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RESUMO 

 

A soja (Glycine max L.) é uma das culturas mais importantes na produção agrícola do mundo e 

essencial no contexto da segurança alimentar. A demanda mundial por alimentos cresce cada 

vez mais, sendo necessária a adoção de novas tecnologias que permitam aumentar essa 

produção de forma sustentável. Nesse sentido, o objetivo deste trabalho foi verificar o potencial 

da utilização de modelos de inteligência artificial para estimar a produtividade da soja com base 

em dados de sensoriamento remoto (SR) obtidos por meio de plataformas aérea e orbital. Para 

isso utilizou-se uma área de aproximadamente 100 hectares cultivada com soja durante a safra 

2021/2022 que foi subdividida em parcelas experimentais, totalizando um grupo amostral de 

5011 parcelas destinadas ao estudo. Foram mensurados dados da resposta espectral do dossel 

da cultura em diferentes estádios fenológicos, e, por fim, feito o levantamento de produtividade 

com uma colhedora automotriz de grãos. Esses dados espectrais foram combinados, e em 

conjunto com índices de vegetação, utilizados para prever a produtividade da soja por meio de 

modelos de Redes Neurais Artificiais (RNAs). Foram modeladas duas arquiteturas de RNAs, 

sendo a primeira utilizando imagens do Satélite Planet Scope capturadas em 5 diferentes 

estádios fenológicos da cultura da soja, e a segunda a partir imagens capturadas por sensor 

acoplado em VANT no estádio R5. Os ajustes dos modelos foram avaliados para a parcela dos 

dados de teste por meio de índices estatísticos de coeficiente de correlação de Pearson (r), Erro 

Médio Absoluto (MAE), Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE) e coeficiente de 

determinação (R²). Para o modelo de predição baseado em imagens de satélite os melhores 

resultados encontrados foram no estádio vegetativo R5, tendo valores de correlação 0.71, erro 

médio absoluto de 175.45 kg ha-1 representado um erro percentual de 3.68% e R² de 0.5. Já para 

o a modelagem a partir de dados do VANT foram encontrados valores de correlação de Pearson 

de 0.72, 172.94 kg ha-1 para MAE, representando um MAPE de 3.66%, e R² de 0.51. Ambos 

os modelos não apresentaram tendência de agrupamento de erros espacialmente, tendo índice 

global de Moran próximo de 0. Os resultados indicam que a utilização tanto de imagens de 

satélite quanto de VANT, modelados por RNAs, podem fornecer uma predição, com precisão 

e robustez, da produtividade da soja. 

 

Palavras-chave: Agricultura de precisão. Processamento digital de imagem. Mapa de 

produtividade. Aprendizado de máquina. Redes Neurais Artificiais. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

ABSTRACT 

 

Soybean (Glycine max L.) is one of the most important crops in the world's agricultural 

production and essential in the context of food security. The global demand for food is growing 

more and more, and the adoption of new technologies that allow this production to increase in 

a sustainable way is necessary. In this context, the objective of this work was to verify the 

potential of using artificial intelligence models to estimate soybean yields based on remote 

sensing (RS) data obtained through aerial and orbital platforms. For this study, an area of 

approximately 100 hectares cultivated with soybeans during the 2021/2022 harvest was used, 

which was subdivided into experimental plots, totaling a sample group of 5011 plots intended 

for the study. The spectral response of the crop canopy at different phenological stages was 

measured, and finally a yield survey was conducted with a grain harvester. These spectral data 

were combined, and together with vegetation indexes, used to predict soybean yields through 

Artificial Neural Network (ANN) models. Two ANN architectures were modeled, the first 

using data from the Planet Scope Satellite captured at five different phenological stages of the 

soybean crop, and the second from UAV data at the R5 stage. The fits of the models were 

evaluated for the plot of test data using the statistical indices of Pearson's correlation coefficient 

(r), Mean Absolute Error (MAE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE), and coefficient of 

determination (R²). For the prediction model based on satellite images, the best results found 

were in the R5 vegetative stage, with correlation values of 0.71, mean absolute error of 175.45 

kg ha-1 representing a percentage error of 3.68% and R² of 0.5. As for modeling from UAV 

data, Pearson correlation values of 0.72, 172.94 kg ha-1 for MAE, representing an MAPE of 

3.66%, and R² of 0.51, were found. Both models showed no tendency to cluster errors spatially, 

having a global Moran's index of around 0. The results indicate that the use of both satellite and 

UAV imagery, modeled by ANNs, can provide accurate and robust prediction of soybean 

yields. 

 

 

Keywords: Precision farming. Digital image processing. Yield map. Machine learning. 

Artificial Neural Networks. 
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1. INTRODUÇÃO 

A soja (Glycine max L.) é uma das culturas mais importantes na produção agrícola 

mundial e fator importante também no contexto da segurança alimentar, devido a sua alta 

qualidade nutricional e versatilidade industrial. No cenário mundial, o Brasil tem grande 

participação na produção de soja, onde o país se destaca por ser o maior produtor e exportador 

do grão no mundo, com projeção para a safra 2022/23, de produzir aproximadamente 150,36 

milhões de toneladas do grão, tendo uma área plantada de 42,4 milhões de hectares (CONAB, 

2022). 

A demanda mundial por alimentos cresce cada vez mais, formando um cenário onde a 

agricultura futura precisará aumentar a produção, cumprindo essa demanda de uma forma 

sustentável, extraindo o máximo de produtividade sem a abertura de novas áreas de cultivo 

(SRIVASTAVA et al., 2019). Nesse sentido, torna-se de fundamental importância a adoção de 

novas tecnologias que permitam o uso do solo de uma forma mais sustentável e produtiva 

(NOETZOLD et al., 2019). 

Em busca por uma produção mais sustentável, a agricultura de precisão (AP) surge na 

década de 1980 e vêm sendo estudada nos últimos anos com o objetivo de identificar variações 

no ambiente produtivo, auxiliando tanto na tomada de decisão quanto no uso mais eficiente de 

insumos e equipamentos (FINGER, 2019). Para Molin (2015) a AP pode ser definida como 

uma forma de gerenciamento agrícola que considera a variabilidade espacial e temporal da 

unidade produtiva visando uma maior produtividade, rentabilidade econômica e redução de 

impactos ambientais. 

A AP envolve o estudo da variabilidade espacial de aspectos como: solo, variação de 

relevo, vegetação e o histórico de produtividade da área para tentar solucionar problemas e 

gerenciar de forma localizada (BERNARDI et al., 2014). Para este gerenciamento e manejo de 

forma localizada, geralmente o ciclo de obtenção de dados da AP se inicia pelo mapa de 

produtividade, essencial para se conhecer o potencial produtivo da área cultivada (MOLIN, 

2015). 

Os dados de produtividade podem ser levantados por meio de colhedoras, de forma 

automática, porém há a necessidade de alguns dispositivos implantados nas máquinas além de 

mão de obra especializada para calibrar os sensores. Outro método tradicionalmente utilizado 

é a obtenção da produtividade por meio da coleta manual, entretanto por causa da laboriosidade 

e custo envolvido na coleta dos pontos amostrais, geralmente é feita de forma pontual, 

dificultando a análise da variabilidade espacial acurada (HEINEMANN; STONE; SILVA, 

2010). 
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Para que se tenha um bom levantamento de variabilidade espacial é necessário uma 

grande quantidade de dados da área. Surge, nesse sentido, a possibilidade de obtenção desses 

dados a partir de sensoriamento remoto (SR). O SR se mostra como uma fonte de informação 

importante, capaz de auxiliar na identificação de variabilidade espacial de atributos de solo e 

planta, podendo fornecer indiretamente dados de produção. O SR tem como fonte principal de 

informação a radiação eletromagnética emitida ou refletida pelos alvos estudados, nessa técnica 

os dados podem ser obtidos por meio de sensores inseridos em bases orbitais, aéreas ou 

terrestres (LI et al., 2019).  

