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RESUMO

O uso de imagens de sensoriamento remoto possibilita a
estimativa da produtividade da cultura da soja através de
indices de vegetagdo, sendo um dos mais utilizados o
NDVI. O objetivo foi determinar o comportamento do
NDVI durante o ciclo de desenvolvimento da soja, sua
correlagdo com a produtividade e estimar através de
regressoes lineares a produtividade de graos. Os dados
foram obtidos em Dom Pedrito-RSda safra agricola
2021/2022, em area del8.44 ha. Foram selecionadas
dezesseis imagens durante o ciclo de cultivo da soja de
satélites da constelagdo Planet com calculos de NDVI
para cada imagem, além da extragdo de dados de
produtividade de grdos de monitor Gen4 Command
Center 4600 da John Deere. Uma malha amostral de 262
poligonos com 4rea de 900 m? cada foi utilizada para
extragdo da produtividade e NDVI utilizando o software
QGIS Bialowieza, versdo 3.22.14 e exportados em
formato .XLS para analise em planilhas. Os dados de
produtividade foram agrupados em 5 (cinco) classes de
acordo com a porcentagem em relagdo a produtividade
média: < 85% da média; 85 a 95% da média; 95 a 105%
da média, 105 a 115% da média e > 115% da média.
Metade dos dados amostrais (131 poligonos) foram
utilizados para analise de correlago e regressdes lineares
simples quando as correlagdes fossem fortes e
significativas e a outra metade para validacdo dos
modelos gerados. A validagdo dos modelos foi realizada
pela raiz quadrada do erro quadrado médio (RMSE) e a
raiz quadrada do erro quadrado médio normalizado
(nRMSE) e o coeficiente de determinacdo (R2). Os
resultados demonstraram que o NDVI possui
comportamento exponencial da semeadura a colheita da
soja com maior valores encontrados proximos aos 92
DAS (dias ap6s semeadura). NDVI dos 68 aos 80 DAS e
dos 120 a 126 DAS produziram correlagdo na média de
0.96 com a produtividade da soja. Os modelos gerados
aos 80, 120 e 126 DAS permitiram estimar a
produtividade de soja via NDVI com erro médio de +
167.51 kg ha! sendo que o NDVI pode prever com
antecedéncia de 70 dias da colheita e precisdo de +
246,17 kg ha! a produtividade em soja para o talhdo
estudado. Conclui-se que o NDVI pode ser utilizado para
estimar a produtividade da soja.

Palavras-chave: Agricultura de precisdo, Indice de
vegetacdo, Glycine max.
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1 INTRODUCAO

O Brasil € o maior produtor mundial de soja, seguido pelos Estados Unidos (PRADEBON et
al., 2023). Dados da safra 2022/2023, demonstram uma produtividade estimada de 151.4 milhdes de
toneladas de grdos, em uma 4drea aproximada de 43,52 milhdes de hectares (CONAB, 2023), sendo
que nos ultimos 12 anos, a drea de produgdo da oleaginosa no pais aumentou 42.5 % e 56.2 % no
volume total produzido.

A cultura € importante na cadeia produtiva pelas formas de uso, incluindo racdo animal, dleo,
farelo e biodiesel (RODRIGUES et al, 2023) e fonte de renda para setores agroindustriais, como
insumos e maquinas (COSTA; SANTANA, 2013).

Devido sua importancia na economia nacional é buscado o aumento da sua producdo.
Entretanto, os talhdes nao sao homogéneos e a produtividade final € reduzida devido a fatores do
ambiente, solo e planta. Desta forma, para entender o motivo dos baixos rendimentos é necessario
possuir meios que demonstrem o porqué estd baixa produtividade ocorre e um dos principais
levantamentos métodos é o mapa de produtividade por talhdo.

Nas udltimas décadas o emprego de tecnologia no campo transformou a agricultura empresarial
através de processos como a modernizagdo de maquindrios, direcionamento no uso de insumos,
semeadura sem revolvimento do solo, modificacdo da genética de plantas e uso da agricultura de
precisdao (SANTI et al., 2013). O avanco da agricultura convencional para agricultura digital mostra
que os diferentes campos de producdo ndo devem ser tratados de maneira homogénea em relagcdo a
medicao de varidveis.

