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UNIDADES DE GESTÃO DIFERENCIADA POR MEIO DE ÍNDICES DE VEGETAÇÃO E 
MAPAS DE PRODUTIVIDADE 

 
 

RESUMO 
 

Muitos estudos indicam que a população no mundo pode ter um grande aumento em poucos 
anos e, junto a isso, a demanda por alimentos também tende a aumentar. Ademais, o espaço 
destinado à produção de alimentos se encontra perto de um limite, sendo que muitas áreas já 
encontram um desgaste e não podem mais suprir essa necessidade. Portanto, é necessária 
uma alternativa aos métodos tradicionais de produção, como a agricultura de precisão que 
visa aumentar a produtividade, por meio da otimização do uso de recursos e do espaço 
disponível. No entanto, é necessário coletar dados sobre todos os parâmetros que possam 
interferir na produtividade e, ainda mais importante, a melhor forma de interpretar esses dados 
para se tomar decisões. O presente trabalho tem como objetivo avaliar diversos índices de 
vegetação, por meio de mapas de colheita, para delineamento de unidades de gestão 
diferenciada (UGDs), visto que os dados de produtividade, geralmente, são de difícil acesso 
entre a maioria de pequenos e médios produtores. Para isso, foram selecionados dez índices 
de vegetação para quatro diferentes datas, referentes a duas safras de soja e duas safras de 
milho. Tais safras possuem registro de colheita, que foram convertidos em mapas e utilizados 
para comparação e validação dos mapas gerados por índices de vegetação. As unidades de 
gestão diferenciada foram geradas por meio do algoritmo Fuzzy C-means, que realiza um 
agrupamento dados semelhantes, de acordo com um número pré-determinado de classes. 
Para determinação do melhor agrupamento, os dados foram submetidos a análises de 
variância e índices de validação fuzzy. Para determinação da melhor delimitação entre as 
UGDs dos índices de vegetação, foi utilizado o índice Kappa. Os resultados indicaram um 
melhor agrupamento dos dados em quatro classes, gerando quatro UGDs. A comparação 
entre as UGDs geradas pela produtividade e as UGDs geradas por índice de vegetação 
indicou boa concordância para quatro classes (K = 0,64 a 0,70). Espera-se, com este trabalho, 
uma contribuição no processo de transformação da agricultura em relação à facilidade no 
acesso de informação e antecipação nas tomadas de decisão. 
  
Palavras-chave: agricultura de precisão, sensoriamento remoto, dados de colheita, 
agrupamento de dados. 
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MANAGEMENT ZONES USING VEGETATION 
INDICES AND PRODUCTIVITY MAPS 

 
 

ABSTRACT 
 

Many studies indicate that the population in the world may have a large increase in a few years 
and, in addition, the demand for food also tends to increase. Moreover, the space for food 
production is close to a limit, with many areas already in degradation and no longer being able 
to supply this need. Therefore, an alternative to traditional production methods is necessary, 
such as precision agriculture, which aims to increase productivity by optimizing the use of 
resources and available space. However, it is necessary to collect data on all parameters that 
may interfere with productivity and, even more importantly, the best way to interpret this data 
to make decisions. The present work aims to evaluate several vegetation indexes, through 
harvest maps, for the delineation of management zones (ZMs), since productivity data is 
generally difficult to access among most small and medium producers. For this, ten vegetation 
indexes were selected for four different dates, referring to two soybean crops and two corn 
crops. Such crops have harvest records, which were converted into maps and used for 
comparison and validation of maps generated by vegetation indexes. The management zones 
were generated using the Fuzzy C-means algorithm, which performs similar data grouping 
according to a predetermined number of classes. For determination of the best procedure, the 
data were submitted to analysis of variance and fuzzy validation indexes. To determine the 
best delimitation between the ZMs of the vegetation indexes, the Kappa index was used. The 
results indicated a better grouping of the data in four classes, generating four ZMs. The 
comparison between the ZMs generated by productivity and the ZMs generated by vegetation 
index indicated good agreement for four classes (K = 0.64 to 0.70). It is expected, with this 
work, a contribution in the transformation process of agriculture in regards to making 
information easier to access and increasing anticipation in decision making. 

 
  
Keywords: precision agriculture, remote sensing, harvest data, data grouping. 
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1 INTRODUÇÃO 

 

 

O agronegócio, tanto o brasileiro quanto o internacional, a cada dia precisam 

modernizar e agilizar os métodos de produção de forma a acompanhar a crescente demanda 

por alimentos que aumenta à medida que crescem os números da população. Para atender a 

esse crescimento, torna-se necessária a tomada de decisões assertivas de modo rápido e 

eficiente. 

A variabilidade da produtividade dentro das propriedades agrícolas é um dos 

problemas que requerem muitos dados para sua detecção, dentre eles, dados de produção. 

Muitos produtores (e a assistência técnica) não possuem a tecnologia necessária para 

acompanhar a produtividade de forma visual em mapas de colheita e agir de forma mais fácil 

no sentido de reduzir a variabilidade no plantio seguinte. Técnicas como a agricultura de 

precisão podem fornecer métodos simples e eficazes para contornar este problema, como as 

unidades de gestão diferenciada (UGDs). 

Identificar subáreas com diferentes padrões e adaptar os tratos culturais a elas, pode 

ser caracterizada como uma atividade de manejo específico da lavoura. Na agricultura de 

precisão, as UGDs podem ser delimitadas a partir de estudos sobre as variáveis quantitativas 

de vários atributos como: a produtividade da lavoura, os índices de vegetação, a declividade, 

os parâmetros físicos e químicos do solo, a classificação do solo e, até mesmo, a combinação 

de todos os fatores disponíveis. É preferível que, entre todas as variáveis presentes, opte-se 

por aquelas que estejam correlacionadas ao rendimento, pois, assim, podem ser 

espacialmente projetadas. 

A adoção de práticas agrícolas em UGDs representa uma forma mais viável para os 

produtores aderirem à agricultura de precisão, pois os equipamentos convencionais podem 

ser utilizados quando regulados para cada área específica. Quanto à fertilidade do solo, as 

UGDs permitem a definição de grades amostrais de solo, facilitando a interpretação de mapas 

temáticos, comuns na agricultura de precisão. Tais práticas podem otimizar a utilização de 

recursos e insumos, resultando em vantagens econômicas e ambientais. 

Nesse cenário, a pesquisa tem um papel importante e o sensoriamento remoto surge 

como um método capaz de suprir a demanda por dados de forma rápida, podendo indicar a 

variabilidade dos índices dentro das áreas agrícola. Atualmente milhares de satélites orbitam 

o planeta e, muitos deles, fornecem informações diárias muito úteis à agricultura. Dentre essas 

informações, a interação com a luz (principalmente a solar), chamada de radiação 

eletromagnética, pode ser captada pelos sensores e transformada em índices de vigor de 

plantas. 
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Os índices de vegetação (IVs) são um indicativo de vigor, de biomassa e até mesmo 

de rendimento de culturas. Índices, como o NDVI, são muito utilizados em diversos estudos 

agrícolas como, por exemplo, detectar manchas na lavoura por meio de avaliações periódicas. 

Atualmente, na agricultura de precisão diversos autores  pprocuram associar os IVs ao 

rendimento das culturas (DAMIAN et al., 2017; HUFKENS et al., 2019; LI et al., 2016; ROSSI 

et al., 2018; VELOSO et al., 2017), muitos deles para a avaliação de delimitação de UGDs em 

comparação aos mapas de produtividade ou para operações localizadas (GEORGI et al., 

2018; JIN et al., 2017; LEE; EHSANI, 2015; WACHOWIAK et al., 2017; ZANELLA et al., 2019). 

Ainda são necessários mais estudos, em diferentes cenários, no sentido de avaliar se 

os índices de vegetação podem ser eficazes ao substituir dados de produtividade. 
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2 OBJETIVOS 

 

2.1 Objetivo geral 

 

Avaliar a viabilidade em delimitações de unidades de gestão diferenciada utilizando 

índices de vegetação e dados de produtividade, referentes a dois anos safras para as culturas 

de soja e milho. 

 

2.2 Objetivos específicos 

 

- Filtrar dados de colheita de forma a evitar discrepâncias; 

- Delimitar UGDs por meio de mapas de produtividade e mapas de índice de 

vegetação provenientes do satélite Sentinel-2, utilizando algoritmo Fuzzy 

C-means; 

- Determinar o número ideal de UGDs por meio dos índices de validação de cluster; 

- Comparar as UGDs geradas, por meio do coeficiente de concordância Kappa, 

tendo mapas de produtividade como referência; 

- Avaliar a viabilidade de delimitação de UGDs por meio dos índices de vegetação. 
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3 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

 

 

3.1 Cenário da agricultura no Brasil e no mundo 

 

De acordo com as estimativas a Food and Agriculture Organization (FAO), a população 

no mundo em 2050 será 29% maior do que em 2017, sendo que a maioria, cerca de 70%, se 

encontrará em meio urbano. Além disso, diversos fatores podem contribuir para que o 

aumento da escassez e a má distribuição de alimentos acompanhe esse crescimento 

populacional. A alta demanda de alimentos em países emergentes, as mudanças climáticas, 

a falta de água, a degradação dos solos e a instabilidade no custo dos alimentos podem ser 

alguns desses fatores, que atualmente contribuem para que cerca de 800 milhões de pessoas 

já estejam em condições de subnutrição em todo o mundo, principalmente em regiões em 

desenvolvimento (FAO, 2019). 

Conjuntamente aos problemas de abastecimento no mundo, pôde-se estimar que 

cerca de 25% de todo o solo no mundo encontra-se em estado de degradação (IASS, 2015). 

É necessário que a agricultura possa continuar se aprimorando no espaço que já ocupa, 

procurando meios de limitar também a quantidade de insumos utilizados, mantendo os níveis 

de produção seguros para a humanidade (SPRINGMANN et al., 2018). 

No cenário da agricultura no Brasil, há destaque para a produção de grãos, 

principalmente a soja e o milho. Muitos autores afirmam que, a cada ano, a produção destes 

grãos deve aumentar, visando acompanhar a crescente demanda por alimentos, tanto dentro 

do país quanto no mundo (BATTISTI et al., 2018; CATTELAN; DALL’AGNOL, 2018; FIEUZAL 

et al., 2017). A Companhia Nacional de Abastecimento (CONAB) estima que a produção total 

nacional de milho, no ano de 2019, possa ter chegado em 101,9 milhões de toneladas, 

levando em consideração todas as safras durante o período, volume próximo ao total do ano 

de 2018 (CONAB, 2020). Por outro lado, é estimado que a produção de soja possa ter 

alcançado um total de 122,1 milhões de toneladas, tornando-se um recorde em todo o 

histórico de produção do grão, o que se deve, principalmente, às condições climáticas 

favoráveis na maior parte dos principais estados produtores (CONAB, 2020). 

