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RESUMO

A agricultura 4.0 esta fazendo com que o setor agricola use mais tecnologia, como mapas
de produtividade e mapas de indice de vegetacdo, para auxiliar no manejo das lavouras.
Desta forma, este trabalho objetivou correlacionar os indices de vegetacdo com o mapa
de produtividade gerado a partir da filtragem de dados brutos provindo da colheita
mecanizada. Para tal finalidade, utilizou dados brutos obtidos do monitor de colheita
Gen4 Command Center™ que foram filtrados utilizando o desvio padrdo, onde pontos
que se situavam a mais de 2,5 DP acima ou abaixo da média de produtividade foram
excluidos e para o calculo dos indices de vegetacdo (NDVI e EVI) foram utilizadas
imagens do satélite Sentinel-2 em duas datas diferentes, correspondendo as fases
vegetativa (R3) e reprodutiva (R7), sem a presenca de nuvens sobre a area de estudo.
Verificou-se que a filtragem dos dados brutos excluiu cerca de 13.467 pontos associados
a erros de colheita e permitiu uma melhor visualizacdo do mapa de produtividade. O
indice NDVI para as duas datas obteve valores superiores a 0,60, o indice EVI demostrou
valores abaixo de 0,40 para as duas datas. Constatou-se a baixa representatividade dos
dados entre a produtividade e os indices de vegetagdo com valores de R? variando entre
0,01 a 0,064, assim, precisamos de mais pesquisas para correlacionar os I\Vs com valores

de produtividade.

Palavras-chave: Agricultura de Precisdo, Mecanizacdo, Colheita, Producéo, Correlacéo.



ABSTRACT
Agriculture 4.0 is causing the agricultural sector to use more technology, such as
productivity maps and vegetation index maps, to help manage crops. Therefore, this work
aimed to correlate the vegetation indices with the productivity map generated from the
filtering of raw data from mechanized harvesting. For this purpose, raw data obtained
from the Gen4 Command CenterTM harvest monitor was used, which were filtered using
the standard deviation, where points that were more than 2.5 SD above or below the
productivity average were excluded and to calculate the indices. of vegetation (NDV1 and
EVI) images from the Sentinel-2 satellite were used on two different dates, corresponding
to the vegetative (R3) and reproductive (R7) phases, without the presence of clouds over
the study area. It was found that filtering the raw data excluded around 13,467 points
associated with harvesting errors and allowed a better visualization of the productivity
map. The NDVI index for both dates obtained values above 0.60, the EVI index showed
values below 0.40 for both dates. The low representation of the data between productivity
and vegetation indices was found, with R2 values varying between 0.01 and 0.064, so we

need more research to correlate the 1Vs with productivity values.

Keywords: Precision Agriculture, Mechanization, Harvest, Production, Correlation.



1. INTRODUCAO

Com o aumento significativo na producdo agricola e os crescentes custos
associados, foram adotadas tecnologias para otimizar os recursos, viabilizando a
producdo em larga escala. Isso visa ndo apenas reduzir os custos de méo de obra, mas
também auxiliar na gestdo e na tomada de decisdes (Santos, 2020).

A Agricultura de Preciséo (AP) representa uma abordagem de gestdo agricola que
visa compreender minuciosamente uma plantacédo, incluindo todas as suas flutuacdes
espaciais e temporais, a fim de otimizar o manejo do solo, o uso de insumos e o cultivo,
visando alcancar uma producdo mais eficiente (Junges, 2020). Neste cenario, 0s mapas
de produtividade se tornaram uma fonte de informacGes essenciais para a agricultura de
precisdo, uma vez que representam de maneira tangivel os resultados dos esforcos
direcionados para aprimorar a producéo agricola.

De acordo com Junges (2020) esses mapas consistem em um conjunto de dados
coletados pelos sensores disponiveis nas colhedoras durante a sua operacao, ilustrando a
quantidade de graos colhidos em diferentes se¢Ges do talhdo, a posicdo geogréafica, a
umidade dos gréos e o tamanho da area colhida.

A automagcdo das colhedoras para monitorar a produtividade através de mapas de
produtividade possibilita a coleta de uma vasta quantidade de dados, frequentemente
resultando em erros durante esse processo de coleta. Menegatti e Mollin (2004) ressalta
que os arquivos de dados brutos apresentam erros significativos, incluindo imprecisdes
na localizacéo, registros de produtividade ausentes ou nulos, interpretacdes incorretas da
largura da plataforma, falta de informagdes sobre umidade, distancias entre pontos
inexistentes, intervalos de enchimento problematicos e valores de produtividade
discrepantes. Esses dados brutos antes da producdo de um mapa de produtividade devem
ser observados cuidadosamente (Menegatti e Mollin, 2003).

Tylén et al., (1997) conseguiram identificar varios erros nos mapas de
produtividade de gréos, sendo relacionados a diferentes fontes de erro. Estes foram
classificados conforme as seguintes origens: caracteristicas fisicas da colhedora, sistema
de medicdo da produtividade, variacdes intrinsecas no talhdo, acbes do operador e
procedimentos envolvidos na obten¢do do mapa.

Outra forma de monitorar uma lavoura é por meio da avaliagdo da cobertura

vegetal. A elaboragdo de mapas através da modelagem dos indices de vegetacdo é



fundamental na observacdo da quantidade e condi¢cfes da vegetacdo. Esta analise € feita
por meio do agrupamento das informacdes de reflectancia portada pelas bandas geradas
por sensores de satélites. Desta forma a medida em que a densidade vegetal aumenta, a
refletdncia diminui, devido a absorcao da radiacéo pelos pigmentos fotossintetizantes. Por
outro lado, quanto maior a densidade vegetal, maior € a refletancia, devido a propagacéo
da luz nas varias camadas das folhas (Boratto e Gomidea, 2013).

O emprego do Indice de Vegetacdo por Diferenca Normalizada (NDVI) e indice
de Vegetacdo Melhorado (EVI) no monitoramento de coberturas vegetais, no
acompanhamento do crescimento e desenvolvimento de culturas é generalizado e tem se
destacado em varias regides do mundo. E importante observarmos que a eficacia dos
dados obtidos estd sujeita a varios fatores, por exemplo a combinacdo de indices e
condicdes climaticas (Silva, 2021). Em algumas culturas agricolas a produtividade pode
ser medida pelo nivel de biomassa disponivel e os indices de vegetacgdo calculados a partir
de imagens orbitais e suborbitais, sendo bons indicativos para estimativa de produtividade
(Speranza et al., 2023).

