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RESUMO 

Os índices de vegetação desempenham um papel preponderante no monitoramento do 

desenvolvimento de culturas agrícolas. Esse estudo buscou avaliar a dinâmica espaço-

temporal de índices de vegetação em uma área de cultivo de soja irrigada por pivô central na 

Fazenda Agro Centro-Oeste localizada no município de São Luís de Montes Belos no estado 

de Goiás, utilizando imagens obtidas através de VANT e Sentinel-2/MSI, validando a 

aplicabilidade das imagens do satélite por meio de correlações com as imagens. 

Foram avaliados os índices de Vegetação Ajustado às Condições do Solo (SAVI), o 

Índice de Área Foliar (IAF, m2.m-2) e o Índice de Refletância Fotoquímica Modificado (MPRI) 

bem como a caracterização das chuvas na região de estudo. Todos dados foram submetidos à 

análise estatística descritiva para obtenção da média, desvio padrão e coeficiente de variação 

(CV, %) e posteriormente as análises geoestatísticas, a fim de dar apoio na caracterização da 

dinâmica dos índices de vegetação. No período de avaliação entre os anos de 2018 e 2019, 

observou-se que ao longo dos estádios de desenvolvimento da soja os índices tiveram 

comportamento homogêneo e crescente, apresentando um coeficiente de variação (CV) alto 

(CV=24%) no período inicial e final, mas após estabilização não se tem uma maior 

variabilidade do CV. Portanto, conclui-se que as análises dos índices de vegetação podem 

desempenhar um papel fundamental no acompanhamento e no gerenciamento da cultura da 

soja, bem como efetivar a aplicabilidade das imagens de satélite e correlacionar com as 

imagens de VANT, auxiliando os agricultores a tomar decisões informadas para otimizar a 

produção e economizar recursos. 

 

Palavras-chave: agricultura digital, geoestatística, geomática, sensoriamento remoto. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



ABSTRACT 

 

 Vegetation indices play a crucial role in monitoring the development of agricultural 

crops. This study aimed to evaluate the spatiotemporal dynamics of vegetation indices in an 

area of irrigated soybean cultivation using center pivot irrigation at the Agro Centro-Oeste 

Farm, located in the municipality of São Luís de Montes Belos, in the state of Goiás, Brazil. 

The study utilized images obtained through UAVs and the Sentinel-2/MSI satellite, validating 

the applicability of satellite imagery through correlations with UAV imagery. 

 The evaluated indices included the Soil-Adjusted Vegetation Index (SAVI), the Leaf 

Area Index (LAI, m².m⁻²), and the Modified Photochemical Reflectance Index (MPRI), along 

with rainfall characterization in the study region. All data underwent descriptive statistical 

analysis to obtain the mean, standard deviation, and coefficient of variation (CV, %), followed 

by geostatistical analyses to support the characterization of the dynamics of the vegetation 

indices. During the evaluation period between 2018 and 2019, it was observed that throughout 

the developmental stages of the soybean crop, the indices exhibited a homogeneous and 

increasing behavior, with a high coefficient of variation (CV = 24%) at the initial and final 

stages. However, once stabilized, there was no greater variability in the CV. 

 Therefore, it is concluded that vegetation index analyses can play a fundamental role in 

the monitoring and management of soybean crops, as well as validate the applicability of 

satellite images and correlate them with UAV imagery, assisting farmers in making informed 

decisions to optimize production and conserve resources. 

 

 

Keywords: digital agriculture, geostatistics, geomatics, remote sensing. 
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1 INTRODUÇÃO  1 

A soja (Glycine max L.) é uma das principais culturas agrícolas relacionadas com a grande 2 

demanda mundial, que pode ser usado para consumo humano direto e para consumo dos 3 

animais de produção, por ser um grão altamente proteico. Nesse cenário, o Brasil se expressa 4 

como um dos maiores produtores e exportadores de soja mundialmente (ABRAHAM et al., 5 