Tanto os problemas apresentados quanto os números da produção confirmam a 

necessidade e a importância de que alternativas sustentáveis e tecnológicas sejam adaptadas 

e disponibilizadas para diversas realidades no mundo, tendo em vista o aumento da 

quantidade e da qualidade dos alimentos, bem como a necessidade de proporcionar um 

desenvolvimento inclusivo (FAO, 2019). 
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A quantidade de dados disponíveis é grande e muito diversificada como, por exemplo, 

informações disponíveis pela amostragem e análise de tecido vegetal ou de solo, registros 

meteorológicos, sensores de umidade no campo, mapeamento do solo, análise do histórico 

de colheita e sensoriamento remoto (WOLFERT et al., 2017). 

 

3.2 Agricultura de precisão 

 

Uma das formas para se trabalhar com os dados referentes ao campo é a utilização 

da agricultura de precisão (AP). A AP pode ser conceituada como uma forma de 

gerenciamento da lavoura por meio da observação, do registro e do manejo realizado sobre 

a variabilidade presente no solo e nas culturas (LI et al., 2019; LINDBLOM et al., 2017). Alguns 

autores afirmam que há um processo de reconstrução da ideia de agricultura de precisão, pois 

com as novas tecnologias e ferramentas disponíveis, aprimora-se a compreensão da relação 

entre o solo, planta e atmosfera (LEE; EHSANI, 2015; SRBINOVSKA et al., 2015). 

Desde o ínicio do século XX, com o desenvolvimento dos microcomputadores e 

sensores, a agricultura pode utilizar novas ferramentas para aprimorar as técnicas de manejo 

das lavouras, dessa forma surgem os primeiros fundamentos da agricultura de precisão atual 

(LAMPARELLI, 2013). Nos últimos anos, estudos envolvendo novos equipamentos e técnicas 

de medição por sensoriamento remoto, aliados à automação de coletas, fez com que 

aumentasse de forma significativa o número de dados relativos ao solo, às culturas agrícolas 

e também ambientais (RAJ et al., 2018). 

Grande parte dos dados obtidos vão, gradualmente, sendo assimilados ao 

funcionamento da AP, assim, o trabalho com as informações disponíveis e a tomada de 

decisões se tornam cada vez mais ágeis (BENDRE; THOOL; THOOL, 2016; WOLFERT et al., 

2017). 

Muitos dados utilizados na AP podem ser adquiridos diretamente no campo ou com a 

ajuda de sensores (no solo ou em satélites), porém, basicamente, toda a informação 

registrada possui georreferenciamento e é ligada a áreas, geralmente de forma quadrada, 

chamadas de célula ou pixel. 

A pesquisa se torna uma forma de transformar a elevada quantidade de dados em 

informações mais diretas e precisas. Também é possível dizer que a pesquisa contribui para 

criar e aprimorar novos métodos para aquisição de informação (SABARINA; PRIYA, 2015). 

Ferramentas como, por exemplo, o GPS utilizado em colheita ou amostragem de solo, 

monitores de produtividade e veículos aéreos não-tripulados (VANT’s) vêm sendo 

desenvolvidas para aplicação nas lavouras a mais de 30 anos, que coincide com o início da 

comercialização dos sistemas de posicionamento global (BALAFOUTIS et al., 2017; GUO et 

al., 2018; YANG et al., 2017). Diversos autores afirmam que a utilização das ferramentas de 
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AP está ligada a uma série de benefícios, tais como melhoria da produtividade, a utilização 

de insumos de forma reduzida (que também proporciona otimização nos lucros), a aplicação 

direcionada de defensivos e a redução no tempo de operações (EORY et al., 2015; KINDRED 

et al., 2015; SILVA; MORAES; MOLIN, 2011; SMITH et al., 2013). 

Borghi et al. (2016), em estudo com produtores que utilizam agricultura de precisão, 

constataram que 100% utilizavam grid georreferenciado para amostragem de solo, 56% 

tomavam decisões com ajuda de mapas de produtividade e apenas 22% utilizavam imagens 

aéreas ou orbitais. Os mapas de produtividade são muito importantes para a agricultura de 

precisão e, por isso, necessitam ser processados (filtrados) e normalizados para que seja 

possível comparar diferentes safras e definir regiões de igual tendência. Assim, torna-se 

possível identificar as subáreas que requerem atenção maior. Esse é um dos princípios 

básicos para a compreensão do conceito de manejo específico (unidades de gestão 

diferenciada). 

 

3.3 Unidades de gestão diferenciada 

 

Unidades de gestão diferenciada (UGDs) podem ser definidas como regiões ou 

sub-regiões, nos quais os parâmetros físicos e/ou químicos ou o rendimento das culturas 

apresentam equivalência, geralmente dividindo o talhão em sítios específicos de manejo 

(YAO, 2014). Além desse conceito, as UGDs também são consideradas por diversos autores 

como uma prática básica em um sistema de agricultura de precisão visando utilizar ao máximo 

cada porção do talhão para o aumento da produtividade (DAMIAN et al., 2017; GEORGI et 

al., 2018; HUFKENS et al., 2019). 

Comparado a outras ferramentas de agricultura de precisão (que na maioria das vezes 

são equipamentos caros de aplicação em taxa variável), o delineamento de UGDs possibilita 

que pequenos e médios produtores também utilizem seus recursos de forma direcionada com 

equipamentos mais comuns, enaltecendo o custo-benefício da prática (GAVIOLI et al., 2016). 

Além de diversos fatores econômicos, como a redução no número de amostras de 

folhas e de solo, a adoção da prática também possibilita uma forma de manejo mais 

ambientalmente sustentável, pois reduz e direciona fertilizantes e defensivos, evitando que o 

excesso dos produtos possa acabar atingindo rios e florestas (GAVIOLI et al., 2016; VALENTE 

et al., 2014). Entre os benefícios citados, vale destacar que as UGDs permitem avaliar as 

datas para a realização de operações como o plantio e o preparo mecanizado do solo 

(EDREIRA et al., 2017). 

Muitos pesquisadores apresentam formas diversas para delineamento das UGDs. 

Dentre elas é possível destacar as unidades geradas por mapas de produtividade (DAMIAN 

et al., 2017; SANTI et al., 2013), parâmetros químicos do solo (GILI et al., 2017; PERALTA et 
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al., 2015; ROSSI et al., 2018; TRIPATHI et al., 2015) e produtos de sensoriamento remoto 

(GEORGI et al., 2018; JIN et al., 2017). Gavioli et al. (2016) ressaltam que, fundamentalmente, 

os melhores parâmetros para se delinear as UGDs devem estar correlacionados 

espacialmente com a produtividade da lavoura. 

A coleta de informações durante determinado período, como o da colheita, 

considerando-se diferentes safras possibilita a geração de uma tendência temporal nos 

mapas, indicando áreas de alta ou baixa produtividade (BLACKMORE; LARSCHEID, 1997). 

Apesar da grande necessidade de encontrar a melhor forma de realizar um eficiente 

manejo das lavouras, Sentelhas (2015) afirma que o maior problema, principalmente em 

países como o Brasil, ainda é a difusão desse conhecimento e das tecnologias, bem como a 

sua adequada utilização. 

 

3.4 Mapeamento da produtividade 

 

Frente às diversas opções para delineamento de UGDs, Betzek et al. (2018) afirmam 

que os dados utilizados devem ser escolhidos com muito critério, sendo que as informações 

de colheita são as mais importantes nessa decisão. Lee et al. (2016) ressaltam que é 

imprescindível que os dados possuam o menor número de erros possível para sua aplicação. 

Para Molin (2000), gerar mapas de produtividade requer um bom conhecimento das 

técnicas de filtragem, pois os dados fundamentais podem ser ofuscados no processo. 

Segundo o autor, cada ponto registrado dentro do conjunto representa uma porção menor da 

lavoura. 

Durante o processo de filtragem as informações de entrada devem ser precisas para 

que os dados errôneos sejam removidos e, desta forma, elevar a qualidade das informações 

que serão geradas pelos mapas de produtividade (MENEGATTI; MOLIN, 2004). Dentre os 

erros mais comuns pode-se destacar registros nulos de produtividade e umidade, pontos 

sobrepostos, erros de posicionamento e dados discrepantes ocasionados pelo tempo de 

enchimento da colhedora durante as entradas e saídas na lavoura. 

 

3.5 Sensoriamento remoto 

 

As técnicas de observação de lavouras por meio do sensoriamento remoto, em 

especial com imagens de satélite, possibilitaram a produção de um número elevado de dados, 

já analisados e aplicados de diversas formas (CHI et al., 2016; LIU, 2015a). 

Os dados produzidos pelo sensoriamento remoto, de maneira geral, produzem 

informações precisas (em qualidade e quantidade), que auxiliam a monitorar todo o 
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desenvolvimento das culturas, desde falhas na emergência de plântulas a deficiências 

nutricionais durante o ciclo e detecção antecipada de falhas na colheita (LI et al., 2016; 

VELOSO et al., 2017; WILSON et al., 2014). 

O sensoriamento remoto por meio de imagens orbitais conta, atualmente, com 

milhares de satélites ao redor do planeta. Grande parte desses satélites contam com sensores 

espectrais em resoluções e periodicidade diferentes que, geralmente, são utilizados para 

finalidades distintas. 

Além da utilização na área agrícola, os dados coletados podem ser utilizados para 

monitoramento ambiental e previsões climáticas. Muitos desses satélites estão em 

funcionamento há diversos anos, gerando uma grande quantidade de dados históricos. Para 

a delimitação de UGDs, alguns satélites já possuem as características desejadas, como a 

periodicidade adequada, data específica, alta resolução e disponibilidade dos dados 

(CANDIAGO et al., 2015; JOHNSON, 2014; KASAMPALIS et al., 2018; WU et al., 2015). 

Uma das principais alternativas é o programa da European Space Agency Sentinel-2, 

(ESA) que consiste em uma constelação de 2 satélites. A bordo dos satélites existe um sensor 

ótico, o Multi-Spectral Instrument (MSI) que registra a radiação proveniente da superfície 

terrestre. As principais características são a sua resolução espacial de 10 metros e seu tempo 

de revisita, que é de 5 dias. Além disso, seus produtos (imagens) são disponibilizados de 

forma gratuita (ESA, 2020). 

Para Duncan et al. (2015), a utilização das imagens provenientes do Sentinel-2 pode 

superar as limitações que pesquisadores e produtores têm ao consultar informações de 

satélites com resolução muito maior, pois nestas há a presença de diferentes tipos de 

cobertura vegetal dentro de um mesmo pixel. 

 

3.6 Índices de vegetação 

 

De acordo com Liu (2015b), todos os elementos apresentam uma assinatura espectral, 

que é uma resposta à energia no espectro eletromagnético, considerada uma característica 

física. Assim, é possível trabalhar com as imagens captadas pelos sensores óticos dos 

satélites na forma de valores de reflectância. Na Figura 1, o espectro eletromagnético 

demonstra os diferentes comprimentos de onda da radiação e suas respectivas classificações. 
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Figura 1 Espectro eletromagnético. 

Fonte: Shutterstock. Hermes Furian (2015). 

 

Os índices de vegetação (IVs) são algoritmos aplicados sobre valores de reflectância 

(separados por bandas), para caracterizar e classificar a vegetação, devido à resposta 

espectral das folhas vegetais (HUETE et al., 1997). 