A geolocalizacdo de zonas permitiu captar e mensurar a variabilidade espacial dos atributos
agricolas, considerando de forma heterogénea o ambiente produtivo, buscando aumentar a eficiéncia,
com base no manejo diferenciado de talhdes na agricultura (TSCHIEDEL, ; FERREIRA, 2002).

Como uma das ferramentas de AP a medicao de produtividade das culturas varia espacialmente
e assim podem ser estudadas através de técnicas geoestatisticas que permitem elaborar mapas e
delimitar 4dreas de manejo diferenciadas (FARIAS, 2003).A geracdo de mapas de produtividade é uma
pratica bastante comum em paises mais desenvolvidos, onde o monitoramento da produtividade é
considerado o primeiro passo na implanta¢do da AP ( GIMENEZ; MOLIN, 2004).

A etapa de construcdo de mapas de produtividade € realizada com alta densidade espacial de
dados para a constru¢cdo de mapas que caracterizem detalhes da lavoura (MARTELLO et al., 2022). A
medi¢do da produtividade € realizada por sensores instalados em colhedoras, que mensuram a
quantidade de produto colhida e com auxilio de receptor GPS fornece o posicionamento
georreferenciando da producao, possibilitando seu mapeamento (MENEGATTI; MOLIN, 2004), esta
geracdo de dados de produtividade possuem acuricia entre 2 a 3% na totalizagao dos graos colhidos,

segundo fabricantes (GIMNESZ; MOLIN, 2004).
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Os mapas de produtividade para caracterizar a variabilidade das lavouras permite representar
graficamente o resultado dos manejos empregados (SANTI et al, 2013), bem como limitacdes inerentes
do terreno como restri¢des hidricas, compactagdo, plantas daninhas, textura do solo. Desta forma a
geracdo de mapas de produtividade sdo utilizados na investigacdo das causas da variabilidade, e podem
ser um recurso eficaz nas decisdes sobre o melhor manejo do solo e planta (AMADO et al, 2007).

Apesar de ser um recurso bastante difundido, o uso de sensores de colheita em maquinas ainda
€ oneroso para muitos agricultores sendo necessdrio utilizar de novas alternativas visando a previsao
do rendimento de grios e possiveis zonas de anomalia na lavoura.

A produtividade da cultura pode ser estimada a partir de sua relacdo com o vigor da cultura,
que por sua, vez, pode ser determinado via sensoriamento remoto, pela sua relagdo com determinados
indices de vegetacdo gerados a partir de imagens multiespectrais. A obten¢do das estimativas de
produtividade permite antever se a atividade terd lucros ou prejuizos.

Neste contexto, o uso sensoriamento remoto usando indices de vegetacdo podem ser aliados a
predizer com antecedéncia a produtividade esperada de cada talhdo, podendo ser utilizada no
planejamento antecipado da propriedade com relagdo a custos, aquisicdo de insumos, maquindrios,
logistica de transporte e comercializagdo de produto.

Atualmente, se dispde de imagens com alta resolu¢c@o temporal para confec¢do de indices de
vegetagdo para se utilizar no estudo das caracteristicas espectrais e temporais da cultura da soja durante
seu ciclo fenolégico, sendo um dos mais difundidos o indice de vegetacdo por diferenca normalizada
(NDVI) (ROUSE et al., 1974), que é amplamente utilizado na estimativa de biomassa e pode contribuir
na estimativa de produtividade, visto que maior biomassa tende ao maior vigor de plantas e
consequente maior produgdo de graos.

Assim, o objetivo deste trabalho foi avaliar o comportamento do NDVI durante uma safra
agricola, sua correlagdo com a produtividade da soja e ajuste de modelos de regressdo linear para
predizer a produtividade de graos de soja com base no NDVI em uma Fazenda no municipio de Dom

Pedrito-RS, Brasil.