Tem se tornado muito comum a utilização de modelos de Inteligência Artificial 

capazes de estimar o crescimento e avaliar o desenvolvimento de áreas produtivas, contribuindo 

para acompanhamento da produtividade agrícola e a compreensão dos fatores que estão 

envolvidos (ANAR et al., 2019). A aplicação de modelos baseados no aprendizado de máquina 

vem se mostrando como uma alternativa para a modelagem de dados complexos, como os 

provenientes do sensoriamento remoto (CATALÃO et al., 2011).  

Um dos modelos de aprendizado de máquina mais difundido nos últimos tempos foram 

as redes neurais artificias (RNAs). As RNAs são definidas como unidades de processamento 

interconectadas baseadas nas estruturas biológicas do celebro humano (KHOSHROO et al., 

2018). Esse método tem sido aplicado na resolução de problemas de grande complexidade, em 

que sua grande vantagem é a resolução de maneira facilitada de problemas não lineares, que 

geralmente não é encontrada em algoritmos de metodologias convencionais (SAMBORSKA et 

al., 2014).  

Devido ao grande potencial das RNAs para resolução de problemas, estas tem sido 

aplicadas em diversos campos da pesquisa, inclusive na agricultura. Saaed e Wang (2019) 

aplicaram aprendizado de máquina para predizer a produtividade em milhos híbridos e 

constataram que a implementação desses algoritmos possui grande potencial para a previsão de 

safras. Liu e Tian (2013) utilizaram RNAs para prever a produção de milho usando dados do 

solo, clima e manejo, tendo uma precisão na predição da produtividade em torno de 80%. 

Michelon et al., (2018) empregaram RNAs para estimar a produtividade de soja e milho por 

meio de leituras de clorofila e concluíram que seria necessário incluir mais variáveis de entrada 

para uma melhor estimativa da produtividade.  

O potencial preditivo possibilitado pela utilização de dados do sensoriamento remoto 

aliado a modelagem através das RNAs poderá causar efeito positivo no monitoramento da 

produtividade agrícola de maneira localizada. A viabilização de mapas de produtividade é de 

suma importância para que o produtor possa gerir a sua propriedade de maneira precisa, 
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conhecendo áreas de maior ou menor potencial produtivo, afetando assim a aplicação de 

insumos, dimensionamento de estoques e a sustentabilidade da propriedade como um todo. 

Nesse sentido o objetivo deste trabalho foi verificar o potencial da utilização de modelos de 

inteligência artificial para estimar a produtividade da soja com base em dados de diferentes 

plataformas de sensoriamento remoto, sendo a aérea e orbital. 
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2. REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

2.1 CULTURA DA SOJA 

A soja (Glycine max L.) é uma cultura oleaginosa originária da China. Devido aos seus 

altos teores de proteína e óleo a planta passou a ter importância econômica durante o século 

XX, gerando grande interesse pelo setor industrial, sendo inicialmente no mercado asiático e 

logo depois se expandindo para o mundo (FEHR, 1980). O Brasil, Estados Unidos e Argentina 

dominam o mercado mundial do grão, sendo responsáveis por 80% da produção (TANWAR e 

GOYAL, 2021). No Brasil, a soja é cultivada em todas as regiões, tendo destaque dentro da 

cadeia do agronegócio ocupando 50% da área cultivada do país (DEFANTE et al., 2018). 

Pertencente a família Fabaceae, conhecida popularmente como leguminosas, a soja é 

uma planta herbácea, de reprodução autógama, possuindo ciclo anual, podendo ter crescimento 

morfológico determinado ou indeterminado, com altura média variando de 0,3 a 2,0 metros e 

um ciclo de 75 a 200 dias, dependendo das condições ambientais e da cultivar (SEDIYAMA, 

2013). 

O ciclo fenológico da soja foi estudado por Fehr e Caviness (1977), que descreveram 

os estádios fenológicos da cultura em uma escala alfanumérica, subdividida em duas grandes 

fases, sendo a vegetativa representada pela letra V e reprodutiva representada pela letra R 

(tabela 1).    

 

Tabela 1 - Descrição dos estádios fenológicos propostos por Fehr e Caviness (1977). 

Estádios Vegetativos Estádios Reprodutivos 

VE - Cotilédones acima da superfície do 

solo R1 - Primeira flor aberta 

VC - Cotilédones totalmente abertos R2 - Florescimento pleno 

V1 - Primeiro par de folhas aberto R3 - Inicio da Formação das vagens 

V2 - Primeiro nó com folha trifoliolada 

aberta R4 - Formação completa das vagens 

V3 - Segundo nó com folha trifoliolada 

aberta R5 - Processo de Enchimento de grãos 

. R6 - Grãos completamente formados 

. 

R7 - Inicio da maturidade fisiológica (folhas e 

vagens amareladas) 

V(n) - Enésimo nó com trifoliolada aberta 

R8 - Final da maturidade fisiológica (desfolha 

natural) 
Fonte: FEHR e CAVINESS, (1977); 

 

Os estádios vegetativos, representados pela letra V, compreendem todo o processo 

inicial de desenvolvimento da planta, passando pela formação de nós, ramos e folhas. Já os 

estádios reprodutivos representados pela letra R, são relacionados ao período de florescimento 
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e maturação finalizando no estádio R8. Estes podem ser ainda subdivididos em quatro fases 

diferentes, sendo: (R1 e R2) florescimento; (R3 e R4) desenvolvimento da vagem; (R5 e R6) 

desenvolvimento de grão e (R7, R8) maturação da planta (tabela 1).  

 

2.2 AGRICULTURA DE PRECISÃO 

A Agricultura de Precisão (Precision Agriculture ou Precision Farming) é definida 

pela Sociedade Internacional de Agricultura de Precisão (ISPA, 2022) como uma estratégia de 

gerenciamento agropecuário que coleta, processa e analisa dados temporais e espaciais do local 

de produção, e, em conjunto com outras informações, guia a tomada de decisão do produtor. A 

AP torna possível a gestão agrícola considerando as dimensões de espaço e tempo, permitindo 

com que o produtor trate o local de produção como uma entidade heterogênea (FINGER, et al., 

2019). 

Apesar de ser comumente tratado como um conceito recente, a AP tem seus primeiros 

registros em estudos feitos por Linsley e Bauer (1929), acerca da variabilidade espacial do solo, 

no qual os autores recomendavam diferentes quantidades de calcário, com base em analises de 

ph do solo amostradas em um grid de 0,4 ha. Contudo a sua popularização só ocorreu a partir 

dos anos 2000 com a difusão de receptores de navegação, causada pelo desligamento da 

degradação do sinal GPS (Global Positioning System) pelo governo americano, viabilizando a 

gestão de informações de forma localizada (MOLIN, et al., 2015). 