De forma geral, o rendimento de uma área coincide com a biomassa das plantas, caso 

estejam sob as mesmas condições de solo. Então, objetiva-se estimar a biomassa por meio 

dos IVs e outras variáveis fisiológicas, antes mesmo de se avaliar a produtividade (BREUNIG 

et al., 2020; TRINDADE et al., 2019; RIBEIRO et al., 2017; SCHAPARINI et al. 2019). 

Atualmente existe uma grande quantidade de fórmulas para essa finalidade e, dentre 

elas, há um destaque para o Índice de Vegetação pela Diferença Normalizada (ROUSE et al., 

1973) ou NDVI (Normalized Difference Vegetation Index), pois demonstra uma elevada 

correlação com mapas de produtividade e, atualmente, é amplamente utilizado em diversas 

pesquisas e em forma prática (LOPRESTI; BELLA; DEGIOANNI, 2015; PERALTA et al., 

2016). 

O NDVI pode ser considerado como um indicador da biomassa ativa (fotossíntese) por 

meio do cálculo entre a resposta espectral das plantas nas bandas do vermelho e do 

infravermelho próximo. Na Figura 2 observa-se a curva espectral característica de uma planta 

saudável. Há baixos valores na região do vermelho e valores maiores na região do 

infravermelho. 
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Figura 2 Curva espectral de vegetação sadia. 
 

O Transformed NDVI (TNDVI) foi proposto por Tucker (1979) como uma modificação 

do NDVI, calculando sua raiz quadrada e adicionando 0,5. O índice foi criado na tentativa de 

se comparar melhor a biomassa entre plantas sob diferentes condições ambientais. 

Wongchai, Insuan e Promwungkwa (2020) encontraram forte correlação (R = 0,833) entre o 

TNDVI e a biomassa de eucalipto, sendo o maior valor comparado a outros índices. 

O Soil-Adjusted Vegetation Index (SAVI) foi proposto por Huete (1988) também como 

uma modificação do NDVI. Em seu cálculo, é adicionada uma constante L, que leva em 

consideração a cobertura do dossel vegetal. A constante pode assumir valores entre 0 (alta 

densidade de cobertura) e 1 (baixa densidade de cobertura). O principal objetivo para criação 

do índice foi de minimizar os efeitos do tipo, da densidade e da variabilidade do dossel 

(HUETE, 1988). 

Hatfield e Pruegrer (2010) obtiveram excelentes resultados ao estimarem parâmetros 

biofísicos de soja, milho, trigo e canola e indicam o SAVI como melhor estimador nos estágios 

iniciais das culturas, pois reduz os efeitos de reflectância do solo. 

O Atmospherically Resistant Vegetation Index (ARVI) teve como objetivo minimizar os 

efeitos da atmosfera nas imagens de satélite, como aerossóis e partículas, por meio da 

inserção da banda do azul no seu cálculo. Esse índice foi proposto por Kaufman e Tanré 

(1992), que demonstraram uma sensibilidade quatro vezes menor à atmosfera quando 

comparado ao NDVI. 

O Renormalized Difference Vegetation Index (RDVI) foi proposto por Reujean e Breon 

(1995) como uma modificação do NDVI com o objetivo de aprimorar o índice a mudanças na 

cobertura vegetal sob condições de baixo índice da área foliar. 
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O Modified Simple Ratio Index (MSR) foi proposto por Chen (1996) com o objetivo de 

minimizar os efeitos do solo abaixo do dossel, pois, segundo os autores, este pode ser variável 

e comprometer os resultados.  

O Green NDVI (GNDVI) possui a mesma estrutura de cálculo do NDVI, porém, com a 

utilização da banda do verde no lugar da banda do vermelho e foi proposto por Gitelson et al. 

(1996) com o objetivo de identificar melhor diferentes espécies vegetais. 

O Enhanced Vegetation Index (EVI) foi proposto por Huete et al. (1997) com o objetivo 

de unir os índices SAVI e ARVI, diminuindo tanto os efeitos da atmosfera quanto os efeitos do 

solo em um único cálculo, utilizando as bandas do azul, vermelho e infravermelho juntamente 

a constantes que representam a correlação entre os efeitos. 

O Green Chlorophyll Vegetation Index (GCVI) foi proposto por Gitelson et al. (2003) 

como uma forma de aferir indiretamente a clorofila presente, diferente de outros índices que, 

em geral, buscam os valores de verdor da vegetação. Lobell e Azzari (2017) destacam a 

vantagem do GCVI, em relação aos outros índices, de não saturar sob altos valores de índice 

foliar. 

O Modified Photochemical Reflectance Index (MPRI) foi proposto por Yang et al. 

(2008) com o objetivo de utilizar apenas bandas do visível, viabilizando a aplicação do índice 

em câmeras convencionais, como as utilizadas em VANT’s. Para o cálculo são utilizadas as 

bandas do verde e do vermelho. 

Essas análises e algoritmos, mesmo que ainda não sejam o foco principal das 

pesquisas voltadas à agricultura, tornam-se cada vez mais necessários para auxiliar nas 

decisões de muitas pessoas que buscam implementar ou prestar assistência em um sistema 

de alto rendimento como a agricultura de precisão (WACHOWIAK et al., 2017). 
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4 MATERIAL E MÉTODOS 

 

 

4.1 Caracterização da área de estudo 

 

A área de estudo (Figura 3) pertence a uma propriedade de 510 ha, dividida em 

26 talhões, localizada no município de Campina da Lagoa, cidade do centro-oeste 

paranaense, situada nas coordenadas 24° 35’ 21’’ S e 52° 49’ 34’’ O. O clima é definido como 

subtropical úmido (Cfa), de acordo com Köppen-Geiger (DUBREUIL et al., 2018).  

 

 

Figura 3 Localização da área de estudo. 
 

O talhão determinado como objeto deste estudo é destinado à produção de grãos em 

sistema de plantio direto sem irrigação (sequeiro), onde é realizada a sucessão entre as 

culturas de soja e milho. Essa área possui 110,48 ha. 

A precipitação anual média é de 1900 mm e a média mensal em torno de 160 mm. Na 

Figura 4, observa-se o gráfico de chuvas do período da pesquisa, de setembro de 2017 a 

agosto de 2019. Não se observou padrão sobre as medições entre os anos. 
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Figura 4 Alturas mensais de precipitação (mm) registradas no município de Campina da 
Lagoa – PR, entre set/2017 e ago./2019. 

Fonte: INMET (2021). 

 

De acordo com a Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuária (EMBRAPA), o solo 

da área pode ser classificado como Latossolo Vermelho distroférrico típico (LVdf4) (SANTOS 

et al., 2018). Esses solos apresentam grande potencial para a agropecuária, pois são friáveis, 

possuem alta permeabilidade e preparo fácil. Também apresentam baixa declividade, 

facilitando operações como a colheita. Na Figura 5, observam-se os mapas de altitude e 

declividade do terreno. Tais parâmetros podem interferir na geração das UGDs. 

 
Figura 5 Altitude (a esquerda) e declividade (a direita) da área de estudo. 

 

Os ciclos totais das safras utilizadas neste trabalho são apresentados na Tabela 1. 

Observa-se que os ciclos de soja da safra 2017/2018 e da safra 2018/2019 foram parecidos, 

com 118 e 113 dias, respectivamente. Para as safras de milho 2018 e 2019, os ciclos também 
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foram próximos, com 133 e 136 dias, respectivamente. É possível observar diferença nas 

datas de plantio entre as safras, no entanto o ciclo permaneceu próximo em número de dias. 

 

Tabela 1 Datas de semeadura e colheita para as safras de soja 2017/2018, milho 2018, soja 
2018/2019 e milho 2019 

Cultura Semeadura Colheita Ciclo total (dias) 

Soja 2017/2018 12/10/2017 06/02/2018 118 

Milho 2018 22/02/2018 05/07/2018 133 

Soja 2018/2019 24/09/2018 14/01/2019 113 

Milho 2019 23/01/2019 07/06/2019 136 

 

Os dados apresentados na Figura 6 demonstram a precipitação (mm) e os valores de 

graus-dia estimados (OMETTO, 1981) para o período de 12/10/2017 a 06/02/2018 (ciclo de 

soja). A precipitação acumulada durante o período foi de 1373 mm, superior ao necessário, 

conforme a literatura (FARIAS; NEPOMUCENO; NEUMAIER, 2007), de 450 a 800 mm. O 

valor de graus-dia acumulado no período foi estimado em 1160. Kunz et al. (2014), 

comparando diferentes cultivares de soja, estimaram valores entre 1080 a 1120 graus-dia 

para atingir maturação (R9). 

 

 

Figura 6 Precipitação e graus-dia, durante o período de 12/10/2017 a 06/02/2018, em 
Campina da Lagoa - PR.  

Fonte: INMET (2021). 

 

Entre o período de 22/02/2018 a 05/07/2018 (ciclo de milho), a precipitação acumulada 

foi de 556 mm, dentro da faixa compreendida como adequada pela literatura (ANDRADE et 

al., 2006), de 450 a 800 mm. O valor de graus-dia acumulado no período foi estimado em 

1590 (Figura 7). 
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Figura 7 Precipitação e graus-dia, durante o período de 22/02/2018 a 05/07/2018, em 
Campina da Lagoa - PR.  

Fonte: INMET (2021). 

 

Os dados apresentados na Figura 8 demonstram a precipitação e os valores de graus-

dia estimados para o período de 24/09/2018 a 14/01/2019 (ciclo de soja). A precipitação 

acumulada durante o período foi de 687 mm, enquanto a soma de graus-dia durante o ciclo 

foi de 1170. 

 

 

Figura 8 Precipitação e graus-dia, durante o período de 24/09/2018 a 14/01/2019, em 
Campina da Lagoa - PR. 

Fonte: INMET (2021). 
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Entre o período de 23/01/2019 a 07/06/2019 (ciclo de milho), a precipitação acumulada 

foi de 860 mm, enquanto a soma de graus-dia durante o ciclo foi de 1740 (Figura 9). 

 

 

Figura 9 Precipitação e graus-dia, durante o período de 24/09/2018 a 14/01/2019, em 
Campina da Lagoa - PR. 

Fonte: INMET (2021). 

 

4.2 Processamento de dados de colheita e geração de mapas de produtividade 

 

Para determinação das UGDs por meio dos mapas de produtividade, foram utilizados 

dados de colheita provenientes de um sensor de impacto instalado em uma colheitadeira da 

marca John Deere®. O sensor de impacto fica posicionado ao final da esteira elevadora de 

grãos, que gera uma força centrífuga, causando uma colisão proporcional à massa de cada 

grão (MOLIN, 2000). 

A regulagem do equipamento é realizada pela assistência técnica especializada que 

atende toda a propriedade. O equipamento conta, além do sensor de rendimento, um monitor 

GreenStar 3® equipado com GNSS e registra os valores a cada um segundo. Os dados são 

referentes a dois anos agrícolas, compreendendo as safras de soja 2017/2018 e 2018/2019 

e as safras de milho 2018 e 2019 (Figura 10). Como os dados brutos possuem um formato 

específico da marca do equipamento (.gs3), foi necessário utilizar o programa 

SMS Advanced® para convertê-los para o formato Shapefile (.shp). 
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Figura 10 Dados referentes às safras de milho 2018, milho 2019, soja 2017/2018 e soja 

2018/2019 (Na ordem da esquerda para direita). 
 