Portanto, para a estimativa da produtividade por meio dos indices de vegetacdo a
filtragem de dados brutos desempenha um papel crucial na garantia de que os dados
usados em analises subsequentes sejam confidveis e representativos da realidade. Sem
esse processo, 0s resultados das andlises podem ser distorcidos, levando a conclusdes
incorretas e decisfes inadequadas. Assim, € uma pratica essencial em qualquer projeto de

analise de dados, pesquisa cientifica ou tomada de decisdo baseada em dados.
2. OBJETIVOS
2.1 Objetivo geral

Correlacionar os indices de vegetacdo com o mapa de produtividade gerado a

partir da filtragem de dados brutos provindo da colheita mecanizada em lavoura de soja.
2.2 Objetivos especificos

e Filtragem dos dados brutos de colheita de soja e geracdo de mapa de produtividade;
e Geracgédo de mapas de NDVI e EVI;

e Correlacionar dados de produtividade com os indices de vegetacao.

3. REVISAO DE LITERATURA
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3.1. Producéo de soja (Glycine Max) no Brasil

O Brasil destaca-se como um dos paises de maior produgdo de cereais do mundo
(Yu et al. 2019), o crescimento equilibrado e a otimizacdo das areas cultivaveis,
juntamente com melhorias na produtividade, contribuem para o aumento da producao
agricola. Esses elementos desempenham um papel crucial na minimizagdo dos impactos
ambientais, sendo reconhecidos como um dos caminhos para alcancar a produgéo
sustentavel (Silva, 2021).

Assegurar a maxima produtividade da monocultura de soja (Glycine max) €
crucial para a economia do pais (Conab 2021). Conforme destacado por Agussabti et al
(2020), ndo basta apenas aumentar as areas de cultivo é essencial considerar fatores como
0 manejo adotado, as caracteristicas fisicas e quimicas do solo, bem como o controle de

pragas e doencas que podem impactar o potencial produtivo.

Segundo Hirakuri e Lazzaroto (2014), a producdo de soja tem aumentado
consistentemente no cenario interno, impulsionada pelo crescente indice de
produtividade. Na regido Sul, esse avanco resulta da expansédo da sojicultura para areas
previamente destinadas a outros cultivos e pastagens, integrando a cultura em sistemas de
producdo anteriormente ndo explorados. Ja na regido Centro-Oeste, 0 avanc¢o da soja é
mais expressivo, especialmente em extensas areas de pastagens degradadas, que sao

incorporadas para a producdo exclusiva de graos.

Em Goias, o desenvolvimento agricola foi influenciado pelas politicas publicas
com o objetivo de ampliar a participacdo do estado na economia e nas exportacdes,
impulsionado pelo aumento da produgdo de commodities. A infraestrutura necessaria
para novos investimentos foi expandida durante os projetos de integracdo nacional, com
destaque para a década de 1950, marcada pela construcdo de Brasilia e das rodovias que
facilitaram a mobilidade de capital e trabalho em todo o territorio brasileiro (Bezerra e
Cleps Jr, 2004).

Machado (2014) afirma que, a cultura da soja foi introduzida em Goias em 1950,
mas ndo se expandiu devido a auséncia de programas especificos e incentivos
governamentais para promover o desenvolvimento agricola naquele periodo. A expanséo
da cultura da soja em Goids comecou na década de 1960, impulsionada por uma

campanha de diversificacdo agricola. Nesse periodo, a cultura enfrentava desafios devido
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a falta de técnicas de cultivo adequadas ao cerrado, sendo necessario adaptar a soja ao

fotoperiodo e as condig6es climaticas locais (Pedroso e Silva, 2005).

Conforme citado por Pires e Ramos (2009), o crescimento do agronegocio no
estado do Goiés foi marcado pela disseminacao do cultivo de soja no estado. No entanto,
essa expansdo ndo foi uniforme, pois em algumas regides, a soja experimentou um
crescimento significativo, enquanto em outras ndo alcancou uma importancia
consideravel na producdo. A soja desempenhou um papel crucial na transformacdo da
base produtiva de Goias, sendo a cultura mais incentivada pelo estado por meio de

politicas de financiamento e apoio a cadeia produtiva, destacando-se das demais culturas.

3.2. Agricultura de precisao

Agricultura de Precisdo (AP) é o conceito relacionado a técnicas especificas
utilizadas para manejar o solo, obter caracteristicas da area, verificar a variabilidade
dentro do talhdo agricola e técnicas relacionadas ao planejamento da safra e da cadeia
produtiva como um todo. A analise do solo, mapa de produtividade e atividades
relacionadas ao gerenciamento séo as principais ferramentas da Agricultura de Precisao
(Balafoutis et al., 2017). Atualmente os diversos setores econdmicos do pais procuram se
destacar de maneiras diferentes, e uma delas € o uso da tecnologia em busca de aumentar
a visibilidade e a producdo. A agricultura atualmente abrange essas novas tecnologias e
utilizam com o intuito de monitorar, fiscalizar, otimizar e aumentar a produtividade. De
acordo com Nunes (2018), o setor agricola utiliza com frequéncia geotecnologias,
principalmente pelo fato de que os Sistemas de Posicionamento Global (GPS)
proporcionam diversas vantagens ao setor, uma delas € o controle da area, e a partir dessas
informacdes o produtor obtém diversos produtos, como o mapa de produtividade.

Nunes, (2018) reforga a vantagem de trocar sistemas convencionais para 0s
sistemas automaticos e mais tecnoldgicos da Agricultura de Precisdo, essa mudanca se
tornou necessaria quando otimiza o tempo do produtor em relacdo ao planejamento e
manejo das producdes, a datar dessas aplicacdes de geotecnologias e outras tecnologias,
as informacdes detalhadas sobre diversas areas de cultivo estdo no alcance do produtor
sem que ele precise se deslocar até a area cultivada.

Grande parte dos especialistas consideram a AP como uma aliada na tomada de
deciséo e no planejamento de safras. O conjunto de informagdes provenientes de estudos
e analises da Agricultura digital, conforme Guedes e Dorneles (2017) otimizam as

praticas nos sistemas agricolas, buscando o0 manejo assertivo através dos fatores que
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envolvem toda a cadeia produtiva. A variabilidade dentro da producdo agricola, é o
principal motivo de se utilizar a AP para verificacdo de diferentes areas.