A variabilidade espacial consequentemente gera uma heterogeneidade da 

produtividade da lavoura, que pode ser influenciada por diversos fatores que interagem entre 

si, de forma complexa, interferindo no potencial econômico da área.  Portanto, é de fundamental 

importância o estudo da variabilidade espacial, tanto de atributos ligados ao solo como a planta, 

para que se possa entender quais são os fatores chaves que interferem na produtividade da 

cultura, desenvolvendo assim, manejos agrícolas em áreas específicas, visando a máxima 

lucratividade da cultura subdividindo em unidades de manejo diferenciado (VIAN et al., 2016). 

A AP envolve um clico de atividades que podem ser resumidas em três etapas. A 

primeira consiste na identificação, coleta de dados e compreensão das diferenças espaciais e 

temporais de atributos que interferem na produtividade. Em uma segunda etapa são realizadas 

as análises desses dados coletados, transformando-os em informações e recomendações úteis, 

para que haja uma tomada de decisão assertiva no campo. Por fim é realizada a aplicação das 

recomendações de forma localizada (PIERCE e NOWAK, 1999). 

Dessa forma, ao longo desse ciclo pode se observar diversas aplicações para a AP, que 

podem englobar, mapeamento de produtividade, mapeamento de atributos físicos e químicos 
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do solo, zoneamento de plantas daninhas, identificação localizada de pragas e doenças, 

caracterização do estado nutricional das plantas, entre diversos outros monitoramentos e 

intervenções da lavoura. Para a construção dessas informações, são utilizadas tecnologias 

complementares: como de posicionamento, através dos Sistemas de Navegação Global por 

Satélite (GNSS); de aquisição de dados, a partir de imagens adquiridas por sensoriamento 

remoto e até sensores proximais acoplados em máquinas; e de processamento por meio de 

Sistemas de Informações Geográficas dedicadas (SIGs) e máquinas inteligentes (MOLIN, 

2011). 

 

2.3 MAPAS DE PRODUTIVIDADE 

O processo de gerenciamento da lavoura considerando a sua variabilidade espacial é 

composto por uma sequência de tarefas, que consequentemente devem ter um ponto de partida. 

É comumente difundido na literatura e por usuários, que o mapa de produtividade é a 

informação mais adequada para este ponto de partida, permitindo mostrar a resposta real da 

cultura ao ambiente e manejo em que cada planta foi submetida (MOLIN; AMARAL; 

COLAÇO, 2015). 

Um mapa de produtividade é basicamente uma representação da produção da lavoura 

por meio de um conjunto de pontos georreferenciados. Essa informação pode ser levantada de 

diversas formas, porém a mais difundida é por meio de sensores de fluxo equipados em 

colhedoras. Existem diferentes formas de se medir o fluxo de sólidos, no entanto, essa medição 

em condições dinâmicas como é a da colheita se torna uma tarefa complexa. Desde os anos 80, 

quando surgiram as primeiras tentativas de se medir o fluxo de grãos, vários produtos foram 

lançados, onde a maioria consiste em mecanismos compostos por sensores acoplados no 

elevador de grãos da colhedora, podendo possuir diferentes princípios de funcionalidade, sendo 

os primeiros desenvolvidos baseados em raios gamas e atualmente os mais utilizados são os 

baseados em placas de impacto (MACHADO et al., 2004).   

Com base nas características que os mapas de produtividade possuem, é possível 

identificar várias utilidades, onde três se destacam. A primeira delas é entender a dinâmica do 

processo produtivo, o porquê de haver diferentes produtividades através de um contexto de 

causa e efeito. A segunda é em relação a aplicação de fertilizantes embasada em metodologias 

que consideram a quantidade de nutrientes exportada na safra anterior, aplicando uma taxa 

variável por relação direta com o que foi produzido e retirado do solo. A terceira é o auxílio na 

identificação de zonas que podem ser tratadas de forma diferenciada, por apresentar 
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consistentes diferenças de produtividade quando comparados dados de uma sequência de safras 

(MOLIN et al., 2015). 

Apesar da grande quantidade de benefícios proporcionados pelos mapas de 

produtividade, para que eles se concretizem de forma eficiente e confiável, é preciso entender 

os mecanismos e equipamentos utilizados no processo de obtenção desses dados. Erros podem 

surgir devido a uma série de fatores, incluindo características do terreno, variações climáticas, 

erros do sensor, bem como procedimentos de calibração e validação dos dados (GEBBERS et 

al, 2010). No entanto, é importante destacar que tais erros não necessariamente descredibilizam 

a informação obtida, mas sim apontam para a necessidade de melhorias no processo de obtenção 

e processamento dos dados para garantir a confiabilidade dos resultados (ALMEIDA et al., 

2017). A aplicação de técnicas de sensoriamento remoto pode fornecer informações precisas e 

valiosas para o mapeamento da produtividade agrícola, desde que os procedimentos de coleta, 

processamento e análise dos dados sejam conduzidos com rigor e precisão  

 

2.4 SENSORIAMENTO REMOTO 

No âmbito da agricultura, práticas envolvendo Sensoriamento remoto (SR) tem sido 

utilizadas desde o início da década de 1970, tendo os Estados Unidos como pioneiros no mundo 

em realização de pesquisas, possibilitadas pelo lançamento do primeiro satélite Landsat que 

entrou em orbita em 1972 (MACDONALD et al., 1975). Seguindo essa mesma linha, também 

desde a década de 1970, o INPE (Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais) realiza estudos 

envolvendo SR a nível nacional, consolidando a tecnologia e destacando o Brasil como pioneiro 

na América do Sul (FORMAGGIO e SANCHES, 2017).  

O SR está diretamente ligado à mensuração, por meio de sensores, da radiação 

eletromagnética emitida ou refletida em diferentes comprimentos de ondas por objetos e a sua 

disponibilização de forma passível de ser interpretada e tratada (MOREIRA, 2011).  O uso 

destes sensores acoplados em plataformas orbitais, aéreas e terrestres proporciona o estudo 

eficiente da variabilidade espaço-temporal de áreas agrícolas, de forma rápida e com baixo 

custo (CASTRIGNANO, 2020). 

As plataformas de SR mais utilizadas para o monitoramento agrícola são os satélites e 

os veículos aéreos não tripulados (VANTs). A qualidade dos sensores está relacionada com a 

capacidade destes em se obter medidas detalhadas da energia eletromagnética. Pode ser 

classificada em função de características ligadas a resolução espacial, temporal, espectral e 

radiométrica.  A resolução espacial está relacionada ao tamanho dos alvos que o sensor 

consegue distinguir, enquanto a resolução temporal determina o tempo necessário para que o 
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sensor capte dados de um mesmo alvo. Do ponto de vista espectral está ligado a largura de 

espectro e quantidade de bandas em que esse sensor opera. Por fim, a resolução radiométrica 

diz respeito a capacidade do sensor em distinguir e captar sinais e ruídos vindos da energia 

eletromagnética refletida pelos objetos (MORAES, 2002).  

No campo agrícola, diversos comprimentos de ondas do espectro eletromagnético têm 

sido aplicados para estudo da vegetação, as faixas mais utilizadas são as do espectro visível e 

do infravermelho próximo (MOLIN et al., 2015). A radiação incidente na superfície interage 

de modo diferente para cada tipo de objeto, no caso da vegetação, a região do visível (vermelho, 

verde e azul) é um indicativo importante pelo fato de que a maior parte da radiação emitida 

nesses comprimentos de onda são absorvidas pelas clorofilas “a” e “b” para realização de 

atividade fotossintética. Já na região do infravermelho o comportamento da radiação é em 

função de estruturas celulares internas, onde há uma baixa absorção e uma alta refletância, 

podendo chegar a mais de 50% (TUCKER e GARRATT, 1977). 