O processamento dos dados em shapefile foi realizado no software QGIS, onde foram 

filtrados, seguindo a proposta de Zanella et al. (2019). Esse método consiste em três etapas, 

sendo a primeira, basicamente, identificar e remover outliers. Para isso são determinados 

limites de produtividade, levando em consideração valores fora da realidade e dados 

registrados fora das delimitações (Figura 11). No presente trabalho, os valores mínimos e 

máximos foram definidos de acordo com o histórico de produtividade da área. Para a cultura 

da soja foram de 100 kg ha-1 e 8000 kg ha-1, respectivamente; e para a cultura do milho, foram 

determinados como mínimo e máximo 400 kg ha-1 e 12000 kg ha-1, respectivamente. 

 

 

Figura 11 Ponto de colheita registrado fora das delimitações do talhão. 
 

Na segunda etapa da filtragem dos dados, foram identificados os pontos discrepantes 

globais. De acordo com Taylor, McBratney e Whelan (2007), é necessário realizar uma 

estatística descritiva dos dados para se obter a média e o desvio padrão dos valores, 
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possibilitando tornar os pontos, cujo valor de desvio padrão for duas vezes e meia superior ou 

inferior à média, candidatos a discrepantes globais. Após a identificação dos valores no QGIS, 

os pontos identificados foram removidos. 

Na terceira etapa de filtragem, foram definidos os pontos discrepantes locais. Nesta 

etapa, foi utilizado o software MapFilter (SPEKKEN; ANSELMI; MOLIN, 2013). O método 

utilizado pelo software para identificar pontos discrepantes consiste em realizar uma busca, 

em um determinado raio, de valores que tenham uma variação em relação à mediana de seus 

vizinhos. O software identifica os valores que possuem variação maior que os limites 

estabelecidos (inadequados) e valores que apresentem variação maior quando estão no raio 

de busca de outro ponto (inconsistentes) (Figura 12). Para os valores de soja foi utilizado o 

valor de 10 metros para o raio, que é a largura da plataforma de colheita utilizada. Já para os 

dados de milho, o raio foi de 5 metros, também devido a outra plataforma utilizada para 

colheita. Foi estabelecido um padrão de 15% como limite de variação, em relação à mediana, 

para os valores das duas culturas. Após a filtragem, foram removidos tanto os dados 

inadequados, quanto os inconsistentes. 

 

 

Figura 12 Identificação de pontos discrepantes locais. 
 

Após a remoção de pontos discrepantes, realizou-se a interpolação dos dados. Betzek 

et al. (2017), em estudo utilizando diferentes métodos de interpolação para dados de colheita, 
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destacaram o inverso da distância, na segunda potência, como o método que menos 

influenciou nos valores, portanto, este foi utilizado para interpolar os mapas de colheita no 

software QGIS. Como resultado, obteve-se um arquivo raster, com resolução de pixel de 

10 x 10 metros. Esse tamanho foi determinado para que tenha a mesma resolução das 

imagens de satélite utilizadas, que também são disponibilizadas com 10 x 10 metros nos 

pixels. 

Para os procedimentos posteriores, foi necessário padronizar os valores de 

produtividade das culturas. A normalização dos dados foi feita seguindo a técnica da 

amplitude (MIELKE; BERRY, 2007), que classifica os valores na faixa de 0 a 1 (Equação 1). 

 

𝑃𝑛 =  
𝑃0−𝑃𝑚𝑖𝑛

𝑃𝑚𝑎𝑥 − 𝑃𝑚𝑖𝑛
               (1) 

em que Pn é o valor de produtividade normalizado, Pi é o valor original e Pmin e Pmax 

representam os valores mínimos e máximos, respectivamente, de todo o conjunto de dados. 

4.3 Processamento de imagens orbitais 

 

Para as imagens orbitais, foram utilizados os produtos do sensor MSI do satélite 

Sentinel-2. As imagens são disponibilizadas de forma gratuita em diversas plataformas na 

internet e, além disso, já possuem correção atmosférica e seus valores convertidos para 

reflectância na superfície (ESA, 2020), essencial para o cálculo de índices de vegetação (IVs). 

Novas imagens são disponibilizadas a cada 5 dias, possibilitando utilizar diversas imagens 

durante uma safra. 

O produto de cada imagem orbital é disponibilizado em uma série de bandas que 

compreendem toda a faixa do espectro, captando valores de 433 nm (Aerossol) até 2190 nm 

(SWIR 2). Para o cálculo dos índices de vegetação foram selecionadas as bandas descritas 

na Tabela 2. 

 

Tabela 2 Descrição das bandas do satélite Sentinel-2 utilizadas para o cálculo dos índices 
de vegetação 

Nº da banda Nome da banda Comprimento de onda (NM) 

B02 Azul 490 

B03 Verde 560 

B04 Vermelho 665 

B08 Infravermelho Próximo 842 

Fonte: European Space Agency (2020). 

 

Para o estudo de associação entre os IVs e mapas de produtividade, foram utilizados 

os dez índices descritos na Tabela 3, escolhidos por serem os mais utilizados em trabalhos e 

pesquisas (GÓMEZ-GIRALDÉZ et al., 2020; LIN et al., 2019; XUE; SU, 2017). 
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Tabela 3 Índices de vegetação 

Índice Nome Fórmula Autor(es) 

NDVI Normalized Difference Vegetation 
Index 

𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝑒𝑑

𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝑒𝑑
 

Rouse et al. 
(1973) 

TNDVI Transformed NDVI √𝑁𝐷𝑉𝐼 + 0,5 Tucker (1979) 

SAVI Soil-Adjusted Vegetation Index (1 + 𝐿)(𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝑒𝑑)

𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝑒𝑑 + 𝐿
 Huete (1988) 

ARVI Atmospherically Resistant Vegetation 
Index 

𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝑒𝑑 − 𝑦(𝑅𝑒𝑑 − 𝐵𝑙𝑢𝑒)

𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝑒𝑑 − 𝑦(𝑅𝑒𝑑 − 𝐵𝑙𝑢𝑒)
 

Kaufman; Tanré 
(1992) 

RDVI Renormalized Difference Vegetation 
Index 

𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝑒𝑑

√(𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝑒𝑑)
 

Reujean; Breon 
(1995) 

MSR Modified Simple Ratio Index 𝑁𝐼𝑅 / 𝑅𝑒𝑑 − 1

√((𝑁𝐼𝑅 / 𝑅𝑒𝑑) + 1)
 Chen (1996) 

GNDVI Green NDVI 𝑁𝐼𝑅 − 𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛

𝑁𝐼𝑅 + 𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛
 

Gitelson et al. 
(1996) 

EVI Enhanced Vegetation Index 2,5(𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝑒𝑑)

𝑁𝐼𝑅 + 6𝑅𝑒𝑑 − 7,5𝐵𝑙𝑢𝑒 + 1
 

Huete et al. 
(1997) 

GCVI Green Chlorophyll Vegetation Index 𝑁𝐼𝑅

𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛
− 1 

Gitelson et al. 
(2003) 

MPRI Modified Photochemical Reflectance 
Index 

𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛 − 𝑅𝑒𝑑

𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛 + 𝑅𝑒𝑑
 

Yang et al. 
(2008) 

 

O processamento das imagens para criar os índices foi realizado no software QGIS, 

por meio da ferramenta Raster calculator. Para cada data selecionada, realizou-se o cálculo 

dos dez índices, totalizando 40 imagens raster. 

Ao final do processo, os rasters de colheita (com valores normalizados), os rasters de 

índices vegetativos e os rasters com dados topográficos foram submetidos a um processo de 

alinhamento. Esse processo permite que as imagens tenham seus pixels alinhados e com as 

mesmas resoluções, para isso realiza uma reamostragem de cada valor de pixel com o 

método do Vizinho mais Próximo (Nearest Neighbor). Dessa forma, é possível que sejam 

comparadas com eficiência. Para esse processo, foi utilizada a ferramenta do QGIS Align 

rasters, onde se determinou uma medida de pixels de 10 metros, tendo como referência as 

imagens de satélite. 

 

4.4 Geração de unidades de gestão diferenciada 

 

Entre cada mapa com valores normalizados de colheita e valores dos índices, foi 

realizada uma média aritmética (GAVIOLI et al., 2019), assim foram utilizados três 

componentes para o agrupamento de dados: um conjunto de dados das médias calculadas, 

um conjunto com dados de altitude e um conjunto de dados de declividade. 

Após esse procedimento, os rasters foram convertidos em pontos que representam o 

centro de cada pixel. Para cada um desses pontos, obteve-se o valor do pixel e sua respectiva 

coordenada geográfica. Procedimento requerido para o processamento no software FuzMe 

3.5 (MINASNY; MCBRATNEY, 2002), que aplica o algoritmo Fuzzy C-means sobre os dados. 
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O Fuzzy C-means (BEZDEK et al., 1981) é um algoritmo de agrupamento de dados 

(clusterização) que realiza uma divisão entre os dados dos componentes em k grupos. O 

algoritmo constrói uma matriz de pertinência para cada elemento, ou seja, os dados podem 

pertencer a vários grupos, mas em diferentes graus. Com a Equação 2, calcula-se a 

pertinência de cada elemento: 

 

𝜇𝑖𝑗 =
1

∑ (
𝑑𝑖𝑗

𝑑𝑖𝑘
)

(
2

𝑚−1)
𝑐
𝑘=1

               (2) 

em que µij é a associação do elemento i ao centroide j, m é o índice fuzzy, c é o número de 

clusters e dik é a distância euclidiana entre o elemento i ao centroide j. Com a Equação 3, 

calculam-se os centroides: 

 

𝑣𝑗 =
∑ (𝜇𝑖𝑗)

𝑚
𝑥𝑖

𝑛
𝑖=1

∑ (𝜇𝑖𝑗)
𝑚𝑛

𝑖=1

               (3) 

em que vj representa o j-ésimo centro de cluster.  

O algoritmo é aplicado sobre um conjunto de dados iterativamente, ou seja, diversas 

vezes. O processo termina quando a diferença entre a posição do centro de cluster em 

determinada iteração e sua anterior for menor que o critério de parada estabelecido. O índice 

fuzzy (m) estabelece a distância permitida entre os pontos e o centro que está sendo 

calculado, quanto mais próximo a 1, mais rígido o critério de pertinência de um dado a uma 

classe.  

Para Cox (2005) os melhores resultados para valor de m estão entre 1,25 e 2. No 

processo de agrupamento, os dados foram divididos em dois, três e quatro grupos. 

 

4.5 Análises de validação de agrupamento 

 

Para analisar a qualidade de agrupamentos realizados, foram empregados índices que 

avaliam parâmetros como o número de grupos, a variância dos conjuntos de dados e a 

concordância entre mapas gerados por IVs e por produtividade. 