2020; SANTOS, 2020; ISHIWATA; FURUYA, 2020, SILVA et al., 2021). O processo de 6 

expansão agrícola com foco na produção de soja no Brasil está em uma crescente considerável, 7 

principalmente no cerrado brasileiro, onde a prática é apontada como a maior atividade 8 

econômica da região do país (SANTOS, 2020; FLACH et al., 2021; SCHILLING-VACAFLOR 9 

et al., 2021).  10 

A demanda por produtos agrícolas é proporcional ao crescimento da população, por isso, o 11 

emprego de tecnologias intensificadoras de produção de culturas agrícolas são amplamente 12 

necessárias nesse meio. Grandes áreas produtivas demandam monitoramento de forma eficiente 13 

para proporcionar a máxima produtividade, porém, a utilização de imagens de satélite retorna 14 

com baixa qualidade espacial e não são disponibilizadas de forma imediata e no caso das 15 

imagens de aeronaves tripuladas, além desses fatores, existem os altos custos (AYAMGA et 16 

al., 2021; HAFEEZ et al., 2022).  17 

Dessa forma, uma alternativa tecnológica de monitoramento de áreas de produção agrícolas 18 

de forma eficiente para tomada de decisões é o uso de imagens a partir de veículo aéreo não 19 

tripulado (VANT). A utilização de VANT pode servir para fornecer informações em tempo real 20 

para que os agricultores decidam sobre o uso de insumos agrícolas, por exemplo (AYAMGA 21 

et al., 2021). Contudo, segundo Rachmawati et al. (2021), o controle através dessa tecnologia 22 

ainda não é amplamente difundido nos campos agrícolas e Ayamga et al. (2021) expõem que 23 

uma fragilidade do uso da tecnologia dos drones é a falta de mão de obra especializada para 24 

operar o equipamento, visto que, é necessário seguir regulamentos de habilitação para o uso 25 

autorizado. Além disso, uma ferramenta auxiliar de monitoramento é o emprego das imagens 26 

do satélite Sentinel-2 que são satisfatórias para aplicação em casos específicos, como 27 

identificação e monitoramento de culturas agrícolas que tem importância global no aspecto de 28 

segurança alimentar (FELEGARI et al., 2021; LÓPEZ-ANDREU et al., 2021).  29 

Nesse contexto, o uso de tecnologias relacionadas ao monitoramento digital de grandes 30 

áreas é amplamente frequente, tal como estudo realizado por López-Andreu et al. (2021) em 31 

Calasparra, Espanha, em que observaram por meio de classificação baseada em pixels de 32 
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imagens do Sentinel-2 e tratamento estatístico que os resultados obtidos identificam com 33 

precisão lavouras de arroz. De forma distinta de monitoramento, utilizando imagens obtidas por 34 

VANT, Shao (2021) exploraram o potencial do índice de área foliar (IAF) e índices de 35 

vegetação multiespectrais (IVs) para estimar o valor do coeficiente de cultura (Kc) para uma 36 

área de cultivo de milho, em Zhaojun, China.  37 

Um índice altamente importante para a agricultura de forma geral e especialmente na 38 

agricultura de precisão, é o índice de área foliar (IAF) que reflete o crescimento das plantas e a 39 

estrutura do dossel (QIAO et al., 2022). Segundo Wang et al. (2021), a estrutura do dossel muda 40 

quando os estágios de crescimento da cultura se desenvolvem, sendo importante considerar as 41 

fases para determinada análise a partir das imagens.  42 

Baseado no exposto, objetivou-se com esse estudo avaliar a dinâmica espaço-temporal de 43 

índices de vegetação em soja irrigada por pivô central, utilizando imagens obtidas por VANT 44 

/e pelo Sentinel-2/MSI, além de validar a aplicabilidade de imagens do satélite por meio de 45 

correlações com as imagens de VANT e estabelecer modelos de análise do desenvolvimento da 46 

cultura da de soja via bandas espectrais, que visem especializar sua produção em perímetros 47 

irrigados. 48 

 49 

2 OBJETIVOS 50 

2.1 Geral 51 

Avaliar a dinâmica espaço-temporal de índices de vegetação em área de produção agrícola 52 

irrigada por pivô central, utilizando imagens obtidas por meio de Veículo Aéreo Não Tripulado 53 