2 MATERIAL E METODOS

O trabalho foi realizado com dados coletados entre novembro de 2021 e abril de 2022, em area
agricola comercial de 18,44 hectares, cultivada com soja no municipio de Dom Pedrito, RS, na latitude
-31°10° 287 S, e longitude - 54° 62° 66 W, e altitude média de 152 m. A cultivar utilizada foi a Dom
Mario 5958 semeada em semeadura direta em espagamento de 0.45 m entre linhas na data de 15 de
novembro de 2021. O solo da area experimental possuia cobertura vegetal de azevém o qual foi

manejado com herbicidas anterior a semeadura.
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A colheita foi realizada em 14 de abril de 2022, com colhedora modelo S760 da marca John
Deere, com poténcia de 320 cv, equipada com plataforma de 9,14 metros e capacidade de
armazenamento no graneleiro de 10.600 litros. A colhedora era equipada com monitor de colheita
Gen4 Command Center 4600 do qual se obteve os mapas de produtividade da colhedora em arquivos
formato vetorial georreferenciado (shapefile) e umidade corrigida para 13% através da plataforma
digital da John Deere para computador PC (Personal Computer).

As andlises geoespaciais dos dados de colheita e indice de vegetacdo foram analisados e
processados com auxilio do software QGIS Biatowieza, versdo 3.22.14. Os mapas de colheita em
formato vetorial foram rasterizados para permitir a extracao dos valores de producao de cada ponto de
amostragem, usando a ferramenta de rasterizagdo do software QGIS.

As imagens de satélite para confec¢io do Indice de Vegetacdo por Diferenca Normalizada
(NDVI — Normalized Difference Vegetation Index) foram adquiridas da constelagdo de nanosatélites
da Planet. As imagens Planet possuem resolucdo espacial de 3 metros e resolu¢ao radiométrica de 16
bits. As bandas s@o capturadas pelo instrumento 6ptico Planet Scope 0, Planet Scope 1 e Planet Scope
2, com configuracdo espectral de 4 bandas, sendo elas: (comprimento de onda médio) azul (p485),
verde (p545), vermelho (p630) e infravermelho préximo (p820 (PLANET, 2022). As imagens
adquiridas corresponderam ao periodo da semeadura a colheita sem interferéncia de nuvens sendo
selecionadas 16 imagens durante o ciclo da soja.

O calculo do NDVI foi realizado com o plugin “Vegetation Index (Slope Based)” utilizando

das bandas infravermelho préximo e vermelho das imagens de satélite através da equagdo:

NIR — RED

NDVI = SR+ RED

Em que:
e NIR: Reflectancia na Banda do Infravermelho Préximo
e RED: Reflectancia na Banda do Vermelho
Para geracdo de modelo de predicao da produtividade, foram capturados os dados de
produtividade e NDVI para area de estudo. Foram utilizadas para modelagem as imagens que
propuseram maiores NDVI médios, compreendidas entre Janeiro a Margo de 2022.
A coleta de dados foi realizada com a plotagem de uma malha regular de 30 x 30 metros em
forma de poligono (Figura 1C), totalizando 262 amostras, sendo capturados os valores da
produtividade e NDVI para cada poligono através do plugin “Add raster values to points” do software

Qgis, para cada uma das datas de imageamento.
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Figura 1. Mapa de Localizacio da 4rea de estudo e pontos de coletas de dados em disposi¢c@o de grade regular.
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Para modelagem e validacdo do modelo separou-se o conjunto de poligonos aleatoriamente
com a ferramenta “Selecdo Aleatoria” do software QGIS com limiar de 50% dos poligonos para cada
classe (131 amostras). As amostras, modelagem e validacdo, foram exportadas para planilha em
formato .XLS para realizacdo do ajustes de dados.

Na planilha .XLS a produtividade foi separada em 5 (cinco) classes (Figura 2) para realiza¢ao
da modelagem, sendo separadas a partir da média geral produtividades: < 85% da média; 85 a 95% da
média; 95 a 105% da média, 105 a 115% da média e > 115% da média. Assim, o NDVI médio de cada
classe de produtividade foi mensurado conjuntamente a separacdo da produtividade. Logo, cada data
de imageamento ficou com 5 classes de produtividade e o NDVI médio de cada classe.

A andlise do comportamento médio do NDVI durante o periodo de cultivo foi realizada através
de grafico de linhas e anélise visual de mapas de NDVI. Os dados de produtividade e NDVI foram
submetidas a andlise de correlacio de Pearson para cada data de imageamento avaliadas
estatisticamente através do Teste “T Student” a 5% de probabilidade de erro.