 

4.5.1 Análise de variância (Kruskal-Wallis) 

 

Para avaliar as diferenças entre as UGDs geradas, foi empregada a análise de 

variância. Souza, Schenatto e Bazzi (2018) utilizaram a ANOVA, indicando que o melhor 

resultado pode ser considerado quando as UGDs se diferem estatisticamente. Considerando 
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um conjunto de dados com diferentes tamanhos (valores) entre as classes, optou-se pelo teste 

não-paramétrico de Kruskal-Wallis (1952), seguido pelo teste Dunn. 

 

4.5.2 Redução da variância (VR) 

 

O índice Variance Reduction (VR), proposto por Ping e Dobermann (2003), indica o 

quanto a variância do conjunto de dados foi reduzida, ao se dividir em UGDs. O índice resulta 

em uma porcentagem e é descrito pela Equação 4: 

 

𝑉𝑅 = [1 − 
∑ (𝑊𝑖∗𝑉𝑢𝑚𝑖

)𝑐
𝑖=1

𝑉á𝑟𝑒𝑎
] ∗ 100             (4) 

em que c é o número de UGDs, Wi é a proporção de área de cada UGD em relação à área 

total, Vumi é a variância dentro da UGD e Várea é a variância de todo o conjunto de dados. 

 

4.5.3 Índice de desempenho Fuzzy (FPI) 

 

Para avaliar se existe dependência entre as UGDs geradas (dados equivalentes em 

diferentes UGDs), pode-se aplicar o índice FPI (Fuzzy Performance Index). Este método 

(Equação 5) avalia todos os valores entre as classes e mensura o compartilhamento de dados, 

resultando em valores que variam de 0 a 1, em que 0 seria um melhor desempenho do 

agrupamento (FRIDGEN et al., 2004). 

 

𝐹𝑃𝐼 = 1 −  
𝑐

𝑐−1
[1 − ∑ ∑ (𝑢𝑖𝑗)

2
/𝑛𝑐

𝑖=1
𝑛
𝑗=1 ]            (5) 

em que c é o número de grupos, n é o número de dados (pontos) e uij é o elemento ij da matriz 

de pertinência Fuzzy. 

 

4.5.4 Índice da partição da entropia modificada (MPE) 

 

O índice Modified Partition Entropy (MPE) (Equação 6) estima a dificuldade de 

organização dos dados em um número de clusters definido para o algoritmo de agrupamento 

(desorganização). O índice resulta em valores de 0 a 1, em que valores mais próximos de 0 

indicam uma menor dificuldade, portanto uma melhor organização dos grupos (BOYDELL; 

MCBRATNEY, 2002). 

 

𝑀𝑃𝐸 =  
− ∑ ∑ 𝑢𝑖𝑗 log(𝑢𝑖𝑗)/𝑛𝑐

𝑖=1
𝑛
𝑗=1

𝑙𝑜𝑔𝑐
              (6) 
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em que c é o número de grupos, n é o número de dados (pontos) e uij é o elemento ij da matriz 

de pertinência Fuzzy. 

 

4.5.5 Índice aprimorado de validação de Cluster (ICVI) 

 

Ao se obter os índices VR, FPI e MPE pode haver um conflito entre os resultados, 

indicando diferentes números de classes como o melhor resultado, portanto o índice Improved 

Cluster Validation Index (ICVI) (GAVIOLI et al., 2016) é indicado para analisar os resultados 

anteriores. Os valores variam de 0 a 1, em que 0 indica um melhor desempenho no 

agrupamento (Equação 7). 

 

𝐼𝐶𝑉𝐼𝑖 =
1

3
∗ [

𝐹𝑃𝐼𝑖

𝑀𝑎𝑥 {𝐹𝑃𝐼}
+

𝑀𝑃𝐸𝑖

𝑀𝑎𝑥{𝑀𝑃𝐸}
+ (1 −

𝑉𝑅𝑖

𝑀𝑎𝑥{𝑉𝑅}
)]                        (7) 

em que FPIi é o valor do FPI estimado no i-ésimo agrupamento, MPEi éo valor do MPE 

estimado no i-ésimo agrupamento, VRi é o valor do VR estimado no i-ésimo agrupamento e 

Max{indice} é o maior valor do respectivo índice, entre todos estimados para o conjunto de 

dados. 

 

4.5.6 Validação por concordância Kappa 

 

Após a determinação do agrupamento mais adequado, os dados foram novamente 

convertidos em arquivos rasters, onde já estão definidas as UGDs de acordo com a 

produtividade e os índices. 

Para realizar a análise de comparação, foi adotado o índice Kappa (COHEN, 1960), 

que consiste em comparar os dados a serem validados (mapas de UGDs por IVs) com os 

dados de referência (mapas de UGDs por produtividade). 

O objetivo desta análise é avaliar a concordância entre os mapas, portanto cada UGD 

delimitada por IV foi comparada com cada UGD delimitada pela produtividade. Esse método 

compara os mapas pixel por pixel. Por esse motivo, os mapas de produtividade foram 

interpolados de forma a se obter a mesma resolução que as imagens orbitais.  

O índice Kappa contabiliza e gera matrizes de concordâncias e erros para o mesmo 

pixel em dois diferentes mapas. O cálculo desse índice é demonstrado pela Equação 8 e pode 

assumir valores entre 0 e 1, em que o valor 1 seria a condição de concordância perfeita (sem 

erros). 

 

𝐾 =  
𝑃𝑜−𝑃𝑒

1−𝑃𝑒
                (8) 

em que, Po é a taxa de aceitação relativa e Pe é a taxa hipotética de aceitação. 
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Landis e Koch (1977) classificaram os valores do índice Kappa de acordo com a 

qualidade de concordância, conforme a Tabela 4. 

 
Tabela 4 Qualidade de concordância associada aos valores do índice Kappa 

Índice Kappa Qualidade 

0 Desprezível 

0,01 a 0,2 Ruim 

0,21 a 0,4 Razoável 

0,41 a 0,6 Regular 

0,61 a 0,8 Boa 

0,81 a 1 Excelente 

1 Perfeita 

Fonte: Adaptado de Landis e Koch (1977). 
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5 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

 

Os dados de produtividade provenientes das 4 safras foram submetidos a uma análise 

estatística descritiva e os resultados são apresentados na Tabela 5. 

 

Tabela 5 Análise estatística descritiva dos dados de produtividade originais. 

Dados originais* Soja 2017/2018 Milho 2018 Soja 2018/2019 Milho 2019 

Nº de dados 121656 167097 127707 157898 

Média 1,86 5,68 2,24 6,84 

Mediana 1,81 5,7 2,11 6,84 

Mínimo  0,34 0,33 0,34 0,35 

Máximo  55,39 166,54 112,09 112,09 

Desvio Padrão 0,81 2,54 1,82 2,46 

Variância 0,66 6,45 3,31 6,05 

Coef. de Var. 0,43 0,45 0,81 0,36 

Assimetria 9,82 6,92 23,77 5,26 

Curtose 379,53 235,41 920,5 174,39 

Nota: *Dados de média, mediana, mínimo, máximo e desvio padrão em t ha-1. 

 

Conforme a Tabela 5, os dados originais da safra de soja 2017/2018 registram valores 

mínimo, máximo e média de 0,34, 55,34 e 1,86 t ha-1, respectivamente. O desvio padrão é de 

0,81 t ha-1, resultando em um Coeficiente de Variação (CV) de 0,43. Observam-se também 

valores para assimetria de 9,82 e curtose de 379,53. Os dados originais da safra de soja 

2018/2019 registram valores mínimo, máximo e média de 0,34, 112,09 e 2,24 t ha-1, 

respectivamente. O desvio padrão é de 1,82 t ha-1, resultando num CV de 0,81. Os valores de 

assimetria e curtose são de 23,77 e 920,5, respectivamente. De acordo com Gomes (1990), 

o CV apresentado pelas duas safras de soja pode ser considerado como muito alto. Os valores 

de assimetria e curtose para as duas safras indicam distribuição leptocúrtica com cauda a 

direita. 

Os dados originais da safra de milho 2018, apresentados na Tabela 5, registram 

valores mínimo, máximo e média de 0,33, 166,54 e 5,68 t ha-1, respectivamente. O desvio 

padrão é de 2,54 t ha-1, resultando em um CV de 0,45. Os valores de assimetria e curtose são 

de 6,92 e 235,41, respectivamente. Os dados originais de milho 2019 registram valores 

mínimo, máximo e média 0,35, 112,09 e 6,84 t ha-1, respectivamente. O desvio padrão é de 

2,46 t ha-1, resultando num CV de 0,36. Observam-se também os valores para assimetria de 

5,26 e curtose de 174,39. Os valores de CV podem ser classificados como muito altos para 

as duas safras de milho (GOMES, 1990). Os valores de assimetria e curtose das duas safras 

indicam distribuição leptocúrtica com cauda a direita. 
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5.1 Filtragem dos dados de produtividade 

 

Os dados referentes à produtividade das quatro safras foram submetidos ao processo 

de filtragem com remoção de dados irreais, remoção de discrepantes globais e discrepantes 

locais, definindo para este último um raio de 10 metros para as safras de soja e um raio 

5 metros para as safras de milho. As medidas definidas para o raio de busca levaram em 

consideração o comprimento das plataformas utilizadas para colheita. 

Na Tabela 6 é possível observar a quantidade de pontos removida em cada etapa do 

processo de filtragem. Para os dados de soja 2017/2018, milho 2018, soja 2018/2019 e milho 

2019 foram removidos 28,86, 17,46, 23,57 e 29,84%, respectivamente. A terceira etapa do 

processo de filtragem foi a que mais removeu pontos, estes considerados discrepantes locais. 

Menegatti e Molin (2004) removeram quantidades correspondentes entre 4,6 e 27,3% dos 

dados originais em estudo, comparando diferentes monitores de colheita. 

 
Tabela 6 Quantidades de pontos removidos dos dados de colheita após o processo de 

filtragem 

Safras 
Dados 

originais 

Dados 
removidos 

(1 filtro) % 

Dados 
removidos 
(2 filtros) % 

Dados 
removidos 
(3 filtros) % 

Total de 
dados 

removidos % 

Soja 
17/18 

121656 108 0,09 1774 1,46 19357 15,91 21239 17,46 

Milho 
2018 

167097 1101 0,66 1659 0,99 47108 28,19 49868 29,84 

Soja 
18/19 

127707 451 0,35 2207 1,73 34195 26,78 36853 28,86 

Milho 
2019 

157898 1048 0,66 3774 2,39 32390 20,51 37212 23,57 

Nota: Porcentagem (%) em relação aos dados originais. 

 

Taylor, McBratney e Whelan (2007) citam as manobras constantes, as variações na 

velocidade de colheita e a má regulagem dos equipamentos como os principais fatores que 

geram pontos com informações discrepantes. 

Os dados filtrados das quatro safras foram submetidos à análise estatística descritiva 

e são apresentados na Tabela 7. 