(VANT) e imagens do satélite Sentinel-2/MSI. 54 

 55 

2.2 Específicos 56 

● Caracterizar a cobertura vegetal via índices de vegetação obtidos por VANT e o satélite 57 

Sentinel-2/MSI. 58 

● Validar a aplicabilidade de imagens do Sentinel-2/MSI em áreas de produção de soja 59 

irrigada por meio de correlações com as imagens de VANT. 60 

 61 
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3 MATERIAL E MÉTODOS 62 

3.1 Caracterização da área de estudo 63 

A pesquisa foi realizada em um banco de dados de produção da fazenda Agro Centro-Oeste 64 

localizada no município de São Luís de Montes Belos-GO (Figura 1). A região está localizada 65 

na mesorregião Centro Goiano, Centro-Oeste do Brasil (COB) (latitude 16°31'20''S, longitude 66 

50°22'48''W e, altitude variando de 425 a 863 m) (Figura 1). De acordo com a classificação de 67 

Köppen, o clima da região de estudo é do tipo “Aw” - clima tropical com estação seca de 68 

inverno (ALVARES et al., 2013; BECK et al., 2018). De acordo com as normais climatológicas 69 

disponibilizadas pelo Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) ― (1981-2010), a 70 

temperatura média do ar anual da região é de 25,10 °C, enquanto a mínima de 20,40 °C e a 71 

máxima de 32,30 °C; quanto a precipitação média anual da região é de 1808,80 mm ano-1 72 

(INMET, 2010). 73 

 74 

 75 

Figura 1. Localização da área de estudo e malha amostral no perímetro do pivô central. 76 

Nota: Sistema de coordenadas UTM, zona 22S. 77 

Na região de estudo, há o cultivo rotacionado predominantemente da cultura da soja 78 

(Glycine max L.), milho (Zea mays L.), tomate (Solanum lycopersicum L.), sendo parte 79 

cultivada em áreas de sequeiro e outras cultivadas em áreas irrigadas por sistema de irrigação 80 

via pivô central. A topografia do terreno é suavemente plana (0 a 3% de declividade média) e 81 

o solo é classificado como Latossolo (Soil Survey Staff, 2006). A cultura da soja é cultivada no 82 
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local desde a safra 2014/2015, e o período para análise foi considerado o da safra de 2018/2019, 83 

ao qual, a semeadura da cultura da soja foi realizada no dia 01/10/2018, com espaçamento de 84 

0,5 metros entre linhas e população de 260.000 plantas ha-1, em uma área de aproximadamente 85 

60 hectares, como observado na Figura 1. 86 

3.2 Grid de amostragem de dados 87 

A malha de pontos para amostragem é proveniente de levantamento geodésico da área, por 88 

meio de receptor GPS de navegação da fabricante Garmin, modelo ETREX, com sistema de 89 

coordenadas geográficas no Datum WGS84, posteriormente convertida para SIRGAS 2000 90 

zona UTM 22S. A malha considerada foi do tipo regular de 100 x 100 m, correspondendo a 60 91 

pontos para variáveis reflectância (provenientes do veículo aéreo não tripulado (VANT). 92 

3.3 Processamento digital dos índices de vegetação e extração das bandas espectrais do 93 

satélite Sentinel-2/MSI em nuvem da Google Earth Engine (GEE) 94 

Os índices de vegetação assim como a extração das bandas RGB e do infravermelho 95 

próximo, foio processados em nuvem da GEE (<https://earthengine.google.com/>) utilizando 96 

linguagem de programação em JavaScript para o período do ciclo da produção da soja. As 97 

imagens foram através do código ee.Image (COPERNICUS/S2), com produtos de reflectância 98 

da superfície a partir de 28/03/2017 até a atualidade. Todavia, a seleção das imagens foi feita 99 

na base de dados espaciais da National Aeronautics and Space Administration via plataforma 100 