Com intuito de solucionar problemas dentro das unidades produtoras,
principalmente de grdos, Roza (2017) sugere utilizar a Agricultura Digital nessas areas
extensas, e verificar se ha homogeneidade ou ndo dentro do perimetro de interesse, e a
partir da verificagdo das necessidades desses talhGes recomendar as aplicacGes

necessarias e cabiveis como: insumos, defensivos, fertilizantes e até irrigacéo.

Nos anos de 1700, as maquinas agricolas eram tracionadas apenas por tracéo
animal, e somente apds as revolucdes industriais esse maquinario comecgou utilizar
combustiveis dos mais diversos para se locomoverem. As maquinas desenvolvidas na
época, com intuito de trabalhar dentro das lavouras comerciais eram maiores, € mais
pesadas que as atuais, resultando na compactacdo do solo, na ma infiltracdo da agua na
area e consequentemente pouca produtividade no final na época da colheita (Durigon e
Schlosser, 2018).

Carvalho (2017) afirma que, as primeiras maquinas colhedoras de gréos utilizadas
em campo no Brasil, comecaram a ser utilizadas na década de 60, em sua maioria as
maquinas tinham capacidade de colher 500 sacas por dia, 0 que para a época era uma
maquina com maior tecnificacdo. Atualmente essas maquinas colhem cerca de seis vezes

mais.

Diante da vasta evolucdo, as operacdes mecanizadas foram adaptadas a operarem
com mais eficiéncia e de forma especifica em cada uma das regides diagnosticadas dentro
de uma andlise de talhdo. Existe a necessidade de processamentos mais avangados para
realizar o diagndstico e aplicacdo dentro do campo. Porém, a indUstria de méaquinas atende
as solicitacbes para a realizacdo dessas tarefas cada vez mais precisas e detalhadas,
destacando equipamento capazes de realizarem intervencdes em tempo real (EMBRAPA,
2018).

As diferentes categorias de maquinas agricolas, de acordo com Buck (2020)
necessariamente ndo sdo de forma diretas as responsaveis pelo aumento da produtividade
em si, é de extrema importancia garantir a correta regulagem destas, afim de poder
auxiliar na reducdo de perdas mecanicas que, muitas vezes, podem se mostrar bastante
significativas. Realizar de forma periodica a revisdo minuciosa de cada componente das
colhedoras destaca a atencéo que os produtores devem dedicar ao longo de toda a safra.
Isso se deve ao fato de que, quando os sensores estdo bem calibrados e existe a distancia
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apropriada entre o molinete e a barra de corte, 0 concavo mais proximo do rotor para
permitir o maior impacto nos gréos e garantir a limpeza, além de manter as laminas da

barra de corte em perfeito funcionamento, é possivel evitar a evaséo.

Ainda de acordo com Burck (2020) as diversas tecnologias acopladas as maquinas
agricolas colaboraram para o aprimoramento do processo de colheita de grdos, como soja,
milho e trigo, nas regides do Sul e do Centro-Oeste brasileiro, que sdo os principais
produtores de grdos do pais nesse periodo. Contudo, essa situacdo comegou a se
transformar nos primeiros anos dos anos 2000, quando houve o fortalecimento e expanséao
da agricultura de precisdo no pais. Devido a expansdo da AP, os produtores passaram a
ter um melhor fluxo operacional de maquinas como a colhedora dentro das lavouras de

forma concisa e precisa evitando e diminuindo perdas nessa atividade.

Diante da necessidade da melhoria das operac6es de colheita, segundo Carvalho
(2017), atualmente grandes industrias iniciaram a implementacdo de mais tecnologia nas
colhedoras de grande porte. Esse progresso das maquinas agricolas ocorreu por meio do
avanco de tecnologias que até entdo ndo eram utilizadas nas lavouras, como o Sistema de
Navegacdo Global por Satélites (GNSS). Apos a adequacdo nessas maquinas agricola,
estas a ter possibilidade de empregar mapas georreferenciados e sensores, que viabilizam
a mensuracdo da variabilidade espacial de uma determinada area ou talhdo. Com a
possibilidade de subdividir os hectares da propriedade em microareas para analise de
produtividade e fertilidade do solo mais minuciosas, surgem estratégias como semeadura
de sementes e aplicacdo de fertilizantes em taxas variaveis, o que resulta na otimizagédo

das operac0es e, consequentemente, na economia de recursos (EMBRAPA, 2018).

Descrito por Durigon e Schlosser (2018), o operador tem vantagens durante a
operacdo de colheita, relacionadas ao posicionamento da maquina. A utilizacdo do piloto
automatico diminui as perdas na colheita e até a compactacdo no solo, pois o percurso

dentro da lavoura € totalmente planejado, evitando repetir a mesma area.

3.2. Dados brutos provenientes da colheita mecanizada
Dentre as defini¢cOes de agricultura de preciséo, conforme Leonardo e Molim
(2017) discorrem, todas abrangem o gerenciamento agricola, levando em consideracédo a
variabilidade referente aos fatores de producdo, fatores ambientais, sustentaveis e que
busquem lucro. Neste sentido, a variabilidade espacial dentro do sistema se torna ampla

pela quantidade de informagdes adquirida ao longo das analises.
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A mensuracdo da produtividade € um processo totalmente automatizado que
utiliza sensores instalados nas colhedoras para determinar com relativa precisédo a
quantidade de produto colhido e a &rea onde foi produzido. Os receptores GPS fornecem
recursos de posicionamento e georreferenciamento da area de producdo que permitem
este mapeamento mais preciso. Por ser uma operacdo automatizada, esse processo pode
coletar grande quantidade de dados, o que podem gerar erros segundo Guilhoto e Sesso
Filho (2017).

A presenca de erros ou falhas no momento das atividades com maquinas agricolas
impactam de forma significativa toda a produtividade final e podem ter um impacto
econdmico significativo. Nesse sentido, recomenda-se levar em consideragdo os volumes
de producdo com perdas eliminadas as quais podem de forma gradual aumentar as receitas
de exportacao e consequentemente aumentar a demanda por servicos do comércio dessa
cadeia de producdo, transporte e processamento de produtos. Além disso, uma maior

oferta leva a precos mais baixos dos produtos (Molin e Gimenez, 2018).