 

Tabela 7 Análise estatística descritiva dos dados de produtividade filtrados 
Dados filtrados* Soja 2017/2018 Milho 2018 Soja 2018/2019 Milho 2019 

Nº de dados 100417 117229 90854 120686 
Média 1,77 5,1 2,11 6,05 
Mediana 1,75 5,18 2,1 6,06 
Mínimo  0,34 0,44 0,34 1,28 
Máximo  3,39 9,74 4,32 10,67 
Desvio padrão 0,5 1,39 0,65 1,36 
Variância 0,25 1,93 0,42 1,85 
Coef. de var. 0,28 0,27 0,31 0,22 
Assimetria 0,2 -0,17 0,23 -0,05 
Curtose -0,12 0,43 -0,18 0,42 

Nota: *Dados de média, mediana, mínimo, máximo e desvio padrão em t ha-1. 
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Conforme Tabela 7, os dados filtrados da safra de soja 2017/2018 registram valores 

mínimo, máximo e média de 0,34, 3,39 e 1,77 t ha-1, respectivamente. O desvio padrão é de 

0,5 t ha-1, resultando num CV de 0,28. Os valores referentes à assimetria e à curtose são de 

0,2 e -0,12, respectivamente. Na safra 2018/2019 de soja, os dados filtrados apresentam 

valores mínimo, máximo e média de 0,34, 4,32 e 2,11 t ha-1, respectivamente. O desvio padrão 

é de 0,65 t ha-1, resultando num CV de 0,31. Observam-se valores de assimetria e curtose de 

0,23 e -0,18, respectivamente. Observa-se que, apesar da redução dos valores de CV, ainda 

podem ser considerados alto e muito alto (GOMES, 1990). Os valores de assimetria e curtose 

para as duas safras indicam distribuição levemente platicúrtica com cauda a direita. 

Os dados filtrados da safra de milho 2018 (Tabela 7) registram valores mínimo, máximo 

e média de 0,44, 9,74 e 5,1 t ha-1, respectivamente. O desvio padrão é de 1,39 t ha-1, 

resultando em um CV de 0,27. Os valores de assimetria e curtose são de -0,17 e 0,43, 

respectivamente. Os dados filtrados de milho 2019 registram valores mínimo, máximo e média 

1,28, 10,67 e 6,05 t ha-1, respectivamente. O desvio padrão é de 1,36 t ha-1, resultando num 

CV de 0,22. Observam-se também os valores para assimetria de -0,05 e curtose de 0,42. Os 

valores de CV podem ser classificados como altos para as duas safras de milho (GOMES, 

1990). Os valores de assimetria e curtose das duas safras indicam leve distribuição 

leptocúrtica com cauda a esquerda. 

Analisando as Tabelas 5 e 7, observa-se uma redução nos desvios-padrão ao se 

realizar as filtragens, resultando em uma redução nos coeficientes de variação de 0,15 para 

os dados da safra de soja 2017/2018, 0,18 para a safra de milho 2018, 0,50 para a safra de 

soja 2018/2019 e 0,14 para a safra de milho 2019. Sun et al. (2012) constataram uma redução 

no coeficiente de variação após um processo de filtragem sobre os dados brutos de 

produtividade, podendo ser esse um indicativo da presença de dados discrepantes. 

Alguns autores demonstraram que a média tende a elevar com o processo de filtragem 

dos dados (ZANELLA, 2019; LYLE; BRYAN; OSTENDORF, 2013). O contrário é demonstrado 

na Tabela 7, em que as médias das quatro safras diminuíram. Isso pode estar relacionado 

com a remoção de dados irreais que estavam muito acima do histórico de produtividade da 

área. De acordo com Molin, Amaral e Colaço (2015), dados que apresentam produtividade 

muito além de valores reais podem comprometer a interpolação de toda a área. 

Os histogramas para os dados de soja 2017/2018 podem ser observados na Figura 

13a (dados originais) e Figura 13b (dados filtrados).  
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Figura 13 Histogramas da produtividade de soja da safra 2017/2018. a) Dados originais; 
b) Dados filtrados. 

 

Os histogramas para os dados de milho 2018 podem ser observados na Figura 14a 

(dados originais) e Figura 14b (dados filtrados). 

 

 

Figura 14 Histogramas da produtividade de milho da safra 2018. a) Dados originais; b) 
Dados filtrados. 

 

Os histogramas para os dados de soja 2018/2019 podem ser observados na 

Figura 15a (dados originais) e Figura 15b (dados filtrados). 

 

 

Figura 15 Histogramas da produtividade de soja da safra 2018/2019. a) Dados originais; b) 
Dados filtrados. 

 

Os histogramas para os dados de milho 2019 podem ser observados na Figura 16a 

(dados originais) e Figura 16b (dados filtrados). 

 

a 

a 

a b 

b 

b 
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Figura 16 Histogramas da produtividade de milho da safra 2019. a) Dados originais; 

b) Dados filtrados. 
 

Observa-se nas Figuras 13 a 16 que a remoção de dados discrepantes permitiu a 

visualização de mais classes no histograma, também é possível observar que os dados 

tendem a uma distribuição normal, permitindo a utilização nos agrupamentos. 

Os dados de produtividade filtrados foram interpolados pelo método inverso da 

distância ao quadrado em um raster com resolução de 10 x 10 metros, possibilitando a 

comparação com os dados provenientes de satélite. Na Tabela 8 observam-se os dados 

comparados pelo coeficiente de correlação de Spearman (1904). É possível observar que 

existem apenas correlações fracas entre os parâmetros de declividade e altitude com os 

dados de colheita, exceto pela soja 2018/2019 e altitude em que há uma correlação moderada 

negativa (COHEN, 1988). 

 

Tabela 8 Comparação entre os dados de colheita com altitude e declividade, pelo 
coeficiente de correlação de Spearman 

Dados de declividade e 
altitude Soja 2017/2018 Milho 2018 Soja 2018/2019 Milho 2019 

Altitude 0,2799 0,2523 -0,4518 0,0055 
Declividade -0,2633 -0,2537 0,0453 -0,1205 

 
De acordo com Fraisse, Sudduth e Kitchen (2001), a altitude é um parâmetro 

importante no agrupamento de dados para delineamento de UGDs em solos argilosos. A 

importância de levar em consideração os dados topográficos está relacionada às limitações 

na utilização de maquinário agrícola (em relação às condições de tráfego e estabilidade dos 

equipamentos) (HOFIG; ARAUJO-JUNIOR, 2015) e formação de microclima (SILVA; 

JARDIM, 2017). 

 

 

5.2 Índices de vegetação 

 

Para calcular os índices de vegetação, foram selecionadas imagens de 61, 63, 64 e 

63 dias após a semeadura (DAS) para as safras de soja 2017/2018, milho 2018, soja 

2018/2019 e milho 2019, respectivamente. Na Tabela 9 observam-se os dias determinados 

para aquisição das imagens. 

a b 
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Tabela 9 Datas de aquisição de imagens de satélite 
Cultura Semeadura Imagem disponível Imagem (DAS) 

Soja 2017/2018 12/10/2017 12/12/2017 61 
Milho 2018 22/02/2018 26/04/2018 63 
Soja 2018/2019 24/09/2018 27/11/2018 64 
Milho 2019 23/01/2019 27/03/2019 63 

A determinação do período para aquisição das imagens levou em consideração os 

estádios fenológicos que apresentam os maiores valores dos IVs: reprodutivo (R3 a R5) para 

a soja (SCHIRMBECK et al., 2020; TRINDADE et al., 2019) e para o milho (R1 a R2) (ZHANG 

et al., 2019; TOUREIRO et al., 2017), estabilização dos índices durante o ciclo da cultura 

(RODIGHERI et al., 2020) e a disponibilidade de imagens na plataforma de distribuição do 

Sentinel-2. 

Na Figura 17 observa-se o gráfico do NDVI do ciclo de soja da safra 2017/2018 e as 

imagens Sentinel-2 disponíveis e sem a presença de nuvens sobre a área de estudo. 

 

 

Figura 17 Gráfico NDVI da área de estudo e datas de imagens do Sentinel-2. disponíveis no 
período de 12/12/2017 a 06/02/2018.  

Nota: A linha em vermelho indica a data utilizada para avaliação. 

 

Na Figura 18 observa-se o gráfico do NDVI do ciclo de milho da safra 2018 e as 

imagens Sentinel-2 disponíveis e sem a presença de nuvens sobre a área de estudo. A data 

escolhida para este período foi determinada em 63 DAS para se manter o período 

determinado para as outras safras. 
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Figura 18 Gráfico NDVI da área de estudo e datas de imagens do Sentinel-2, disponíveis no 

período de 22/02/2018 a 05/07/2018.  

Nota: A linha em vermelho indica a data utilizada para avaliação. 

 

Na Figura 19 observa-se o gráfico do NDVI do ciclo de soja da safra 2018/2019 e as 

imagens Sentinel-2 disponíveis e sem a presença de nuvens sobre a área de estudo. 

 

 

 
Figura 19 Gráfico NDVI da área de estudo e datas de imagens do Sentinel-2, disponíveis no 

período de 24/09/2018 a 14/01/2019. 

Nota: A linha em vermelho indica a data utilizada para avaliação. 

 

Na Figura 20 observa-se o gráfico do NDVI do ciclo de milho da safra 2019 e as 

imagens Sentinel-2 disponíveis e sem a presença de nuvens sobre a área de estudo. 
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Figura 20 Gráfico NDVI da área de estudo e datas de imagens do Sentinel-2, disponíveis no 

período de 23/01/2019 a 07/06/2019. 

Nota: A linha em vermelho indica a data utilizada para avaliação. 

 

Após a confecção dos índices de vegetação no programa QGIS, as imagens raster 

foram submetidas a uma análise descritiva básica, conforme a Tabela 10. Observa-se que o 

maior valor de CV, foi de 0,44 para o índice MPRI na data 12/12/2017. 

 

Tabela 10 Estatística descritiva dos índices de vegetação 

Datas 
 Índices de vegetação 

 ARVI EVI GCVI GNDVI MPRI MSR NDVI RDVI SAVI TNDVI 

12/12 
2017 

Mín. 0,24 0,29 1,38 0,41 -0,15 0,48 0,29 41,96 0,43 0,89 

Máx. 0,88 0,93 6,60 0,77 0,35 3,49 0,87 191,30 1,31 1,17 

Méd. 0,76 0,81 3,92 0,65 0,20 2,23 0,75 137,16 1,12 1,12 

DP 0,09 0,09 1,00 0,06 0,09 0,59 0,09 25,02 0,13 0,04 

CV 0,12m 0,11m 0,26a 0,09b 0,44ma 0,27a 0,12m 0,18m 0,12m 0,04b 

26/04 
2018 

Mín. 0,23 0,37 0,88 0,30 -0,12 0,41 0,25 40,66 0,38 0,87 

Máx. 0,84 0,92 4,93 0,71 0,28 2,79 0,82 155,64 1,24 1,15 

Méd. 0,77 0,85 3,73 0,65 0,21 2,17 0,75 133,29 1,13 1,12 

DP 0,05 0,05 0,46 0,03 0,05 0,27 0,05 12,35 0,07 0,02 

CV 0,06b 0,06b 0,12m 0,05b 0,22a 0,13m 0,06b 0,09b 0,06b 0,02b 

27/11 
2018 

Mín. 0,44 0,52 1,79 0,47 -0,05 0,82 0,44 64,10 0,65 0,97 

Máx. 0,88 0,94 6,43 0,76 0,33 3,37 0,87 179,34 1,30 1,17 

Méd. 0,80 0,86 4,30 0,68 0,22 2,41 0,78 139,86 1,17 1,13 

DP 0,04 0,04 0,67 0,03 0,05 0,36 0,04 14,02 0,07 0,02 

CV 0,05b 0,05b 0,16m 0,05b 0,21a 0,15m 0,06b 0,10b 0,06b 0,02b 

27/03 
2019 

Mín. 0,24 0,29 1,07 0,35 -0,08 0,45 0,27 42,83 0,41 0,88 
Máx. 0,81 0,88 4,22 0,68 0,25 2,46 0,79 145,38 1,19 1,14 
Méd. 0,74 0,82 2,93 0,59 0,20 1,87 0,71 119,55 1,06 1,10 
DP 0,03 0,04 0,36 0,03 0,02 0,18 0,04 9,78 0,05 0,02 
CV 0,05b 0,04b 0,12m 0,05b 0,12m 0,10b 0,05b 0,08b 0,05b 0,02b 

Notas: CV: b-Baixo, m-Médio, a-Alto, ma-Muito alto.  