As contribuições mais relevantes do SR para a agricultura envolvem o monitoramento 

e a estimativa de parâmetros biofísicos das culturas agrícolas. Dessa forma, Índices de 

vegetação (IV) podem ser utilizados para monitorar o vigor vegetativo e a dinâmica temporal.  

Os IVs são equações matemáticas que utilizam os valores de refletância de bandas espectrais 

especificas para realçar a resposta da vegetação e minimizar efeitos de solo e da variação da 

irradiação solar. A utilização de índices tem o objetivo de melhorar informações e evidenciar 

aspectos das plantas como, propriedade bioquímicas, biomassa, área foliar, teor de clorofila, 

produtividade, severidade de doenças, entre outros (KHANAL et al., 2017). 

 

2.5 INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL 

As relações entre características de vegetação e sua resposta espectral tem sido 

estudadas por diversos tipos de modelagem. Modelos empíricos empregados na estimativa de 

parâmetros biofísicos, de um modo geral alcançam boas correlações, porém não podem ser 

generalizados pois são limitados a relações locais especificas da situação avaliada 

(REINERMANN e ASAM, 2020).  Já os métodos não paramétricos de Inteligência artificial 

(IA) podem ter uma aplicação mais eficaz para predição com base em dados de SR, uma vez 

que envolvem pressupostos e modelos previamente estabelecidos para produzir resultados mais 

generalizáveis (POLEY e MCDERMID, 2020). 

A inteligência artificial é um termo amplamente utilizado para se referir a métodos, 

ferramentas e máquinas que tem alta capacidade de reconhecer padrões e solucionar problemas 

de forma autônoma. Dentre esses métodos, o aprendizado de máquina (machine learning) é um 
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subdomínio da IA caracterizado por aplicar abordagens matemáticas para construir algoritmos 

que possuem a habilidade de trazer soluções para problemas complexos, onde a solução envolve 

muitas variáveis não sendo facilmente previsível (Jha et al., 2019).  

Os métodos de aprendizado de máquina analisam relações não lineares entre variáveis 

independentes e dependentes, evidenciando os efeitos destas variáveis através de respostas 

adquiridas em treinamentos realizados com dados fornecidos previamente. Diversos métodos e 

lógicas tem sido desenvolvidos a partir do aprendizado de máquina (Lógica Fuzzy, Redes 

Neurais Artificiais (RNA’s), Sistemas Especializados, Random Forest, entre outros) em busca 

de melhorar e trazer soluções mais assertivas para diversos tipos de problemas (SHRESTHA et 

al., 2021).   

Dentre esses modelos, as Redes Neurais Artificiais têm sido amplamente utilizadas na 

agricultura por apresentarem alta precisão, capacidade de lidar com dados ruidosos, ser menos 

sensíveis a problemas como o overfitting e não demandar seleção de atributos. Diversas são as 

aplicações encontradas na literatura, passando desde determinação de características químicas 

do solo, estimativa de atributos físicos do solo, classificação de doenças, identificação de 

plantas daninhas até predição de produtividade (FERNANDES et al., 2019; FERNANDES et 

al., 2020; MONTEIRO et al., 2021; DYRMANN et al., 2016; ALVES et al., 2018) 

 

2.6 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS 

Inspiradas no sistema nervoso dos seres vivos, as Redes Neurais Artificiais (RNAs) 

são algoritmos computacionais que possuem a capacidade de aprender através de experiencias 

fornecidas (HAYKIN, 1999). De forma análoga a neurônios biológicos, as redes neurais são 

compostas por unidades de processamentos que são interligadas atuando simultaneamente em 

um processo de aprendizagem realizado por meio de algoritmos de treinamento (SOARES, 

2021). 

Em 1943, foi proposto por Warren McCulloch e Walter Pitts, o primeiro modelo básico 

de neurônio artificial. Como visto na Figura 1, o modelo é composto por sinais de entrada, que 

seguem para as conexões sinápticas, onde para cada conexão é dada um peso que é ajustado à 

medida que o conjunto de dados é treinado. No passo seguinte os valores passam por uma 

função soma, que tem o papel de unificar os valores de entrada conforme seus respectivos pesos 

no modelo. E por último, os valores passam pela função de ativação, que fornece o valor de 

saída de um neurônio, ativando ou não seu valor, conforme sua relevância dentro do modelo 

(LIN e SHEN, 2018). 
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Dentro do modelo de rede neural, os neurônios são organizados formando uma 

arquitetura, de modo que o resultado é altamente dependente da definição dos parâmetros que 

envolvem essa arquitetura (FLECK et al., 2016). Os principais atributos a serem observados 

são relacionados ao número de camadas e as conexões entre elas, número de neurônios 

presentes em cada camada e a função de ativação atribuída a cada neurônio (Haykin, 2001). 

Atualmente a arquitetura de RNA mais utilizada é estruturada em múltiplas camadas, 

sendo denominada Multilayer Perceptron (MLP), que possibilita o aprendizado de problemas 

mais complexos (Khoshroo et al., 2018). Sua estrutura é composta basicamente por: Uma 

camada de entrada, contendo informações das variáveis preditoras; n camadas intermediarias 

ou ocultas, contendo neurônios; e a camada de saída composta por neurônios que apresentam 

os resultados finais (Haykin, 2001). 

Neste sentido, as RNAs MLP têm sido aplicadas utilizando diversos tipos de atributos 

em diferentes ambientes afim de estimar a produtividade da soja com precisão.  Alves et al. 

(2018) realizou um estudo onde as variáveis de estrada se baseavam em classes de hábito de 

crescimento, densidade populacional e características agronômicas mensuradas manualmente, 

com base nos resultados o autor concluiu que é possível mensurar a produtividade com base 

nas características utilizadas.   

Já Sagan et al. (2021), utilizaram modelo de RNA com dados de sensoriamento remoto 

vindos de satélites como entrada para previsão da produtividade de soja, onde concluíram que 

o aprendizado profundo foi capaz de prever a produtividade usando imagens de satélite no 

estado de Missouri no Estados Unidos.  

Eugenio et al. (2020) construíram modelo de RNA para predizer a produtividade com 

base em dados de sensores acoplados em VANT’s, onde, apesar de considerar a produtividade 

como um parâmetro complexo de se prever, tiveram resultados satisfatórios. Utilizando uma 

Fonte: Haykin, 2001. 

 

Figura 1 - Modelo de Neurônio artificial proposto por McCulloch e Pitts em 1943. 



20 

 

combinação multiplataforma de sensores, termal, na região do visível e multiespectral, 

Maimaitijiang et al. (2020) conseguiram obter previsões de produtividade precisas por meio de 

RNA’s, constatando que esses modelos de aprendizado de máquina são eficientes para lidar 

com grande quantidade de variáveis de entrada.  
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3. MATERIAL E MÉTODOS  

3.1 LOCALIZAÇÃO E CARACTERIZAÇÃO DA ÁREA DE ESTUDO 

O local de estudo pertence a uma fazenda comercial, localizada no município de 

Luziânia, estado de Goiás, Brasil (Figura 2). Segundo a classificação de Köeppen (1948), o 

clima da região é caracterizado como do tipo Aw, com temperatura média de 22,7 °C e 

pluviosidade média anual próximo de 1.500 mm. O solo é classificado como Latossolo 

Vermelho com textura franco argilo arenosa.  