As amostras/datas com correlagdes de Pearson positivas e significativas foram submetidas a
andlise de regressao entre os dados de produgdo de graos (varidvel dependente) e os dados espectrais

(varidveis independente) visando obter as equagdes lineares para estimativa da produtividade pelo
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NDVI da cultura da soja no talhdo de estudo, sendo os coeficientes de determinagdo analisados
estatisticamente através do teste “F” a 5% de probabilidade de erro.

Os modelos de regressdao que obtiveram coeficientes de determinagdo significativos foram
validados usando o conjunto de valores extraidos para a validacdo do modelo. Os indices estatisticos
analisados na validacdo foram o coeficiente de determinacdo (R?), raiz quadrada média do erro
(RMSE) em kg ha'! e raiz quadrada média do erro normalizada (nRMSE) em percentual.

O célculo daraiz quadrada média do erro (Roat Mean Square Error (RMSE), foi realizado pela

RMSE = J@

e n ¢ o nimero de observagoes;

equacao a seguir.

Onde:

e Y1 sdo os valores de produtividade reais;
® Y2 sado os valores de graos estimados.
Todos os procedimentos estatisticos foram realizados com uso do software livre BioEstat
(AYRES et al., 2007), assim como confec¢do de gréficos e tabelas foram realizados no software

Microsoft Excel.

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

De acordo com a Figura 2 o NDVI médio mensal obteve comportamento exponencial durante
o ciclo de desenvolvimento da cultura da soja, com variagdo entre -0.34 ¢ 0,60. Os menores valores de
NDVI foram encontrados no periodo de emergéncia (0 DAS) e senescéncia (137 DAS) nos meses de
novembro e abril, respectivamente.Maiores valores de NDVI entre fechamento do dossel (80 DAS ) e
anterior a maturagao fisiologica (101 DAS), de janeiro a fevereiro.

Os resultados corroboram com Alvino et al. (2020) em que valores elevados de NDVI
correspondem a maior a densidade da cobertura vegetal, enquanto valores baixos sdo referentes a

resposta do solo exposto e plantas secas.
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Figura 2.Comportamento Médio do Indice de Vegetacdo por Diferenca Normalizada durante o ciclo de desenvolvimento
da cultura da soja.
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Allen; Pereira (2009) citaram que o NDVI aumenta com o desenvolvimento em &rea foliar e
peso da biomassa seca de parte aérea das plantas. Em seu estudo Rodrigues et al. (2013) utilizando de
imagens do satélite Landsat 5, verificaram que com aumento da biomassa, houve incremento do NDVI,
sendo que o pico se deu no miximo vigor vegetativo da cultura.

A andlise visual do NDVI durante o ciclo de imageamento demonstra que o periodo inicial de
cultivo (Figura 3) obteve valor médio de 0.05 aos 09 dias apds semeadura (DAS). Este valor esta
vinculado a baixa presenga de cobertura vegetal fotossinteticamente ativa, visto que a cultura se
encontrava em emergéncia com baixa reflectancia na faixa do infravermelho proximo.

O valor do NDVI médio ¢ positivo aos 09 DAS pois o manejo herbicida propiciou a cobertura
de palha, ndo permitindo contribuicdo do solo exposto no indice, ao passo que seria negativo seu valor.
Este cendrio € interessante pois propiciou uma cobertura morta ao talhdo estudado, e segundo Santos
etal. (2018) a cobertura do solo com palha funciona como isolante a variacao térmica do solo, evitando

evaporagdo da agua e reduzindo o impacto de gotas de chuva que poderiam levar a perda de solo.
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Figura 3.Comportamento do NDVI durante o inicio do ciclo da cultura da soja.

09 DAS* 22 DAS 34 DAS

NDVI médio: 0.05 NDVI médio: 0.12 NDVI médio: 0.15

DAS* = Dias ap6s a Semeadura

Conforme ocorreu o estabelecimento da cultura da soja aos 22 e 34 DAS os valores de NDVI
aumentaram devido a maior contribui¢do da biomassa de parte aérea da soja emergida em relagdo ao
solo e palha no indice, reduzindo a emissao de reflectancia na faixa da banda vermelha e incrementando
a faixa infravermelha.

A andlise visual do comportamento do NDVI durante a fase intermediaria de desenvolvimento
da soja pode ser observada na Figura 4. Observa-se aos 92 DAS a menor discrepancia visual do NDVI.
Observado pelo coloragdo em verde escuro na imagem, NDVI mais proximos de 1 e valores de NDVI
mais em vermelho valores mais proximos -1.