Costa e Guilhoto et al. (2017) verificaram em pesquisas, dados de seis anos
consecutivos de mapeamento de produtividade e identificaram erros como suavizacao,
calibracdo de volume, largura incorreta da plataforma de corte e tempo de enchimento da
colhedora. Leonardo e Molin (2017) também citam erros de posicionamento referentes a
essa operacao de colheita, erros por retorno de grdos nos mecanismos de trilha e retengéo
da colhedora, perda de grdos da colhedora e precisdo dos sensores de produtividade e

desenvolvem rotinas de reducdo de erros.

Uma das primeiras propostas para reduzir erros em mapas de produtividade foi
proposta por Blackmore e Marshall (1996) e foi chamada de mapeamento potencial. A
tecnologia desenvolvida propde que o monitor de produtividade registrasse a massa
colhida e ndo a massa por area. Os dados sdo entdo inseridos em um sistema de
informacdo geografica (SIG) para definir areas que representam cada local, e o proprio
GIS obtém produtividade. Essa tecnologia elimina erros na medigdo de area e largura da

plataforma, pois a area € calculada pds-colheita (Guilhoto e Sesso Filho, 2017).

De acordo com Menegatti e Molin (2004) os mapas de produtividade utilizam os
pontos gerados nos monitores das colhedoras, todos esses pontos apresentam ordem e
coordenadas. De uma mesma area é obtida diversas informacOes, e existe op¢des para
estudar e processar estas de forma coerente, dentre elas podemos citar a interpolacéo.
Menegatti e Molin (p. 128-129, 2004) afirmam que “na agricultura de precisdo utilizam-
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se, basicamente, os algoritmos de interpolacdo, denominados inverso da distancia a
determinada poténcia e krigagem”. De acordo com Costa e Guilhoto et al. (2017),
apresenta o inverso da proposta de Menegatti e Molin (2004), sendo este é necessario
estipular 0s pesos dos respectivos pontos que estdo posicionados inversamente

proporcionais a distancia, feito isso elevada a uma poténcia usual quadratica.

3.3. Filtragem de dados brutos

A colheita monitorizada, de acordo com Silva e Borges (2018), consiste em
multiplos processos nos quais podem ocorrer erros, pelo que é necessario um método de
filtragem de dados para obter mapas confidveis que giram em torno dos principais fatores
de erro, nomeadamente tempo de processamento e laténcia. O tempo de atraso é o tempo
entre o corte da planta na barra de corte da plataforma e o tempo que o gréo passa pelos
sensores de produtividade e umidade. Para determinar esses erros, analisa-se um conjunto
de dados para 10 tempos de atraso diferentes, variando de 0 a 27 segundos com intervalos
de 3 segundos. A filtragem determina primeiramente os tempos de enchimento e
esvaziamento, ou seja, 0 momento em que todos 0s espacos e componentes internos da
colhedora s@o preenchidos ou esvaziados com grande quantidade de grdos, o que ocorre

a cada entrada e saida da colhedora (Michelan, 2005).

A filtragem pos-processamento de erros em gréaficos de produtividade tornou-se
uma pratica adotada globalmente devido a sua seguranca e praticidade. Conforme
explicado por Mialhe (2019), esta filtragem é atualmente realizada de duas maneiras.
Aplicar um algoritmo de filtragem, que é mais rapido, mas na verdade menos confiavel,
pois 0 numero de pontos removidos € maior, e aplicar um filtro simples para eliminar
pontos manualmente. Este Ultimo método requer conhecimento especializado da area de

colheita e muito tempo, mas geralmente resulta em resultados mais confiaveis.

Avancos significativos foram alcancados na incorporacao de filtros nos programas
de geracgéo de mapas de colheita, mas ainda ndo identifica completamente os erros e limpa
os dados de produtividade gerados pelos monitores, o que reduz a confiabilidade do
processo quando decisdes de gestdo sdo necessarias, de acordo com esses dados (Silva e
Borges, 2018).

Balestreire (2017), afirma que quando os produtores olham para os mapas de
produtividade, observam padrdes e tendéncias gerais, tais como areas de produtividade
invulgarmente alta ou baixa. Uma vez identificado, a tarefa do técnico é trabalhar com
produtores mais familiarizados com o solo e o histérico de uso para tentar deduzir a causa
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da alteracdo. Se o conhecimento das caracteristicas do solo e do historico de utilizagédo
permitir aos agricultores formular hip6teses sobre fatores que limitam a produtividade,
entdo algumas acBes podem ser tomadas para gerir de forma diferente as areas menos

produtivas para alcancar taxas de rendimento mais elevadas.

3.4. Indicies de vegetacdo (NDVI e EVI)

A vegetacdo é um dos componentes mais relevantes do ciclo hidrologico e um
fator chave na avaliacdo da biodiversidade dentro de uma area geogréfica especifica.
Mudangas na dindmica da vegetacao terrestre afetam os sistemas terrestres. A interacéo
entre vegetacdo e clima e a sua relacdo com as alteracdes climaticas tem atraido a atencéao
global. As alteracGes climaticas representam uma grande ameaca a saude e a diversidade
das comunidades vegetais em todo o mundo, e € importante mitigar estes impactos através
de agdes como a reducdo das emissdes de gases com efeito de estufa e o reforco da
protecdo dos ecossistemas (Bayma, 2018).

Dias (2017) sugere que ao estimar as caracteristicas biofisicas das florestas,
monitorizar 0s seus stocks de carbono em grande escala para se obter uma compreensao
detalhada das copas das florestas, é necessario aplicar modelos ecofisiolégicos e detecdo

remota.

O indice de Vegetacdo Diferencial Normalizado (NDV1), é considerado um dos
indices mais utilizados dentro da agricultura de precisao, utiliza-se as bandas espectrais
do vermelho e do infravermelho préximo e combina os resultados obtidos com
propriedades biofisicas das vegetacdes como a biomassa. Apesar do uso generalizado
deste indice, 0 NDVI ainda apresenta limitacbes em termos de sensibilidade a atenuacgéo
atmosférica, variacdes de brilho da terra e saturacdo em regiGes com alto IAF. Para
superar essas limitagdes, foi criado um indice de Vegetacdo Melhorado (EVI), que
apresenta maior sensibilidade em areas de alta producdo de biomassa e reduz os efeitos
atmosféricos e de solo. Ndo obstante, este indice foi desenvolvido para um sensor
especifico, 0 Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS), ele também
pode ser usado com imagens obtidas do satélite Landsat TM e 5, entretanto o EVI
apresenta algumas limitagcdes, bem como o NDVI (Rudorff e Shimabukuro et al., 2017).