A área destinada a pesquisa correspondeu a um talhão de 100 ha cultivado com soja 

(Glycine max L.), cultivar Voraz Ipro. A semeadura ocorreu no dia 12 de novembro de 2022 

em sistema de plantio direto sob a palhada de milho com espaçamento de 0,45 m entre linhas e 

densidade populacional de 350.000 plantas por hectare em regime de sequeiro.  

 

Figura 2 - Localização da área de estudo: A) Talhão estudado; B) Estado de Goiás; C) Parcela experimental. 

 

Fonte: Autor (2022). 

 

3.2 AQUISIÇÃO DE DADOS DE PRODUTIVIDADE 

Para levantamento de informações de produtividade foram utilizados dados levantados 

provenientes de uma colhedora da marca John Deere®, modelo S790, equipada com display 

CommandCenter™ 4600, sensores de umidade e peso em seu sistema de transporte de grãos e 

receptor de sinal RTK (real-time kinematic) StarFire™ 6000, oferecendo precisão de 

localização de 2,5 cm.  

Após coleta dos dados de produtividade foi realizada a identificação e remoção de 

valores anormais por meio de um processo de filtragem de 2 etapas, conforme Taylor et al. 

C) 
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(2007). Na primeira etapa foram removidos valores globais nitidamente fora dos padrões, onde 

possivelmente houve falha em algum sensor durante o processo, nesse sentido foram removidos 

valores abaixo de 100 kg ha-1 e acima de 12000 kg ha-1, também foram removidos nessa etapa 

pontos onde o sensor de umidade apresentou valores abaixo de 5%, que são indicativos de erro 

durante o processo de mensuração.  

Na segunda etapa foram removidos outliers locais, utilizando o software MapFilter 

(MOLIN, 2013). O software foi configurado para identificar pontos discrepantes, em um raio 

de 12m com valores que tinham variação superior a 25% em relação à mediana de seus vizinhos 

(MALDANER et al., 2021). 

Após a remoção dos pontos discrepantes foi construída uma grade, no mesmo sentido 

das linhas de colheita, com parcelas amostrais de 12 metros de comprimento, conforme 

visualizado na figura 2. Para cada parcela amostral foi computada a média de produtividade 

com base nos pontos mensurados pela colhedora, totalizando um grupo amostral de 5011 

parcelas.  

 

3.3 AQUISIÇÃO DE IMAGENS DE SATÉLITE 

Para imageamento via satélite, cinco conjuntos de imagens do satélite 

PlanetScope(PS), sem presença de nuvem, foram adquiridas entre o período de 12 de novembro 

de 2021  a 01 de março de 2022 . Essas imagens foram utilizadas como refletância de superfície 

para análise. As imagens PS possuem quatro bandas, incluindo B (485 ηm), G (545 ηm), R (630 

ηm) e NIR (820 ηm), com um tamanho de pixel ortorretificado de 3,125 m e uma taxa de revista 

diária (HOUBORG e MCCABE, 2018). 

As 5 datas escolhidas para aquisição de imagens correspondem a estádios vegetativos 

chave no desenvolver do ciclo da cultura: na primeira imagem adquirida a soja estava no estádio 

V3, caracterizado por conter dois trifólios; a segunda ocorreu no estádio R2, onde há flores 

completamente desenvolvidas na parte superior da planta; a terceira imagem foi no estádio R3, 

início do desenvolvimento das vagens; a quarta imagem ocorreu no estádio R5, final do 

processo de enchimento de grãos; e a quinta imagem no estádio R6 onde os grãos já estão 

completamente formados (FEHR; CAVINESS, 1977). 

Utilizando as imagens, foram calculados os principais índices de vegetação, possíveis 

a partir das informações disponíveis no sensor utilizado, que são considerados correlatos com 

informações de produtividade (Apêndice A). Além dos índices de vegetação, foram extraídos 

valores de, média, mediana, desvio padrão e variância da refletância bruta das quatro bandas 
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do sensor (R, G, B e NIR) dentro de cada parcela experimental, totalizando 34 variáveis 

preditoras calculadas a partir das imagens PS (Apêndice A).  

 

3.4 AQUISIÇÃO DE IMAGENS POR VANT 

Os dados referentes ao sensoriamento aéreo foram obtidos utilizando um Veículo 

aéreo não tripulado (VANT) modelo eBee SQ da marca SenseFly®, equipado com um sensor 

multiespectral Parrot®, integrado ao sistema Sunshine® sensor de correção radiométrica, que 

capta a radiação em 4 bandas, sendo: G (550 ηm); R (660 ηm); Red Edge (735 ηm); e NIR (790 

ηm).  

A captura de imagens da área de estudo ocorreu no dia 15 de fevereiro de 2022, no 

momento em que a cultura se encontrava no estádio R5, momento final de enchimento de grãos, 

sendo período de grande interesse para estimativa de produtividade (FEHR et al., 1977). O voo 

foi realizado no período entre as 11:00 e 14:00 h. A altura de voo foi de 160 m, o que 

proporcionou um GSD (Ground Sample Distance) de aproximadamente 0,15 m. Os voos foram 

automatizados com um plano de passadas paralelas, garantindo uma sobreposição de imagens 

de 80% lateral e frontal (TMUŠIĆ et al., 2020). 

O software Agisoft Metashape® foi empregado para ortorretificar e mosaicar as 

imagens, sendo calibradas radiometricamente usando a irradiância de valores capturados pelo 

sensor de luminosidade durante o voo. Os valores brutos da imagem foram convertidos em 

refletância, e a partir desses dados, dentro de cada parcela experimental, foram extraídos os 

valores de média, mediana, desvio padrão e variância de cada banda espectral. Foram 

calculados também os principais índices de vegetação, possíveis a partir das informações 

disponíveis no sensor utilizado, totalizando 34 variáveis preditoras calculadas a partir das 

imagens aéreas (Apêndice B). 

 

3.5 ANÁLISE ESTATÍSTICA E MODELAGEM  

3.5.1 Redes Neurais Artificiais  

As RNAs foram implementadas utilizando ambiente de programação Python com 

TensorFlow (Abadi et al., 2016) e bibliotecas Keras (Keras, 2018). Das 5011 parcelas contidas 

na base de dados, foram divididas de forma estratificada em 70% (3507 parcelas) para treino, 

15% (752 parcelas) para validação interna e 15% (752 parcelas) para teste externo.  

A RNA proposta para os dados provenientes de imageamento orbital constituiu em 

uma estrutura composta por sub redes paralelas, contendo informações espectrais de cada 

estádio de coleta separadamente, nas quais cada sub rede é treinada numa estrutura individual 
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e é feita uma fusão de recursos a nível intermediário através de uma camada de concatenação 

(Apêndice C, a).  

Entre as camadas intermediárias foi utilizada função de ativação denominada ReLU 

(Rectified Linear Unit), (LECUN et al., 2015), em conjunto com uma normalização em lote, 

para reduzir os efeitos de overfitting (IOFFE e SZEGEDY 2015). Entre a última camada oculta 

e a camada de saída, a função aplicada foi a Sigmoid, por ser semelhante a função ReLU, porém 

trabalhando melhor com camadas contendo poucos neurônios como na camada de saída 

(KERAS, 2022). 

Para o modelo proposto para os dados de VANT foi testado um algoritmo de 

otimização Bayesiana para selecionar os valores ótimos dos hiperparâmetros (BROCHU et al., 

2010). Foram testados diferentes números de camadas e neurônios, onde, para o número de 

camadas foi fornecido um campo amostral variando de 1 a 10, e para o número de neurônios 

foi fornecido valores de 1 a 1000.  Foram treinadas 500 redes, e, conforme observado na 

Apêndice C-b, a otimização chegou a um modelo com 3 camadas ocultas, sendo a primeira com 

910 neurônios, a segunda com 338 e a terceira com 13.  Entre as camadas foram utilizadas as 

mesmas funções de ativação do modelo anterior.  

