distor¢des artificiais que poderiam

comprometer a interpretagao dos resultados.

Figura 11 — Mapa de produtividade da soja.
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A principal dificuldade na interpolagao pode estar relacionada a distribui¢ao espacial
dos pontos amostrados e a variabilidade dos dados. Como a produtividade da soja pode
apresentar padrdes complexos, influenciados por fatores como variabilidade do solo, umidade,
declividade e manejo agricola, a interpolacdo pode gerar suavizagdes que nao refletem com
precisdo as variagoes reais dentro da lavoura. Além disso, a alta densidade de pontos pode ter
contribuido para a geracdo de uma superficie interpolada com ruidos, dificultando a
identificacdo clara das tendéncias espaciais.

Ao optar pela representacao pontual, foi possivel observar com maior nitidez as regides
de maior e menor produtividade. Os maiores valores foram concentrados na regido Nordeste,
possivelmente devido & menor influéncia de fatores externos, como o efeito de borda, que
impactou negativamente a produtividade na regido Sul, onde ha a presenca de uma estrada. Essa
diferenca espacial pode estar relacionada tanto a condigdes edafoclimaticas quanto a fatores
operacionais da lavoura.

A espacializagdo dos dados na forma pontual também permite comparagdes mais diretas
com outros fatores ambientais e agronémicos da lavoura, como indices de vegetagdo e varidveis
edafoclimaticas, facilitando a andlise e a tomada de decisdo para o manejo da cultura. Assim,
os resultados reforcam a importancia da escolha criteriosa da técnica de espacializagao,

considerando as caracteristicas da area estudada e os padroes de distribuicao dos dados.
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6 CONCLUSAO

A estimativa da produtividade agricola por meio de imagens multiespectrais e aprendizado de
maquina representa um avanco significativo em relacdo aos métodos tradicionais, proporcionando maior
precisdo e reduzindo a necessidade de trabalho bragal. Este estudo demonstrou que, para a cultura da
soja, a combinagdo de indices espectrais especificos e o uso do algoritmo Random Forest resultaram em
estimativas altamente acuradas, reforgando o potencial do sensoriamento remoto na agricultura de
precisdo.

Os resultados obtidos podem ser expandidos para outras culturas agricolas, desde que sejam
realizados ajustes nos indices espectrais ¢ na escolha do periodo fenoldgico mais relevante. A
abordagem metodologica utilizada pode ser adaptada para culturas como milho, trigo e cana-de-agucar,
explorando a relagdo entre variaveis espectrais ¢ produtividade em diferentes cenarios e condigdes
ambientais.

Além disso, hd espaco para aprimoramentos na modelagem, como a inclusdo de dados
climaticos e edaficos para enriquecer o treinamento do modelo, melhorando sua capacidade preditiva.
Testes com algoritmos hibridos ou técnicas de deep learning também podem ser explorados para
comparar a eficiéncia de diferentes abordagens.

Outro ponto relevante para estudos futuros é a otimizagdo da interpolacdo espacial. Como a
espacializagdo dos dados apresentou limitagcdes visuais neste trabalho, métodos mais robustos de
interpolagdo, como Krigagem e Redes Neurais, podem ser investigados para melhorar a
representatividade espacial das estimativas.

Por fim, os achados deste estudo reforcam a importancia da escolha criteriosa da data de
aquisi¢do das imagens, mostrando que, no caso da soja, a analise de um Unico momento fenoldgico se
mostrou mais eficaz do que a utilizag@o de séries temporais. No entanto, pesquisas futuras podem testar
a viabilidade dessa abordagem em outras culturas e cenarios agricolas.

Dessa forma, este trabalho ndo apenas valida a eficacia do uso de aprendizado de maquina na
estimativa de produtividade da soja, mas também abre caminho para novas pesquisas e aplicagdes,
contribuindo para a evolucdo do sensoriamento remoto na gestdo agricola e no planejamento estratégico

da produgéo.
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