Dias (p. 19, 2017), explica que “o NDVI ¢é mais sensivel a clorofila e outros
pigmentos responsaveis pela absor¢do da radiacdo solar na zona vermelha, enquanto o

EVI é mais sensivel a mudancas na estrutura do dossel, incluindo indice de area foliar
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(IAF), fisionomia do plano e arquitetura do dossel”. Uma caracteristica do NDVI ¢ a sua
rpida saturacdo, o que o torna sensivel para detectar variagdes no crescimento da
biomassa vegetal em um determinado estagio de crescimento da planta. Em contrapartida,
o EVI foi desenvolvido para promover a reducdo dos diversos efeitos da atmosfera e do
solo. Em areas com uma maior densidade de biomassa, ainda segundo o autor, o EVI

apresenta caracteristicas superiores aos do NDVI (Dias, 2017).

3.5. Importancia dos mapas de produtividade, NDVI e EVI

Os sistemas agricolas sdo os pilares da nutricdo global e a produtividade das
culturas é ameacada por muitos fatores, quer sejam atividades humanas, como a
degradacéo dos solos, ou fatores antropogénicos. No caso das culturas de soja (Glycine
max) e milho (Zea mais), garantir a maxima produtividade dessas monoculturas é
fundamental do ponto de vista da economia nacional, pois ndo basta simplesmente
aumentar as areas cultivadas, mas é preciso atencdo as op¢des como o tratamento
utilizado, propriedades fisicas e quimicas do solo, controle de pragas e doencas

(Aggussabti e Romano et al., 2020).

Mao e Zhou et al. (2021), afirma que a utilizagdo de imagens na agricultura abre
inimeras oportunidades, permitindo ao produtor tomar decisdes mais assertivas e com
um elevado namero de informacgdes que, se bem utilizadas, podem reduzir custos de

producao.

Segundo Ouzemou e Harti et al. (2018), 0s recursos e caracteristicas naturais da
superficie terrestre beneficiam a detecdo remota facilitando sua identificacdo, descricéo,
determinacdo e monitorizacdo espacial. Esses sistemas de detec¢do remota fornecem
dados periddicos e continuos da superficie da Terra e sdo uma ferramenta fundamental
para a monitorizacdo global e uma das ferramentas mais importantes utilizadas para
compreender o0s processos dinamicos inerentes as diferentes formas de ecossistemas e a

sua resposta as alteracGes climaticas.

As técnicas de processamento de imagens obtidas por sensoriamento remoto sdo
os indices de vegetacdo (IV), que visam estudar as caracteristicas espectrais da vegetacdo
com base no seu comportamento de reflexdo nas regides do visivel e do infravermelho
proximo, bem como aplicagdes para monitoramento e planejamento de florestas costeiras

para o local
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A alta demanda pela tecnologia tem crescido ano a ano e ela € amplamente
utilizada em todos os setores industriais estabelecidos, tanto no pais como em outras
partes do mundo. Essas tecnologias sdo indispensaveis na producdo agricola, por
exemplo, para aumentar a produtividade com decisGes mais decisivas e menores taxas de

erro dos gestores (Mao e Zhou et al., 2021).

A deteccdo remota tornou-se mais facil de usar tanto na cidade como no campo, e
é também uma forma econdmica de pesquisar grandes areas. Hoje, existem diversas
solucdes em desenvolvimento para diversos setores agricolas que permitiram ao mercado
global crescer bilhdes de dolares. As técnicas de sensoriamento remoto tém grande
potencial para caracterizar a produtividade com base nas propriedades biofisicas da
cultura ou do solo (Valle janior e Siqueira et al., 2019).

Segundo Ouzemou e Hart et al. (2018), o Indice de Vegetacdo por Diferenca
Normalizada (NDVI) tem sido utilizado em estudos de monitoramento de culturas, vale
ressaltar que os indices NDV I sdo afetados por alguns fatores como mudangas climaticas
e fatores antrdpicos, nutricdo, efeitos residuais de plantas anteriores, espécies avaliadas e
inimeras interacdes possiveis de uma combinacgdo de fatores relacionados ao processo de

producao.

A utilizagdo do NDVI para monitorar a cobertura vegetal, o crescimento e o
desenvolvimento das culturas se difundiram e ganharam destaque em diversos paises, e
nota-se que a eficacia dos dados obtidos depende de fatores como a combinacdo de
indices e condicdes climéaticas. O mapa de produtividade € composto por pontos que
representam a parte melhorada. Essas informacdes sdo obtidas a partir dos sensores das
colheitadeiras que medem o fluxo alimentar do grdo de acordo com a largura da
plataforma de colheita e 0 comprimento do caminho percorrido em um determinado
tempo (1-3 segundos). Essas informacg6es sdo armazenadas em computadores embutidos
e podem entdo ser visualizadas nas plataformas do fabricante ou de terceiros (Aggussabti
e Romano et al., 2020).

O uso correto dos mapas de produtividade apresenta extrema importancia, porém
de acordo com Valle Janior; Siqueira et al. (2019), para apresentar os resultados, cabe ao

profissional executar todos os passos do processamento de forma ética e precisa.
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Para garantir a confiabilidade dos dados, a maquina deve ser devidamente
calibrada antes da colheita e o resultado resultante processado para filtrar pontos
irregulares. (Valle Janior; Siqueira et al., 2019).

4. MATERIAL E METODOS
4.1. Caracterizacdo da area de estudo

A é&rea de estudo localiza-se na Fazenda Mara Rosa, no municipio de Mara Rosa
no Estado do Goias, situada na regido norte goiano com coordenadas 14° 1’ 1” S de
latitude e 49° 10" 40” W de longitude. A area estudada (Figura 1) possui uma superficie
de aproximadamente 373 hectares destinada principalmente ao cultivo de soja (Glycine
max) e milho (Zea mays) sob sistema de plantio direto.
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Figura 1. Mapa de localizacdo da &rea de estudo. Fonte: Elaborado pelo autor.