Este comportamento segundo Peng et al. (2017) esté relacionado ao acimulo de clorofila no
tecido vegetal, onde maiores teores de clorofila levam a uma maior reflectancia do dossel na faixa do
infravermelho préximo e assim observaram que indices de vegetagdo como o NDVI, apresentam

maiores valores durante o estadio reprodutivo da cultura onde ha maior acimulo do pigmento na folha.
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Figura 4. Comportamento do NDVI durante a metade do ciclo da cultura da soja.

68 DAS* 92 DAS 120 DAS

NDVI médio: 0.36 NDVI médio: 0.60 NDVI médio: 0.27

DAS* = Dias ap6s a Semeadura

A alta sensibilidade do NDVI com condig¢des de alta biomassa, encontrado no estudo, estd em
conformidade com Silva et al. (2015) os quais avaliaram o perfil temporal do NDVI na cultura da soja
nas principais fases do ciclo de crescimento e encontraram os maiores valores de NDVI entre os
estidios V4 (quatro folhas completas) e R4 (florescimento pleno). Os dados do trabalho
demonstramcondi¢des semelhantes visto que dos68 aos 120 DAS o coeficiente de varia¢do foi de
29.64%, ou seja,indicando este periodo o de estabilidade e maior contribuicio do indice.

Ainda, as imagens do NDVI aos 68 DAS e 120 DAS permite verificar zonas de menor valor
do indice (tons avermelhados), sendo estd uma ferramenta de gerenciamento de areas. Assim, safras
posteriores permite verificar se existe algum fator de impedimento local e corrigir.

Santi et al. (2013) citaram que o monitoramento via sensoriamento remoto da cultura da soja
auxilia no diagnéstico dos aspectos que afetam o desenvolvimento da cultura e permite o manejo
localizado de insumos. O NDVI esté relacionado a fisiologia da planta, indice de area foliar, produgao
de biomassa e disponibilidade de agua no solo (LE PAGE; ZRIBI, 2019) e portanto € um bom
indicativo para se efetuar zonas de manejo no talhdo.

Apo6s 125 dias da semeadura (Figura 5), houve uma queda significativa no NDVI, ou seja, a
vegetacao perdeu seu vigor, indicando que a lavoura iniciou seu processo de maturagdo e consequente

senescéncia.
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Figura 5. Comportamento do NDVI durante o final do ciclo da cultura da soja.

126 DAS* 137 DAS 150 DAS

NDVI médio: 0.20 NDVI médio: -0.23 NDVI médio: -0.34

DAS* = Dias apds a Semeadura

Os valores encontrados estdo de acordo com a constatacdo de Risso et al. (2012), que
observaram baixos NDVIs durante a senescéncia da soja. Essa queda de NDVI na fase final do ciclo
de desenvolvimento segundo Moreira et al. (2004) também ¢é reflexo dainfluéncia do solo na
refletancia, reduzindo a influéncia da banda infravermelho pr6ximo com maior resposta da banda
vermelha, no calculo do NDVI.

Kuiawski et al. (2017) citaram que a soja acumula a maior taxa de fotoassimilados nos estadios
intermediarios de desenvolvimento com maiores valores de NDVI. Por outro lado, ao final do ciclo,
os valores tendem reduzir, pois a cultura transloca suas reservas para os 6rgdos reprodutivos, como
também ocorre a senescéncia de folhasedegradagao da clorofila, evidenciando queda no NDVI.

A Tabela 1 demonstra as correlagdes entre produtividade e NDVI. Marques Pereira et al. (2021)
citam que a correlacdo de Pearson (r) mede a relacdo entre duas varidveis quantitativas, sendo que
valores negativos as varidveis sdo inversamente proporcionais € valores positivos diretamente
proporcionais. Callegari; Jacques (2008) classificam a correlagdo entre variaveis em intervalos de 0 e
0.30 como fraca, 0.30 e 0.60 regular, e de 0.60 a 0.90 forte.