Fonte: Gomes (1990). 
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As imagens raster dos índices de vegetação foram comparadas às imagens dos dados 

de colheita pelo coeficiente de correlação de Spearman (1904). Na Tabela 11 é possível 

observar uma moderada correlação entre todos os índices de vegetação e os dados de 

produtividade de soja, apenas entre os índices as correlações podem ser interpretadas como 

muito altas ou perfeitas (1) (COHEN, 1988). 

 

Tabela 11 Correlação entre os índices de vegetação e produtividade de soja 2017/2018 

12/12/2017 Soja ARVI EVI GCVI GNDVI MPRI MSR NDVI RDVI SAVI TNDVI 

Soja 1           

ARVI 0,427 1          

EVI 0,420 0,922 1         

GCVI 0,425 0,979 0,904 1        

GNDVI 0,425 0,979 0,904 1,000 1       

MPRI 0,413 0,980 0,903 0,920 0,920 1      

MSR 0,428 1 0,921 0,982 0,982 0,977 1     

NDVI 0,428 1 0,921 0,982 0,982 0,977 1 1    

RDVI 0,440 0,989 0,907 0,990 0,990 0,950 0,992 0,992 1   

SAVI 0,428 1 0,921 0,982 0,982 0,977 1 1 0,992 1  

TNDVI 0,428 1 0,921 0,982 0,982 0,977 1 1 0,992 1 1 

 

Na Tabela 12 observa-se uma moderada correlação entre todos os índices e os dados 

de produtividade de milho, exceto pelo índice MPRI que apresentou correlação fraca. Apenas 

entre os índices as correlações podem ser interpretadas como altas, muito altas ou perfeitas 

(COHEN, 1988). 

 

Tabela 4 Correlação entre os índices de vegetação e produtividade de milho 2018 

26/04/2018 Milho ARVI EVI GCVI GNDVI MPRI MSR NDVI RDVI SAVI TNDVI 

Milho 1           

ARVI 0,498 1          

EVI 0,529 0,773 1         

GCVI 0,502 0,928 0,669 1        

GNDVI 0,502 0,928 0,669 1 1       

MPRI 0,290 0,758 0,662 0,499 0,499 1      

MSR 0,486 0,996 0,753 0,949 0,949 0,724 1     

NDVI 0,486 0,996 0,753 0,949 0,949 0,724 1 1    

RDVI 0,384 0,898 0,607 0,947 0,947 0,549 0,930 0,930 1   

SAVI 0,486 0,996 0,753 0,949 0,949 0,724 1 1 0,930 1  

TNDVI 0,486 0,996 0,753 0,949 0,949 0,724 1 1 0,930 1 1 

 

Na Tabela 13 observa-se uma moderada correlação entre todos os índices e os dados 

de produtividade de soja, apenas entre os índices as correlações podem ser interpretadas 

como muito altas ou perfeitas (COHEN, 1988). 
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Tabela 5 Correlação entre os índices de vegetação e produtividade de soja 2018/2019 

27/11/2018 Soja ARVI EVI GCVI GNDVI MPRI MSR NDVI RDVI SAVI TNDVI 

Soja 1 
          

ARVI 0,434 1          

EVI 0,414 0,866 1         

GCVI 0,468 0,976 0,847 1        

GNDVI 0,468 0,976 0,847 1 1       

MPRI 0,377 0,972 0,839 0,900 0,900 1      

MSR 0,438 1 0,865 0,979 0,979 0,968 1     

NDVI 0,438 1 0,865 0,979 0,979 0,968 1 1    

RDVI 0,470 0,978 0,840 0,980 0,980 0,927 0,982 0,982 1   

SAVI 0,438 1 0,865 0,979 0,979 0,968 1 1 0,982 1  

TNDVI 0,438 1 0,865 0,979 0,979 0,968 1 1 0,982 1 1 

 

Na Tabela 14 observa-se uma fraca correlação entre todos os índices e os dados de 

produtividade de soja, apenas entre os índices as correlações podem ser interpretadas como 

altas, muito altas ou perfeitas (COHEN, 1988). 

 

Tabela 6 Correlação entre os índices de vegetação e produtividade de milho 2019 

06/05/2019 Milho ARVI EVI GCVI GNDVI MPRI MSR NDVI RDVI SAVI TNDVI 

Milho 1           

ARVI 0,131 1          

EVI 0,060 0,868 1         

GCVI 0,193 0,945 0,777 1        

GNDVI 0,193 0,945 0,777 1 1       

MPRI 0,024 0,703 0,672 0,468 0,468 1      

MSR 0,162 0,994 0,838 0,967 0,967 0,657 1     

NDVI 0,162 0,994 0,838 0,967 0,967 0,657 1 1    

RDVI 0,261 0,880 0,654 0,945 0,945 0,468 0,924 0,924 1   

SAVI 0,162 0,994 0,838 0,967 0,967 0,657 1 1 0,924 1  

TNDVI 0,162 0,994 0,838 0,967 0,967 0,657 1 1 0,924 1 1 

 

Para realização do delineamento das UGDs, aplicou-se a média aritmética para cada 

IV (por exemplo, entre as quatro imagens NDVI, uma para cada safra) e para os dados de 

produtividade. Os dados médios, juntamente com os dados de declividade e altitude, foram 

submetidos ao teste de normalidade de Anderson-Darling. Todos os conjuntos apresentaram 

um p-valor inferior a 0,05, indicando a não-normalidade dos dados. Os histogramas dos 

conjuntos são apresentados na Figura 21. Observa-se nos histogramas de colheita (a), 

declividade (b) e índices de vegetação (d, e, f, g, h, i, j, k, l, m) que os dados tendem a se 

aproximar da linha de distribuição normal relativa ao conjunto de dados. 
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Figura 21 Histogramas dos conjuntos de dados. a) Média de colheita; b) Altitude; c) 

Declividade; d) ARVI; e) EVI; f) GCVI; g) GNDVI; h) MPRI; i) MSR; j) NDVI; k) 
RDVI; l) SAVI; m) TNDVI. 
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Na Tabela 15 é possível observar os valores de correlação pelo coeficiente de 

Spearman. Os valores indicam uma moderada correlação entre todos os índices de vegetação 

a média de produtividade, sendo o maior valor de 0,531 para RDVI e o menor de 0,398 para 

MPRI. 

 

Tabela 7 Correlação entre os índices de vegetação e produtividade média 

Média Prod. ARVI EVI GCVI GNDVI MPRI MSR NDVI RDVI SAVI TNDVI 

Prod. 1           

ARVI 0,462 1          

EVI 0,420 0,908 1         

GCVI 0,514 0,946 0,840 1        

GNDVI 0,516 0,953 0,842 0,994 1       

MPRI 0,398 0,960 0,896 0,839 0,839 1      

MSR 0,482 0,993 0,900 0,968 0,966 0,945 1     

NDVI 0,475 0,999 0,902 0,958 0,966 0,946 0,995 1    

RDVI 0,531 0,944 0,830 0,984 0,986 0,843 0,963 0,959 1   

SAVI 0,475 0,999 0,902 0,958 0,966 0,946 0,995 1 0,959 1  

TNDVI 0,474 0,999 0,902 0,957 0,966 0,946 0,994 1 0,959 1 1 

 
 

5.3 Agrupamento de dados 

 

Para o agrupamento dos dados no programa FuzMe, foram utilizados os valores dos 

pixels das imagens raster. Cada índice e os dados de colheita foram agrupados 

separadamente com os dados de altitude e declividade, conforme Figura 22. 

 

 

Figura 22 Seleção de dados para agrupamento. a) Média de colheita; b) Índice ARVI. 
 

Nos parâmetros do algoritmo Fuzzy C-means foram definidos os parâmetros: expoente 

fuzzy = 1,5, número máximo de iterações = 800, mínimo de classes = 2 e máximo de 

b a 
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classes = 4. O programa FuzMe realiza normalização e análise de componentes principais 

(PCA) para distribuição dos dados entre as classes. 

Ao final do processo, os dados agrupados foram submetidos a uma análise de 

variância de Kruskal-Wallis, seguido pelo teste Dunn. Os resultados, demonstrados na 

Tabela 16, indicam que houve diferenças significativas entre os dados em todos os 

agrupamentos. Na tabela do Anexo I são listados todos os valores de comparação entre as 

classes. Para todos os agrupamentos foram determinados os índices de validação fuzzy: VR, 

FPI, MPE e ICVI, sendo este último o critério para desempate, caso os outros índices indiquem 

conflito. Na Tabela 16 é possível observar que o índice VR demonstrou maior redução na 

variância do conjunto quando os dados são agrupados em 4 classes. O índice FPI demonstrou 

performance maior do Fuzzy C-means quando os dados são agrupados em duas classes. O 

índice MPE demonstrou melhor organização dos dados quando agrupados em três classes, 

exceto para o RDVI, indicando duas classes para este conjunto. Com o conflito entre os 

resultados, o índice ICVI foi utilizado em todos os agrupamentos, demonstrando que quatro é 

o número ideal de classes para os conjuntos. 
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Tabela 8 Teste de variância Kruskal-Wallis e índices de validação Fuzzy para os 
agrupamentos 