O clima na regido segundo a classificacdo Képpen-Geiger (Cardoso et al, 2014) é
Aw, delineia o estado como tropical com uma estagcdo seca durante o inverno, com
temperatura média anual variando entre 24°C e 27 °C e precipitacdo média anual de 1400
mm. O solo da &rea é classificado como LATOSSOLO Vermelho-Amarelo distréfico
(LVAd), com baixa fertilidade natural, devido a sua acidez e escassez de nutrientes e é

caracterizado por sua coloragdo avermelhada.

4.2.Procedimentos e Ferramentas utilizados para a pesquisa

Utilizou-se um conjunto de dados obtidos dos dias 10/04/2022, 11/04/2022
12/04/2022, 13/04/2022, 14/04/2022 e 16/04/2022 através de uma colhedora modelo
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S790 com plataforma Draper de 40 pés e monitor de colheita Gen4 Command Center™.
Os dados adquiridos foram extraidos da colhedora, passaram por um pré-processamento
por meio de um sistema de telemetria, e foram exportados para o formato "xIsx" com um
total de 90.526 pontos coletados.

No banco de dados haviam diversas informacOes referentes as condicdes da
operacdo tais como: data, hora, coordenadas geograficas, cultura, variedade, maquina,
umidade, produtividade, massa seca. Para este trabalho, foram utilizadas informagdes de
produtividade corrigida para a umidade de 13% (Kg/ha), umidade do grio (%),
coordenadas geogréaficas (latitude e longitude). Usando o Excel os valores zerados ou
nulos em qualquer variavel foram excluidos, resultando na eliminagdo completa da
respectiva amostra, ou seja, de toda a linha da planilha, a fim de preservar a integridade
das referéncias de dados. Dada a elevada densidade de dados provenientes da colheita,
essas exclusdes ndo afetam adversamente os resultados da analise nem a interpolacdo dos
dados.

A tabela com os dados brutos pré-filtrados no formato apropriado (CSV) contendo
as informacdes de produtividade de matéria seca e com os identificadores geograficos
(latitude e longitude) foi adicionada no software Qgis através do gerenciador de fontes de
dados na forma de camada de texto delimitado e realizado as configuracbes dos
parametros de importacao.

Os dados foram transformados em um arquivo shapefile, com a localizacédo
convertidas para o datum SIRGAS 2000 e coordenadas planas em UTM zone 22S. A
filtragem e remogé&o de outliers foram realizadas primeiramente no software QGIS para
eliminar informacgdes incorretas, buscando dados mais representativos da produtividade
real. A ferramenta "Resumo Estatistico™ foi empregada para calcular a média e o desvio
padrdo (DP). Em conformidade com as diretrizes de Taylor et al (2007), pontos de dados
que se situavam a mais de 2,5 DP acima ou abaixo da média de produtividade foram
removidos.

O desvio padrdo (Equacdo 1), que é uma medida estatistica desenvolvida pelo
matematico e estatistico Karl Pearson (1894) indica o quanto os valores de um conjunto
de dados variam em relagdo a media. Ele mostra a dispers@o dos dados em torno da média,
ou seja, quanto os valores se afastam dessa média. Quanto maior o desvio padrdo, maior
a dispersdo dos valores em relacdo a média; quanto menor, mais proximos os valores
estdo da média, ou seja, quanto mais proximo de 0 (zero) maior a homogeneidade dos

dados.
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Equacéao 1.

Dp = Z(Xijv)?)z

Em que:

DP: E o desvio padrio;

Xi: Valor na posicdo i no conjunto de dados;
X: E a média aritmética dos dados;

N: E a quantidade de dados.

Com os valores de produtividade filtrados, optou-se por uma abordagem
deterministica para visualizar o padrdo espacial da produtividade na &rea, a Interpolacao
pela Ponderacéo do Inverso da Distancia (IDW) para a geracdo do mapa de produtividade.
De acordo com Trindade et al (2019) o método IDW fundamenta-se na dependéncia
espacial, pressupondo que pontos préximos uns aos outros apresentam uma maior
semelhancga em seus valores. Assim, concede maior peso as amostras mais proximas em

comparacdo com aquelas mais distantes do ponto a ser interpolado.

4.3. Processamento de Imagens

No processamento de imagens para a geracdo dos mapas de NDVI e EVI foi
utilizado duas imagens para as datas 26/02/2022 e 02/04/2022 do satélite do Setinel Hub
(Sentinel-2), as imagens foram adquiridas através do site do SENTINEL hub, disponivel

em (https://www.sentinel-hub.com/), correspondendo as fases vegetativa (R3) e

reprodutiva (R7), cobrindo toda area de estudo. Todos os passos foram conduzidos em
um ambiente de Sistema de Informacg6es Geograficas (SIG), empregando o software Qgis
3.32.3-Lima.

O NDVI (indice de vegetacao por diferenca normalizada) € um indicador sensivel
da quantidade e condicdo da vegetacdo, cujos valores variam no intervalo de -1 a 1. Nas
superficies que contém &gua ou nuvens, esta variacio ¢ sempre menor do que 0. E

calculado pela Equacgéo 2, proposta por Rouse et al. (1973).

Equacéo 2.

NIR — Red

NDV] = ————
v NIR + Red
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Onde:

NDVI: E o indice de vegetagéo por diferenca normalizada;

NIR: Corresponde a banda (B08) no infravermelho préximo (842 nm);
Red: Corresponde a banda (B04) na faixa do vermelho (665 nm).

Diferente do indice anterior, o EVI (indice de vegetacdo melhorado) emprega os
coeficientes C1 e C2 para corrigir a interferéncia da atmosfera, especialmente a disperséo
de aerossois, em imagens de sensoriamento remoto. Além disso, utiliza o coeficiente L
para ajustar a contribuicdo do solo e do dossel na imagem, possibilitando uma avaliacao
mais precisa da vegetacéo. E calculado pela equacio 3, proposta por Huet et al., (2002),
que compensa os efeitos da atmosfera na banda do vermelho utilizando a banda do azul

para a correcdo das influéncias atmosféricas no indice.
Equacéo 3.

2.5 (NIR — Red)

EVI =
((NIR) + (C1 % Red) — (C2 = Blue) + L)

Onde:

EVI: E o indice de vegetacio melhorado;

NIR: Corresponde a banda (B08) no infravermelho préximo (842 nm);
Red: Corresponde a banda (B04) na faixa do vermelho (665 nm).
Blue: Corresponde a banda (B02) na faixa espectral do azul (523 nm)
C1 e C2: Corresponde aos valores de 6 e 7.5, respectivamente;

L: Corresponde ao valor de 1.