 

3.5.2 Validação das Redes Neurais Artificiais 

A avaliação dos modelos considerou em primeira instância o coeficiente de 

determinação R² (Equação 1), seguido pela correlação de Pearson (Equação 2) e análise dos 

erros MAE (Equação 3) e MAPE (Equação 4), utilizando a validação cruzada.   

 

R2 = 𝑟²                                                                                                                                     (1) 

𝑟 =
∑ (𝑥𝑖 − 𝑥)(𝑦𝑖 − 𝑦)𝑛

𝑖=1

√[∑ (𝑥𝑖 − 𝑥)2𝑛
𝑖=1 ][∑ (𝑦𝑖 − 𝑦)2𝑛

𝑖=1 ]
                                                                                              (2) 

MAE =  
∑ (𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)

𝑛
𝑖=1

𝑛
                                                                                                                          (3) 

MAPE =  
𝑀𝐴𝐸

𝑦
∗ 100                                                                                                                 (4) 

 

Em que:  

xi = valores estimados;  

yi = valores observados;  

x = média dos valores estimados;  

y = média dos valores observados; 
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n = número de parcelas.  

A fim de verificar a adaptabilidade do modelo de previsão de produtividade de grãos 

no espaço, devido às várias condições ambientais geralmente encontradas no campo, foi 

calculado o Indice Global de Moran (GMI). O GMI fornece uma estimativa de incerteza 

relacionada ao padrão de distribuição espacial dos erros (IMRAN et al. 2015). O erro refere-se 

aos resíduos entre o rendimento medido e previsto de cada parcela, o índice varia de -1 a 1, 

demonstrando autocorrelação espacial negativa a positiva, respectivamente, com 0 indicando 

aleatoriedade (Moran, 1950), onde maior aleatoriedade indica melhor desempenho do modelo. 

Para comparar estatisticamente os valores médios estimados pela RNA com os valores 

médios mensurados em campo, para ambos os modelos treinados, foi realizado o Teste-t. 
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4 RESULTADOS E DISCUSSÃO  

4.1 ESTATISTICA DESCRITIVA PARA OS DADOS DE PRODUTIVIDADE 

Os dados de produtividade da área de estudo foram submetidos a uma análise 

descritiva, no qual os resultados podem ser observados na Tabela 2. Conforme descrito na 

tabela, a área registrou valor médio de produtividade de 4942.70 kg ha-1, se mostrando acima 

da média nacional, que registrou 3029 kg ha-1 no ano de 2022 segundo dados da CONAB 

(2022).  Em relação a dispersão relativa dos dados, o coeficiente de variação (CV%), se 

classificou como baixo (CV<12%), conforme Warrick e Nielsen (1980). 

 

Tabela 2 - Estatística descritiva da produtividade mensurada em campo em tempo real com uso de uma 

colhedora de soja. 

Atributo Med MD Máx Mín DP CV (%) 

Produtividade 

kg ha-1 
4942.70 4982.15 5865.29 2083.86 345.20 6.98 

Med– média; MD – mediana; Máx – valor máximo; Mín – valor mínimo; DP – desvio padrão; CV – coeficiente 

de variação;    

Fonte: Autor (2022).                                                                            

 

Na Figura 3, é possível observar a distribuição da produtividade na área de estudo ao 

longo das parcelas. Com produtividade variando dos 2080 aos 5865 kg ha-1. Nota-se que os 

maiores valores se concentraram nas regiões noroeste e mais ao sul do mapa temático, com 

valores ultrapassando os 5000 kg ha-1. É possível observar também que o fator produtividade 

segue um padrão não natural em formato de linhas muito definidas, o que pode ser explicado 

pelo fato de que as linhas de plantio estão posicionadas nesse mesmo sentido, e o trafego de 

tratores para os tratos culturais também ocorreu de forma controlada nesse sentido, e 

consequentemente causou amassamento das plantas nesses locais, ocasionando blocos de linhas 

inteiras com produtividade abaixo dos padrões do talhão.  
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Fonte: Autor (2022).  

 

4.2 - MODELO DE PREDIÇÃO DE PRODUTIVIDADE COM USO DE SATELITE 

 

São apresentados na Tabela 3 os resultados dos indicadores estatísticos para estimativa 

de produtividade da soja utilizando dados de satélite em diferentes estádios fenológicos. De 

maneira geral, é possível notar que os melhores valores de indicadores foram obtidos com a 

análise no estádio reprodutivo R5, resultados semelhantes foram encontrados em outros estudos 

que mostraram que o momento ideal para predição da produtividade vai da floração até o 

estádio de enchimento de grãos (EUGENIO et al., 2020; ZHANG et al., 2019; GAO et al., 

2018). 

 

Tabela 3 - Indicadores estatísticos para estimativa da produtividade em diferentes estádios de desenvolvimento 

da cultura da soja. 

Tr- treinamento; Val- validação interna; Te- Teste externo; 

Fonte: Autor (2022). 

 

Estádio da 

análise 

r MAE (kg ha-1
) MAPE (%) R² 

Tr Val Te Tr Val Te Tr Val Te Tr Val Te 

V3 0.60 0.52 0.52 207.84 227.65 226.02 4.32 4.83 4.73 0.36 0.27 0.27 

R2 0.75 0.68 0.66 175.12 201.93 196.54 3.61 4.21 4.1 0.56 0.46 0.43 

R3 0.73 0.69 0.69 181.03 201.74 192.22 3.73 4.17 3.99 0.53 0.46 0.48 

R5 0.83 0.76 0.71 142.66 177.79 175.42 2.95 3.67 3.68 0.69 0.57 0.50 

R6 0.83 0.74 0.71 144.41 183.45 180.36 2.99 3.82 3.78 0.68 0.54 0.50 

Figura 3 – Distribuição espacial dos dados de produtividade extraídos da colhedora. 
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Conforme mostrado na Tabela 3, os valores de correlação de Pearson e R² cresceram, 

enquanto os valores de MAE e MAPE diminuíram gradativamente com o acréscimo de 

informações referentes aos estágios fenológicos mais avançados, alcançando os melhores 

resultados no estádio R5. Isso provavelmente se deve ao fato de que a produtividade de uma 

lavoura de soja é resultado de um conjunto de fatores agronômicos que podem se alterar ao 

longo do ciclo, como fatores climáticos destacados em estudos por BATTISTI (2018), e a sua 

interação com o manejo durante o desenvolvimento da cultura (EDREIRA et al., 2017).     

Além disso, estudos feitos por Gaspar et al. (2017) evidenciam que a soja possui um 

pico de acumulo de matéria seca próximo do estádio R4, tendo a partir do estágio R5 uma maior 

atividade de remobilização de nutrientes para os grãos. O que corrobora com os resultados 

obtidos, mostrando que o período entre esses dois estádios se configura como momento mais 

favorável para uma melhor estimativa de produtividade.  

A Figura 4 mostra graficamente a distribuição dos valores de produtividade, 

observados em campo e preditos pelas redes neurais nos diferentes estádios fenológicos. Para 

todos os estádios, os modelos foram eficientes em predizer valores próximos dos valores médios 

reais, porém é possível observar que o modelo que compreende o estádio R5 foi o que teve o 

range com valores máximos e mínimos mais próximos dos reais. Estudos anteriores utilizando 

redes neurais também evidenciaram que o acréscimo de informações tem forte influência na 

capacidade de generalização e credibilidade dos resultados (LIU et al., 2021; BAHRAMI et al., 

2021).  