Todas as correlagdes significativas encontradas estdo acima de 0.94, ou seja, com forte

dependéncia positiva entre os parametros.
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Tabela 1. Correlacdo de Pearson (r) entre a produtividade da cultura da soja e a média do NDVL

Data da Imagem Dias Apds a Semeadura NDVI Médio r
11/01/22 57 0.36 0.87"
22/01/22 68 0.36 0.94*
31/01/22 77 0.40 0.94*
03/02/22 80 0.46 0.97*
15/02/22 92 0.60 0.77"
24/02/22 101 0.54 0.77"
03/03/22 108 0.29 0.74"
15/03/22 120 0.27 0.96*
21/03/22 126 0.20 0.98%*

*Significativo a 5% de probabilidade de erro pelo “teste t”
" Nao Significativo a 5% de probabilidade de erro pelo “teste t”

As maiores correlagdes positivas fortes e significativas se deram aos 68, 77, 80, 120 e 126 DAS.
O que chama atencao ¢ que no pico de NDVI aos 92 DAS e 101 DAS as correlagdes foram as menores
e ndo significativas, ou seja, na maior condi¢ao de biomassa da cultura ndo ¢ o momento ideal de coleta
de imagens para predicdo de produtividade, possivelmente pela menor discrepancia do talhdo em
separar zonas de baixa e alta produtividade devido a saturagdo do NDVI.

As maiores correlagdes se deram anteriores aos maximos NDVI, o que permite estimar a
produtividade de soja com a utilizagdo do indice via sensoriamento remoto. Antuniassi et al. (2007)
expuseram que existe correlacao positiva entre os valores de NDVI e a produtividade das culturas.

Em seu trabalho Andrade Junior et al. (2022) utilizando-se de imagens multiespectrais de drone
encontraram uma correlagdo para o NDVI com rendimento de graos de 0.76. Valor este abaixo das
datas com correlagao significativa no presente estudo com média de 0.96, o que demonstra que o uso
do NDVI com imagens de satélite ¢ importante ferramenta para predi¢do de produtividade de graos
em soja.

Para as datas de imageamento que obtiveram correlagdes significativas com a produtividade
foram realizadas ajuste de equagdes lineares visando estimar a produtividade de soja encontradas na
Tabela 2. Todas as datas obtiveram elevado coeficiente de determinagdo, onde o NDVI explicou em
média 91.8% da variacdo da produtividade no talhdo estudado. Os dados estdo semelhantes o
encontrado por Andrade et al. (2022) que utilizando imagens NDVI das fases intermediaria e final da
cultura e correlacionando com mapa de produtividade observaram o maior coeficiente de determinagao

de 91%.
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Tabela 2.Equagdes de Regressdo Lineares para correlagdes significativas entre a produtividade da cultura da soja e a média
do NDVL

Data da Imagem Dias Apés Semeadura Equacio Linear R?
22/01/2022 68 2280.5*NDVI + 2389.4 0.88*
31/01/2022 77 3061.2*NDVI + 1961.8 0.89%
03/02/2022 80 3234.9*NDVI + 1689.3 0.93*
15/03/2022 120 5258*NDVI + 1783.6 0.93*
21/03/2022 126 4094.8*NDVI + 2350.4 0.96*

*Significativo a 5% de probabilidade de erro pelo “teste F”

Mercante et al. (2010) utilizando de imagens Landsat 5/TM para estimar a produtividade de
soja através de indices de vegetacdo no oeste do Parand na safra de 2004/2005, verificaram o melhor
desempenho para o coeficiente de determinagdo de 56,25%. Os valores do presente estudo
apresentaram um melhor ajuste, sendo que aos 126 DAS o modelo gerado com NDVI explicou 96%
da produtividade.

Os autores acima, citam que em muitas datas o coeficiente de determinacao nao foi significativo
pois houve polui¢do de nuvens podendo assim ter alterado os valores reais do NDVI da imagem. As
imagens coletadas no trabalho com resolucdo espacial de 3.7 metros e sem nuvens podem ter
contribuido para maior preditividade dos modelos.

Para valida¢io dos modelos gerados se fez uso do coeficiente de determinacio (R?), o erro
quadratico médio (RMSE) e a % do RMSE em relagdo a média (nRMSE). Verifica-se na Figura 6, que
os melhores modelos significativos para predicao da produtividade da cultura da soja com NDVI foram

os gerados aos 80, 120 e 126 DAS.
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Figura 6.Validagédo das regressoes lineares entre a produtividade observada e predita na cultura da soja.
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Embora, aos 68 e 77 dias apos a semeadura sdo explicados 74% da predi¢do através do R?, estes
modelos nao foram significativos pelo teste “F”, e, portanto, ndo se pode afirmar que estes modelos
sejam confidveis para o presente trabalho. Também, estes modelos apresentaram a maior erro de
previsdo + 263.53 kg ha!, na média do RMSE e 8.34% de erro da estimativa pelo nRMSE.