Durante o processo de geoprocessamento dos dados, foram empregadas as bandas
espectrais B02, B04 e B08 no formato tif (Tagged Image File Format), correspondentes
aos valores de reflectancia nos comprimentos de onda do azul, vermelho e do
infravermelho proximo. Essa escolha visa facilitar a visualizacdo das disparidades nas
respostas espectrais, destacando caracteristicas distintas na vegetacdo. Segundo Novo e
Ponzoni (2001) uma folha de vegetagdo saudavel apresenta sua principal banda de
absorcdo concentrada na regido visivel da luz vermelha, ao passo que a &rea de maior
reflectancia encontra-se no espectro do infravermelho préximo. Posteriormente, foi

produzido os mapas de NDVI e EVI através da ferramenta "Raster Calculator”.
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4.4.Correlacéo dos dados

No software Qgis 3.32.3-Lima foi criado 375 pontos aleatérios com espacamento
de 100 x 100 metros por toda area de estudo através do comando “Investigar”. Para a
coleta desses dados foi utilizado o complemento "Point Sampling Tool" (Ferramenta de
Amostragem de Ponto), para coletar valores de atributos associados aos pontos
especificos no mapa de produtividade, NDVI e EVI. A ferramenta permitiu extrair
informacdes de pontos distribuidos de forma aleatdria, facilitando analises dos dados. Os
valores extraidos dos mapas foram exportados para o formado “XLSX” compativel com
o0 software Excel para realizar a correlagdo entre os dados.

Com os dados de produtividade e valores de NDVI e EVI obtidos foram realizadas
correlagbes usando o coeficiente de correlacdo de Pearson (r), considerando a
classificacdo de Dancey e Reidy (2006), em que o r = 0,1 até 0,39 (fraco); r = 0,4 até 0,69
(moderado); r = 0,7 até 1 (forte). Sera considerada correlacdo significante com p < 0,05.

De acordo com Pereira (2021) a correlagdo de Pearson (r) é calculada com base
na existéncia de uma relacdo entre duas variaveis quantitativas. Se o coeficiente de
correlacdo exibir valores negativos, uma varidvel tende a aumentar enquanto a outra
diminui, e, por outro lado, se apresentar valores positivos, ambas as varidveis aumentam

em conjunto.

5. RESULTADOS E DISCUSSAO
5.1. MAPAS DE PRODUTIVIDADE

Na Tabela 1 apresenta-se os valores em quantidade de dados brutos provenientes
da colhedora, que foi de 90.256 pontos com valor minimo de 8,69 kg ha™* e valor maximo
415.294,24 kg ha’l, apos o processo de filtragem houve a retirada de 13.467 pontos,
reduzindo a densidade para 76.789 com valor minimo de 2.713 kg ha™ e valor maximo
de 5.690 kg ha. Estudo feito por Menegatti e Molin (2004) realizando a filtragem de
dados brutos em diferentes monitores comerciais retiraram cerca de 4,6% a 27,3%, dos

dados originados da colheita mecanizada.

Tabela 1. Quantidade de pontos e produtividade minima e maxima antes e apos filtragem
dos dados.

Densidade Dados Bruto Dados Filtrados
Pontos 90.256 76.789
Produtividade (kg ha™)
Minima 8,69 2.713
Maxima 415.294 5.690

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A Figura 2 mostra os mapas de produtividade sem filtragem dos dados brutos (A)
e 0 mapa com a produtividade filtrada (B), pode-se observar que o processo de filtragem
contribuiu para melhor percepcéo da variabilidade espacial dos dados. De acordo com
estudos realizados por Santos (2020) entre os elementos associados a maquina, podem
ser mencionados aspectos como a colheita com meia plataforma ou arremate de areas,
bem como falhas em sensores, entre outros, que sdo inerentes ao processo de colheita. E
importante notar que esses fatores ndo devem ser automaticamente descartados, pois
fazem parte integrante da colheita mecanizada. Além disso, dado que esses elementos ndo
demonstram consisténcia ao longo das safras no mesmo local, a interpolacdo dos dados
pode contribuir para atenuar seus efeitos, proporcionando uma visdo mais precisa e

abrangente ao longo do tempo de toda &rea.
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Figura 2. Mapas de produtividade. (A) Dado bruto; (B) Produtividade Filtrada
Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 2 (A) observa-se em quase todo o mapa, pontos com valores de
produtividade muito baixo, valores estes que estdo associados ao estudo feito por Oliveira
(2021) para analisar variagdo entre o0 NDVI e EVI e dados de produtividade entre
diferentes areas ao longo de dois anos de colheita, dados de produtividade baixo s&o
inseridos através de manobras frequentes, varia¢fes na velocidade de colheita e o ajuste

inadequado dos equipamentos.

Observou-se também valores de produtividade extremos, chegando

aproximadamente a 415.294 kg/ha™* que estdo associados a erros da alta coleta de dados
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no mesmo ponto causado por baixa velocidade de operacdo da colhedora, o GPS
consequentemente ndo conseguiu detectar a mudanga de posicdo durante a colheita
inserido dados no mesmo ponto aumentando o valor da produtividade. Erros como estes
foram encontrados por Menegatti e Molin (2004) realizando um estudo para analisar o
indice de deslocamento no inicio e fim de cada passada feito pela colhedora, observaram
que quando a velocidade de colheita é reduzida, a distancia percorrida pela colhedora
durante o intervalo de coleta de dados é igualmente limitada, permanecendo dentro do
circulo de erro provavel da maioria dos receptores (GPS) utilizados na agricultura de

precisdo, posicdo sendo erroneamente considerada equivalente a anterior.
5.2. MAPAS DOS INDICES DE VEGETACAO (1Vs)

Na Figura 3, pode-se observar o mapa de NDVI em duas datas diferentes sem a
presenca de nuvens sobre a area de estudo. O mapa (A) refere-se a data 26/02/2022,
observa-se valores homogéneo por toda a area de estudo, com valores acima de 0,80,
representando Otima sanidade da cultura. De acordo com Variani (2011) realizando
estudo sobre a variacdo do NDVI durante todo o ciclo em diferentes cultivares de trigo,
os valores altos de NDVI demonstra que, quando a biomassa e o teor de clorofila estdo
elevados sinalizam condi¢cbes favoraveis para o crescimento da cultura e um bom
desenvolvimento da cultura.