 

Figura 4 - Produtividades observada e prevista pelos modelos. 

 
Fonte: Autor (2022). 

 

A produtividade estimada pelo modelo do estádio R5, que teve os melhores 

indicadores, foi comparada com os valores observados de produtividade em campo utilizando 

gráfico de dispersão para os grupos de treinamento, validação interna e teste externo (Figura 
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5). É possível observar a capacidade de generalização do modelo, que mesmo trabalhando com 

conjunto de dados de teste, onde os dados não passaram pelo treinamento, houve 

comportamento similar aos do treinamento. Em estudos anteriores, Poley e Mcdermid (2020) 

destacam a importância do conjunto de dados externo para entender o quão robusto o modelo 

se apresenta, principalmente quando se deseja aplicá-lo em diferentes pontos do espaço e do 

tempo.  

 

Figura 5 - Gráfico de dispersão para os dados de produtividade observados em relação aos previstos pelo     

modelo de rede neural no estádio R5. 

 
           Fonte: Autor (2022).  

 

Para o grupo de teste foi encontrado valor de coeficiente de correlação R² de 0.50, 

classificado por Montgomery (2020) como valor de ajuste moderado. Em estudos envolvendo 

também imagens do satélite PlanetScope e técnicas de aprendizado profundo para estimar 

produtividade da soja, Sagan et al. (2021) encontraram melhores valores de R², variando de 

0,55 a 0,80 em diferentes modelos testados.  

É possível observar uma alta concordância entre os valores observados e preditos pelo 

modelo, tendo em vista valores de correlação de Pearson superiores a 0.70, definida como uma 

correlação forte (CALLEGARI JACQUES, 2008). A disparidade entre os valores de R² e 

correlação de Pearson encontrada nos resultados pode ter ocorrido pela característica que o R² 

possui de ser enviesado pela não normalidade dos erros ou presença de outliers, comum em 

grandes conjuntos de dados (G. POLEY, 2020).  

No geral o modelo resultou em valores de erro médio absoluto baixos na produtividade 

estimada, conforme pode ser observado na Figura 6, alcançando valores de MAE e MAPE, 

175.42 kg ha-1 e 3.68% respectivamente, para o conjunto de teste. Resultados semelhantes para 

estimativa de produtividade da soja foram encontrados utilizando sensores proximais, 

apresentando valores de MAE de 149.28 kg ha-1 (YOOSEFZADEH-NAJAFABADI, 2021), e 

sensoriamento remoto, obtendo valores de MAPE entre 7% e 9% (LIU, 2021).  
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Outro fator importante para qualidade do modelo é a capacidade de lidar com a 

variação e heterogeneidade encontrada nos campos agrícolas devido a fatores ligados a 

declividade, fertilidade do solo, umidade e outros fatores que afetam a produtividade 

(RISCHBECK et al., 2016). Com base na figura 6 é possível observar visualmente um padrão 

de distribuição aleatório dos erros, o que é comprovado pelo Índice Global de Moran calculado 

de 0.091, o que mostra a alta aleatoriedade na distribuição dos erros.  

 

  Figura 6 - Distribuição espacial dos erros de previsão (resíduos de regressão) do modelo R5 comparado com 

dados observados. 

 
  Fonte: Autor (2022). 

 

A fim de verificar a precisão e acurácia do modelo, é apresentado na Tabela 4 os 

resultados do teste t, comparando valores médios observados em campo frente aos estimados 

pela rede. É possível concluir que não houve diferença significativa a 5% de probabilidade, 

apresentado médias muito próximas.  

 

Tabela 4 - Teste-t para os valores observados e estimados da produtividade da soja para o modelo no estádio R5.5. 

Gl: graus de liberdade; p-value: teste de t-student significativo a 5% de probabilidade. 

Fonte: Autor (2022). 

 

4.3 MODELO DE PREDIÇÃO DE PRODUTIVIDADE UTILIZANDO DADOS DE VANT 

 Observado Estimado 

Média 4942.70 4949,02 

Variância 119193.09 72593,28 

Observações 5011 

gl 10020 

p-value 0.31 

*Moran’s Index: 0.091 
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Os resultados obtidos pela melhor configuração de rede treinada para os dados das 

imagens de VANT são apresentados na Figura 7. Os padrões e valores dos indicadores 

estatísticos foram semelhantes, com pequenas melhorias, quando comparado aos encontrados 

pelo modelo que utilizou dados de satélite no período R5 (Figura 5). Isso pode ser explicado 

pela proximidade entre as larguras de bandas de ambos os sensores, e também pelo tamanho da 

parcela utilizada de 12 metros, que em alguns casos pode dissolver a diferença de dados 

captadas entre as diferentes resoluções espaciais, principal característica responsável pelas 

diferenças observadas entre plataformas orbitais e aéreas, conforme já evidenciado em estudos 

anteriores (NONNI et al., 2018; MESSINA et al., 2020).   

 

Figura 7- Gráfico de dispersão para os dados de produtividade observados em relação aos previstos pelo   

modelo de rede neural com dados do VANT. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: Autor (2022). 

 

De forma geral os valores estatísticos do teste demostram um bom ajuste do modelo 

conforme mostrado na Figura 7. Herrero-Huerta et al. (2020) utilizando dados de sensor 

multiespectral acoplado em VANT e diferentes modelos de aprendizado de máquina obtiveram 

resultados inferiores de R², encontrando 0.38 para modelo Randon Forest e 0.42 para XGBoost. 

Já Eugenio et al. (2020) utilizando o mesmo sensor e mesma cultura, porém modelados por 

redes neurais, tiveram resultados próximos, apresentado  correlação de Pearson, 0.70 e 0.9 para 

os conjuntos de treino e teste respectivamente, entretanto com valores de erro médio absoluto 

maiores, apresentando 397.75 kg ha-1 e 324.43 kg ha-1 para os conjuntos treino e teste.  

Estudos realizados por Maimaitijiang et al. (2020) avaliando modelos para predizer 

produtividade da soja através de imagens de VANT, tiveram resultados superiores, com valores 

de R² variando de 0.51, para modelo utilizando apenas imagens RGB, a 0.72, com acréscimo 

de informações multiespectrais e de temperatura. Confirmando a capacidade das redes neurais 
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em trabalhar com grande volume de dados, onde o acréscimo de informações gerou melhorias 

no modelo. Outro fator que pode explicar o melhor desempenho encontrado no estudo foi a 

altura de captura de imagens de 30 m, que melhora a resolução espacial das imagens, mas por 

outro lado dificulta a replicação do modelo em áreas extensas, como é o caso da cultura da soja.    

Conforme mostrado na figura 8, para os resultados de previsão de rendimento de soja 

utilizando VANT, o padrão de distribuição espacial dos erros se mostrou aleatório apresentando 

um Índice Global de Moran de 0,10. Indicando que o modelo é consistente espacialmente, não 

mostrando tendências de erros agrupados em determinados locais no espaço amostral.  

 

Figura 8 - Distribuição espacial dos erros de previsão (resíduos de regressão) do modelo de rede neural 

comparado com dados observados. 

 
Fonte: Autor (2022). 