Segundo Maimaitijiang et al. (2020) a métrica RMSE relaciona a magnitude entre os valores
reais de campo e os estimados pelos modelos, enquanto o nRMSE ¢ uma medida normalizada do
RMSE usada para comparar o desempenho de diferentes modelos de regressao. Quanto menor o RMSE

melhor ¢ a predi¢do do modelo gerado. De acordo com Silva et al. (2018) o nRMSE ¢ excelente,
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quando inferior a 10%; bom, entre 10% e 20%; razoavel, entre 20% e 30%, e ruim quando superior a
30%.

Os modelos de predi¢do entre produtividade da cultura da soja com NDVI gerados aos 80, 120
e 126 DAS obtiveram nRMSE médio de 5.3% sendo, portanto, um valor excelente pela classificacao
de Silva et al. (2018). Andrade et al. (2022) em seu estudo encontraram menores nRMSE em seus
modelos com erros de previsao de média de 4.34%.

Quanto ao RMSE os dados também se assemelham aos encontrados por Andrade et al. (2022)
em que seus modelos utilizando NDVI apresentaram RMSE variando de 153,9 a 160,9 kg ha!. A
média do RMSE dos modelos gerados aos 80, 120 e 126 DAS foi de + 167.51 kg ha™! ou 2.79 sacas de
60 kg de soja, demonstrando pela praticidade e antecedéncia essas datas serem promissoras para
medi¢do da produtividade em safras posteriores no talhdo estudado.

Analisando apenas a predi¢do aos 126 DAS o nRMSE foi de 3.82% e RMSE de 120.84 kg ha
!, demonstrando alta assertividade do modelo para o talhdo estudado. A predi¢do encontrada no
trabalho, ¢ superior a de Stepanov et al. (2020) realizado na China para avaliar as relagcdes entre a
produtividade da soja e 0 maximo de NDVI e as variaveis meteorologicas em escala regional no distrito
de Khabarovsk os quais encontraram para seu modelo o RMSE foi de 130 kg ha™..

Considerando os critérios analisados, os modelos aos 80, 120 e 126 DAS mostraram-se
promissores, enquadrando-se na categoria excelente de erro proposto por Silva et al (2018) e podem
ser aplicados para a previsao da produtividade de graos de soja no talhdo de estudo, podendo no caso
dos 80 DAS se prever a produtividade 70 dias anterior a colheita com erro de + 246,17 kg ha™.

Os dados demonstraram que ¢ possivel estimar a produg¢do de soja através do NDVI com
antecedéncia a colheita, corroborando o descrito por Tola et al. (2017) em que a produtividade pode
ser mensurada a partir de indices de vegetagdo, calculados a partir de imagens multiespectrais. Ainda,
Motomiya et al.(2012) citaram que os dados de sensoriamento remoto, pela sua periodicidade
conseguem monitorar através de indices de biomassa a produtividade, durante todo o ciclo de

desenvolvimento da cultura.

4 CONCLUSAO

O NDVI possui comportamento exponencial da semeadura a colheita da soja com maiores
valores encontrados proximos aos 92 dias apds semeadura (DAS) para cultivar DM 5958.

As maiores correlagdes significativas entre NDVI com a produtividade de graos estdo entre 68
aos 80 DAS e dos 120 a 126 DAS. Periodo este fora dos valores méximos de NDVI médio encontrados.

Modelos gerados aos 80, 120 e 126 DAS permitiram estimar a produtividade de soja via NDVI

com erro médio de + 167.51 kg ha'’.
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Imagens de sensoriamento remoto permitiram prever com antecedéncia de 70 dias da colheita
com precisdo de £ 246,17 kg ha™! a produtividade em soja com utilizacio do NDVI, para o talhdo de
estudo.

O NDVI com imagens de alta resolu¢do ¢ uma alternativa de mensuracao para produtividade

da soja.
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