Conforme Pereira et al (2021) as fases fenoldgicas V5, R1 e R2, sdo as mais
utilizadas para identificar os reflexos das condi¢des do solo e outros fatores que podem
provocar alteracdes opticas na cultura da soja.

Na Figura 3, o mapa (B), representa 0 NDVI do dia 02/04/2022, observa-se
diferentes estagios de maturacao da cultura, com maior parte da area com valor do NDVI
entre 0,20 a 0,40, valor expressado pela baixa atividade de biomassa e baixa sanidade,
com o estagio entre 0 R7 e R8 caracterizando o grau de maturacdo da cultura elevada
proximo a data da colheita da area de estudo. Nas bordaduras os valores de NDVI
encontra-se acima de 0,60 com atividade biomassa ativa, mas valores baixos em relagdo

a data anterior.
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Figura 3. NDVI em 26/02/2022 em estagio fenoldgico R3 (A) e NDVI em
02/04/2022 em estégio fenoldgico R7 (B). Fonte: Elaborado pelo autor.

Observa-se na Figura 4, os mapas referentes ao EVI, percebe-se no mapa A o EVI
para data do dia 26/02/2022, mostrando grande homogeneidade dos valores em grande
parte da area com valores acima de 0,80. Observou-se também pequenas areas com
valores de 0,40 nas bordaduras e no meio do mapa que sao referentes a estrada e mancha

de solos com pouca densidade vegetal.
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Figura 4. EVI em 26/02/2022 em estagio fenoldgico R3 (A) e em 02/04/2022 em
estagio fenoldgico R7 (B). Fonte: Elaborado pelo autor.

Observou-se no mapa B, valores de EVI abaixo de 0,40, caracterizando o final de
ciclo da cultura e com status de maduracdo proximo a R8, valores acima de 0,40 sdo
encontrados nas bordaduras da éarea, essas areas sao mais Umidas pois estdo proximas a

area de vegetacdo mais densas.
5.3.CORRELACAO DA PRODUTIVIDADE COM OS IVs

A Figura 5 (A) representa a correlacdo da produtividade com o indice de NDVI
do dia 26/02/2022 no inicio da fase fenoldgica da cultura, em que o valor do coeficiente
de determinacéo (R?) foi igual a 0,01 e o coeficiente de correlagdo de Pearson (r) igual a
0,1.
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Figura 5 - Gréafico de correlacdo entre produtividade e indices de vegetacdo. (A) NDVI

em 26/02/2022; (B) NDVI em 02/04/2022; (C) EVI em 26/02/2022; (D) EVI em
02/04/2022. Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura B, refere-se a correlacdo da produtividade com o indice NDVI proximo
da data de colheita (02/04/2022), o valor do coeficiente de determinacéo (R?) foi igual a
0,05 e o coeficiente de correlacdo de Pearson (r) igual a 0,23. A Figura C, refere-se a
correlacdo da produtividade com o indice EVI na fase vegetativa da cultura (26/02/2022),
o valor do coeficiente de determinacio (R?) foi igual a 0,04 e o coeficiente de correlacio
de Pearson (r) igual a 0,21. A Figura C, refere-se a correlacdo da produtividade com o
indice EVI na fase de maturacdo préxima a data da colheita (02/04/2022), o valor do
coeficiente de determinacéo (R?) foi igual a 0,064 e o coeficiente de correlacio de Pearson
(r) igual a 0,25.

Pode-se observar que o maior coeficiente de determinagéo (R?) foi do indice EVI
(02/04/2022) com valor de 0,064, seguido NDVI (02/04/2022) com valor de 0,051, EVI
(26/02/2022) com valor de 0,043 e NDVI (26/02/2022) com valor de 0,01. Valores se
diferem de estudos realizados por Bolton e Friedl (2013) na regido central dos EUA para
a avalicdo de produtividade de milho e soja usando trés indice de vegetacdo (EVI, NDVI
e NDWI) estes autores conseguiram resultados importantes ao estimar a produtividade de

soja e milho usando modelos lineares simples. Os pesquisadores constataram que, para a

29



soja, ndo houve diferenca significativa entre o EVI e NDVI encontrando valores de R? de
0,70 e 0,69 respectivamente.

Observa-se que o valor do coeficiente de correlagdo (R?) entre 0o NDVI para o dia
26/02/2022 e a produtividade foi de 0,01, valor ineficiente ndo podendo ser usado para
predicdo de produtividade de soja. Valor que séo reforcados por Silva (2021) analisando
arelacdo entre a produtividade da soja sobre o imageamento antecipado da cultura através
de imagens de NDVI utilizando VANT com 150 m de altura, o pesquisador conclui que
a tentativa de prever o rendimento da plantacdo de soja usando apenas imagens do NDVI

ndo mostrou uma similaridade forte entre a quantidade de graos de soja colhidos.

Matias, Streck e Aguilar (2015) encontraram uma relacdo evidente entre oS
valores medios estimados pelo NDVI e os valores reais obtidos pelas colhedoras nas
condicdes do estudo feito com milho, foi estabelecida pela correlagcdo de Pearson entre

esses conjuntos de dados um valor de R? de 1 com significancia p<0,01.

Portanto, os coeficientes de determinacdo (R?), que indicam o grau de ajuste dos
dados ao modelo linear, foram considerados baixos. Isso sugere que hé& apenas uma

tendéncia fraca de relacdo entre esses dados.

6. CONCLUSOES

A metodologia permitiu uma boa filtragem dos dados brutos para a geracdo do
mapa de produtividade, reduzindo os erros inseridos durante a operacdo de colheita da
cultura de soja na area de estudo. Os mapas de 1Vs gerados possibilitou uma melhor

visualizagdo da &rea referente a atividade de biomassa da area em duas datas distintas.

A correlagéo entre os valores de produtividade resultou em valores de coeficiente
muito baixos, resultando em uma baixa correlacdo da produtividade com os Vs obtidos

nas diferentes datas do estudo.

No entanto, sdo necessarias mais pesquisas, abrangendo outros estagios
fenoldgicos, areas produtivas, culturas e indices de vegetacdo para validar a aplicacdo de

correlagdes entre os dados de mapas de produtividade.
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