 

No comparativo entre as médias do valor estimado e o real, observa-se que não houve 

diferença estatística a 5% de probabilidade entre as mesmas, conforme mostrado na Tabela 5. 

O resultado demonstra a grande capacidade das redes neurais em correlacionar um grande 

número de variáveis e obter bons desempenhos na resolução de problemas complexos, 

apresentando médias do grupo estimado muito próximas do observado, similar ao que ocorreu 

com o modelo utilizando dados de satélite.  
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Tabela 5 - Teste-t para os valores observados e estimados da produtividade da soja pelo modelo utilizando 

imagens de VANT. 

Gl: graus de liberdade; p-value: teste de t-student significativo a 5% de probabilidade. 

Fonte: Autor (2022). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Observado Estimado 

Média 4942.70 4952,96 

Variância 119193.09 60176,51 

Observações 5011 

gl 10020 

p-value 0.086 
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5 CONCLUSÃO 

O estudo trouxe uma abordagem metodológica relacionada ao uso do sensoriamento 

remoto via satélite e VANT na modelagem preditiva da produtividade no cultivo de soja. 

Apesar da produtividade ser um parâmetro complexo para modelagem, a metodologia utilizada 

no presente trabalho apresentou resultados promissores, podendo fornecer estimativas de 

produtividade com precisão e robustez, utilizando diferentes plataformas de levantamento. 

Os resultados dos indicadores estatísticos mostram que o estádio vegetativo R5 tem o 

melhor desempenho para predizer a produtividade da soja. 

Ambos os modelos, tanto utilizando imagens de satélite, como de VANT, não 

apresentaram indícios de overfiting, mostrando alta capacidade em trabalhar com dados 

externos ao treinamento, tendo boa estabilidade e generalização.  

A modelagem feita a partir de imagens de satélite e VANT tiveram resultados muito 

próximos, tendo a possibilidade de escolha da plataforma com base em aspectos econômicos 

de contexto local, como por exemplo custos de levantamento, disponibilidade do equipamento, 

flexibilidade do clima no estádio ideal de análise, tamanho da área a ser levantada, entre outros.  
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APÊNDICES 

 

  

 

 

Feature Fórmula Referência 

Reflectância bandas R, G, B, N média, mediana, Desvio Padrão e Variância // 

Visible Atmospherically Resistant Index Green VARI = (G-R)/(G+R-B) (GITELSON et al., 2004) 

Enhanced Vegetation Index EVI = 2.5 ∗ (NIR − R) / (1 + NIR − 2.4 ∗ R) (HUETEet al., 2002) 

Enhanced Vegetation Index 2 EVI2 = 2.5 ∗ (NIR − R) / (NIR + 2.4 ∗ R + 1) (JIANG et al., 2008) 

Green chlorophyll index GCI = (NIR/G) − 1 (GITELSON et al., 2005) 

Green Normalized Difference Vegetation Index GNDVI = (NIR − G) / (NIR + G) (HUNT JR et al., 2011) 

Simple Ratio NIR/G Green Ratio Vegetation Index GRVI = (G − R) / (G + R) (TUCKER 1979) 

Difference NIR/Green Green Difference Vegetation Index GDVI = N-G (TUCKER 1979) 

Simple Ratio 550/680 Disease-Water Stress Index 4 DSWI-4 = G/R (APAN et al., 2003) 

Green-Blue NDVI  GBNDVI = Nir - (G+ B) (WANG et al., 2007) 

Chlorophyll vegetation index CVI = N*(R/(G^2)) (HUNT JR et al., 2011) 

Normalized difference vegetation index NDVI = (NIR − R) / (NIR + R) (ROUSE et al., 1974) 

Optimized soil adjusted vegetation index OSAVI = (NIR − R) / (NIR − R + L) (L = 0.16) (RONDEAUX et al., 1996) 

Modified NDVI mNDVI= (N − R)/ (N + R−2*B) (MAIN et al., 2011) 

Simple Ratio 800/670 Ratio Vegetation Index RVI = NIR/R (BANNARI et al., 1995) 

mCRIG mCRIG = (B^(-1))−(G^(−1))*N (GITELSON et al., 2011) 

Normalized Difference 550/450 Plant pigment ratio  PPR = (G−B)/(G+B) (GITELSON et al., 2011) 

Green leaf index GLI = ((2*G)-R-B)/((2*G)+R+B)  (HUNT JR et al., 2011) 

Wide Dynamic Range Vegetation Index WDRVI = (a ∗ NIR − R) / (a ∗ NIR + R) (a = 0.12) (GITELSON et al., 2004) 

Altitude // // 

Apêndice A - Lista de variáveis de entrada utilizadas para predição da produtividade, a partir de dados de satélite. 
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Apêndice B - Lista de variáveis de entrada utilizadas para predição da produtividade, a partir de dados de VANT. 

Feature Formula Referencia 

Reflectância bandas R,G,N, RE Média, mediana, Desvio Padrão e Variância // 

Area Foliar AF = (N° de pixels soja)/(número de pixels total) (TORRES-SANCHEZ et al., 2014) 

Enhanced Vegetation Index EVI = 2.5 ∗ (NIR − R) / (1 + NIR − 2.4 ∗ R) (HUETEet al., 2002) 

Enhanced Vegetation Index 2 EVI2 = 2.5 ∗ (NIR − R) / (NIR + 2.4 ∗ R + 1) (JIANG et al., 2008) 

Wide Dynamic Range Vegetation Index WDRVI = (a ∗ NIR − R) / (a ∗ NIR + R) (a = 0.12) (GITELSON et al., 2004) 

Red-edge chlorophyll index RECI = (NIR/RE) − 1 (GITELSON  et al., 2005) 

Green chlorophyll index GCI = (NIR/G) − 1 (GITELSON  et al., 2005) 

Green Normalized Difference Vegetation Index GNDVI = (NIR − G) / (NIR + G) (HUNT JR et al., 2011) 

Simple Ratio NIR/G Green Ratio Vegetation Index GRVI = (G − R) / (G + R) (TUCKER 1979) 

Normalized difference vegetation index NDVI = (NIR − R) / (NIR + R) (ROUSE et al., 1974) 

Normalized difference red-edge NDRE = (NIR − RE) / (NIR + RE)  (GITELSON and MERZLYAK, 1997) 

Normalized difference red-edge index NDREI = (RE − G) / (RE + G) (HASSAN et al., 2018) 

Simplified canopy chlorophyll content index SCCCI = NDRE / NDVI (RAPER and VARCO, 2015) 

Optimized soil adjusted vegetation index OSAVI = (NIR − R) / (NIR − R + L) (L = 0.16) (RONDEAUX et al., 1996) 

Simple Ratio Vegetation Index RVI = NIR/R (BANNARI et al., 1995) 

Transformed chlorophyll absorption in reflectance index TCARI = 3 ∗ ((RE − R) − 0.2 ∗ (RE − G) ∗ (RE/R)) (HABOUDANE et al., 2002) 

Modified chlorophyll absorption in reflectance index MCARI =  ((RE − R) − 0.2 ∗ (RE − G)) ∗ (RE/R) (DAUGHTRY et al., 2000) 

MCARI/OSAVI MO = MCARI/OSAVI (DAUGHTRY et al., 2000) 

TCARI/OSAVI TO = TCARI (DAUGHTRY et al., 2000) 

Altitude // // 
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 Apêndice C - Arquitetura da rede neural utilizada para modelagem: estrutura da rede utilizada para 

imagens de satélite (a); estrutura da rede utilizada para imagens de VANT (b). 
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