Conjunto 
de dados 

Nº de 
classes 

P-value (Kruskall-
Wallis) VR (%) FPI MPE ICVI 

Média de 
colheita 

2 2,20e-16*** 1,402 0,104 0,130 0,842 

3 1,42e-06*** 0,435 0,114 0,123 0,906 

4 2,20e-16*** 5,445 0,133 0,126 0,657 

ARVI 2 1,26e-06*** 0,002 0,104 0,130 0,928 

3 2,20e-16*** 1,026 0,114 0,123 0,896 

4 2,20e-16*** 9,269 0,133 0,126 0,657 

EVI 2 4,55e-11*** 0,055 0,104 0,130 0,926 

3 2,20e-16*** 1,188 0,114 0,123 0,890 

4 2,20e-16*** 9,238 0,133 0,126 0,657 

GCVI 2 3,51e-10*** 0,725 0,104 0,130 0,910 

3 2,20e-16*** 2,879 0,114 0,123 0,862 

4 2,20e-16*** 13,496 0,133 0,127 0,657 

GNDVI 2 1,11e-05*** 0,090 0,104 0,130 0,925 

3 2,20e-16*** 1,347 0,114 0,123 0,893 

4 2,20e-16*** 11,349 0,133 0,126 0,657 

MPRI 2 1,08e-09*** 0,125 0,104 0,130 0,923 

3 2,20e-16*** 1,652 0,114 0,123 0,864 

4 2,20e-16*** 7,976 0,133 0,126 0,657 

MSR 2 1,48e-11*** 0,420 0,104 0,130 0,916 

3 2,20e-16*** 2,357 0,114 0,123 0,866 

4 2,20e-16*** 11,747 0,133 0,127 0,657 

NDVI 2 1,34e-07*** 0,019 0,104 0,130 0,927 

3 2,20e-16*** 1,179 0,114 0,123 0,892 

4 2,20e-16*** 9,663 0,133 0,126 0,657 

RDVI 2 2,20e-16*** 1,319 0,136 0,169 0,818 

3 2,20e-16*** 4,158 0,184 0,203 0,915 

4 2,20e-16*** 25,242 0,203 0,202 0,665 

SAVI 2 1,34e-07*** 0,019 0,104 0,130 0,927 

3 2,20e-16*** 1,179 0,114 0,123 0,892 

4 2,20e-16*** 9,663 0,133 0,126 0,657 

TNDVI 2 2,88e-07*** 0,009 0,104 0,130 0,927 

3 2,20e-16*** 1,091 0,114 0,123 0,894 

4 2,20e-16*** 9,458 0,133 0,126 0,657 

Notas: Teste de significância Dunn: *p<0,05; **p<0,01; ***p<0,001; nsnão significativo. Melhores 
resultados para os índices VR, FPI, MPE e ICVI destacados em negrito. 

 

Resultados semelhantes foram encontrados por Schenatto et al. (2016), em estudo 

com atributos químicos e físicos do solo, onde os índices FPI e MPE indicaram duas classes, 

enquanto VR indicou cinco classes como melhor agrupamento. Xiang et al. (2007) indicam 

que os valores resultantes de VR tendem a aumentar juntamente ao número de classes 

definidas, pois a cada divisão o número de dados dentro da classe diminui. 
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5.4 Coeficiente de concordância Kappa 

 

Para avaliação do coeficiente Kappa os dados numéricos foram transformados em 

imagens raster. O procedimento foi realizado no programa QGIS. Na Figura 23 são 

observadas as UGDs geradas pelos conjuntos em duas classes. 

 

    
Figura 23 Unidades de gestão diferenciada geradas para duas classes. a) Média de colheita; 

b) ARVI; c) EVI; d) GCVI; e) GNDVI; f) MPRI; g) MSR; h) NDVI; i) RDVI; j) SAVI; 
k) TNDVI. 
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Na Figura 24 são observadas as UGDs geradas pelos conjuntos em três classes. 

 

 

Figura 24 Unidades de gestão diferenciada geradas para três classes. a) Média de colheita; 
b) ARVI; c) EVI; d) GCVI; e) GNDVI; f) MPRI; g) MSR; h) NDVI; i) RDVI; j) SAVI; 
k) TNDVI. 
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Na Figura 25 são observadas as UGDs geradas pelos conjuntos em quatro classes. 

 

 

Figura 25 Unidades de gestão diferenciada geradas para quatro classes. a) Média de 
colheita; b) ARVI; c) EVI; d) GCVI; e) GNDVI; f) MPRI; g) MSR; h) NDVI; i) RDVI; 
j) SAVI; k) TNDVI. 

 

Observa-se que as UGDs foram geradas com forte influência da variável altitude, o 

que corrobora os resultados encontrados por Schenatto et al. (2017), Bazzi et al. (2015) e 

Peralta e Costa (2013) e sugerem que o grau de influência no delineamento depende da 

diferença de elevação encontrada na área. 

Para avaliação entre as UGDs geradas pelos índices de vegetação e as UGDs geradas 

pela média de produtividade foi utilizado o coeficiente de concordância Kappa (COHEN, 
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1960). Na Tabela 17 observa-se que as UGDs geradas pelos índices de vegetação para duas 

e três classes possuem concordância excelente (K = 0,92 a 0,98). Também se observa que 

as UGDs geradas para quatro classes possuem boa concordância (K = 0,64 a 0,7), das quais 

os maiores valores para os índices EVI e MPRI (LANDIS; KOCH, 1977). O menor valor de 

concordância (K = 0,64) foi observado no agrupamento de quatro classes no índice GCVI. 

 

Tabela 9 Coeficientes de concordância Kappa entre as UGDs geradas por índices de 
vegetação e UGDs geradas por dados de produtividade  

Índices de vegetação 
 

ARVI EVI GCVI GNDVI MPRI MSR NDVI RDVI SAVI TNDVI 

2 classes 0,98 0,98 0,97 0,98 0,98 0,97 0,98 0,97 0,98 0,98 

3 classes 0,94 0,94 0,92 0,94 0,94 0,93 0,95 0,94 0,95 0,95 

4 classes 0,69 0,70 0,64 0,66 0,70 0,66 0,68 0,67 0,68 0,68 
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6 CONCLUSÕES 

 

De acordo com os objetivos estabelecidos e os resultados alcançados nesta pesquisa 

foi possível concluir que: 

- a filtragem dos dados de colheita permitiu melhor visualização do conjunto e evitou 

erros nos mapas gerados, com remoção de 17,46 a 29,84% de registros; 

- o algoritmo Fuzzy C-means permitiu agrupar o conjunto de dados nas diferentes 

classes; 

- o índice aprimorado de validação de cluster determinou como 4 o número ideal de 

classes para todos os agrupamentos (ICVI = 0,657 a 0,665); 

- o coeficiente Kappa demonstrou boas concordâncias (K = 0,64 a 0,70) para 4 

classes delimitadas; 

- Juntamente aos dados topográficos, os índices de vegetação apresentaram 

viabilidade para delimitar unidades de gestão diferenciada, podendo ser uma 

alternativa quando não há registro de colheitas. 
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7 CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 

 

Apesar de os resultados terem sido satisfatórios é necessário que em estudos futuros 

sejam considerados outros parâmetros relativos à produtividade, como atributos químicos e 

físicos. 

Para uma análise mais elaborada sugere-se que, a partir destes resultados, sejam 

utilizados mais registros do histórico, quando disponíveis, aumentando a quantidade de 

informação de entrada no processo. 

Apresentada a complexidade dos métodos de processamento dos dados e da 

exigência de conhecimento técnico-científico, faz-se necessária a otimização dos 

procedimentos e utilização dos resultados em tempo hábil pelos usuários finais. 
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ANEXO I - TESTE DUNN ENTRE CLASSES 
 GRUPOS Dunn p-adj GRUPOS Dunn p-adj 

Colheita 2 grupos  4 grupos  

1*2 4.93e-32*** 1*2 6,29e-99*** 

  1*3 0,261 ns 

3 grupos  1*4 3,69e-11*** 

1*2 3.79e-06*** 2*3 3,41e-119*** 

1*3 2.58e-05*** 2*4 5,37e-76*** 

2*3 1 ns 3*4 8,23e-10*** 

ARVI 2 grupos  4 grupos  

1*2 1.26e-06*** 1*2 1,61e-245*** 

  1*3 7,30e-105*** 

3 grupos  1*4 1,16e-145*** 

1*2 7.15e-28*** 2*3 3,64e-73*** 

1*3 2.79e-42*** 2*4 2,02e-46*** 

2*3 1.32e-02* 3*4 2,18e-06*** 

EVI 2 grupos  4 grupos  

1*2 4.55e-11*** 1*2 3,02e-261*** 

  1*3 1,20e-121*** 

3 grupos  1*4 1,06e-165*** 

1*2 2.95e-31*** 2*3 8,78e-70*** 

1*3 2.33e-45*** 2*4 1,35e-43*** 

2*3 0.0249* 3*4 1,87e-06*** 

GCVI 2 grupos  4 grupos  
1*2 3.51e-10*** 1*2 1,11e-254*** 

  1*3 1,12e-104*** 
3 grupos  1*4 2,43e-171*** 

1*2 2.06e-24*** 2*3 6,85e-80*** 
1*3 9.40e-56*** 2*4 4,15e-38*** 
2*3 3.74e-09*** 3*4 4,90e-15*** 

GNDVI 2 grupos  4 grupos  

1*2 1.11e-05*** 1*2 3,55e-258*** 

  1*3 3,23e-99*** 

3 grupos  1*4 1,90e-154*** 

1*2 1.56e-21*** 2*3 1,25e-86*** 

1*3 1.01e-42*** 2*4 4,77e-48*** 

2*3 1.69e-05*** 3*4 2,88e-11*** 

MPRI 2 grupos  4 grupos  

1*2 1.08e-09*** 1*2 3,33e-202*** 

  1*3 7,47e-104*** 

3 grupos  1*4 1,35e-126*** 

1*2 9.51e-37*** 2*3 2,43e-47*** 

1*3 1.61e-42*** 2*4 8,28e-35*** 

2*3 1 ns 3*4 0,0225* 

MSR 2 grupos  4 grupos  

1*2 1.48e-11*** 1*2 2,57e-248*** 

  1*3 1,09e-114*** 

3 grupos  1*4 6,80e-167*** 

1*2 1.61e-32*** 2*3 2,28e-67*** 

1*3 2.69e-56*** 2*4 4,46e-37*** 

2*3 6.41e-05*** 3*4 3,86e-09*** 

NDVI 2 grupos  4 grupos  

1*2 1.34e-07*** 1*2 1,69e-246*** 

  1*3 1,41e-106*** 

3 grupos  1*4 4,96e-151*** 

1*2 5.88e-29*** 2*3 2,23e-72*** 

1*3 9.77e-46*** 2*4 5,68e-44*** 

2*3 0.00365** 3*4 2,60e-07*** 

RDVI 2 grupos  4 grupos  

1*2 1.13e-32*** 1*2 0*** 

  1*3 4,99e-187*** 

3 grupos  1*4 0*** 

1*2 1.89e-55*** 2*3 5,00e-180*** 

1*3 5.03e-100*** 2*4 6,75e-72*** 

2*3 5.89e-09*** 3*4 3,62e-43*** 

SAVI 2 grupos  4 grupos  

1*2 1.33e-07*** 1*2 1,69e-246*** 

  1*3 1,40e-106*** 

3 grupos  1*4 4,92e-151*** 

1*2 5.86e-29*** 2*3 2,24e-72*** 

1*3 9.71e-46*** 2*4 5,70e-44*** 

2*3 0.00365** 3*4 2,59e-07*** 

TNDVI 2 grupos  4 grupos  

1*2 2.88e-07*** 1*2 2,49e-246*** 

  1*3 9,46e-106*** 

3 grupos  1*4 1,28e-149*** 

1*2 1.51e-28*** 2*3 5,94e-73*** 

1*3 8.31e-45*** 2*4 1,19e-44*** 

2*3 4.73e-03** 3*4 3,42e-07*** 

Teste de significância Dunn: *p<0,05; **p<0,01; ***p<0,001; nsnão significativo. 