da United States Geological Survey (USGS), no qual, foi coletado o código de cada imagem 101 

que abrange o período do ciclo de produção, para processamento na GEE. Foram produzidos 102 

mapas temáticos a cada 5 dias (período de mapeamento do Sentinel-2/MSI em torno do globo) 103 

abrangendo o período de ciclo do cultivo da soja (133 DAS), totalizando 19 imagens por índice 104 

de vegetação e banda selecionadas para extração das reflectâncias. Os mapas foram 105 

confeccionados no software QGis versão 3.16. 106 

Foi determinado o índice de Vegetação Ajustado as Condições do Solo (SAVI), que busca 107 

amenizar os efeitos antecedentes do solo, conforme a Eq. 1 (HUETE, 1988). 108 

 109 

𝑆𝐴𝑉𝐼 =  
(1 + 𝐿)  ⨯  (𝑟𝑏 𝐼𝑉 −  𝑟𝑏 𝑉)

(𝐿 +  𝑟𝑏 𝐼𝑉 +  𝑟𝑏 𝑉)
          (𝐸𝑞. 1) 110 

em que, L é o coeficiente de ajuste; rb IV é a refletância da banda 4; e, rb V refletância da banda 111 

5. 112 
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A adoção do L foi estabelecida de acordo com descritos na literatura, em que se 113 

estabelecem: áreas com baixa densidade da vegetação, L = 1; para densidade intermediária da 114 

vegetação, L = 0,5, e para alta densidade de vegetação, L = 0,25 (SILVA et al., 2020a; SILVA 115 

et al., 2020b; SILVA et al., 2021). Diante disso, foi adotado o L de 0,25, devido ao presente 116 

estudo, que foi realizado em uma área de densidade de vegetação alta. 117 

O Índice de Área Foliar (IAF, m2.m-2) é definido pela razão entre a área foliar de toda a 118 

vegetação por unidade de área utilizado por essa vegetação, sendo um indicador da biomassa 119 

de cada pixel da imagem. De acordo com Allen et al. (2007), expresso conforme a Eq. 2: 120 

 121 

𝐼𝐴𝐹 =  
−𝑙𝑛 (

0,69 − 𝑆𝐴𝑉𝐼
0,59

)

0,91
          (𝐸𝑞. 2) 122 

 123 

Por fim, foi determinado o Índice de Refletância Fotoquímica Modificado (MPRI), a fim 124 

de caracterizar a reflectância fotoquímica da área de estudo. O cálculo foi conforme a Eq. 3 a 125 

seguir, proposta por Yang et al. (2008): 126 

 127 

𝑀𝑃𝑅𝐼 =  (
𝑟𝑏 𝐼𝐼𝐼  − 𝑟𝑏 𝐼𝑉

𝑟𝑏 𝐼𝐼𝐼  + 𝑟𝑏 𝐼𝑉
)          (𝐸𝑞. 3) 128 

em que, rb III é a refletância da banda 3; e, rb IV refletância da banda 4. 129 

3.5 Análises estatísticas dos dados 130 

3.5.1 Estatística descritiva 131 

Os dados foram submetidos à análise estatística descritiva para obtenção da média, desvio 132 

padrão e coeficiente de variação (CV, %). O valor percentual do CV foi categorizado como 133 

baixo (CV < 12%); médio (se CV = 12‒24%) e alto (quando o CV > 24%) ‒ (WARRICK e 134 

NIELSEN, 1980). foi aplicado o teste de normalidade por Shapiro-Wilk nas variáveis 135 

estudadas, sendo utilizado um nível de significância alfa de 0,05. Os dados atendendo a não-136 

normalidade foram logaritmizados. As análises estatísticas foram realizadas no software 137 

RStudio versão 4.03 (R Core Team, 2020). 138 

 139 
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3.5.2 Modelagem geoestatística e mapas de krigagem 140 

Para as análises geoestatísticas foram utilizados os dados provenientes do satélite Sentinel-141 

2/MSI dos índices SAVI, IAF e do MPRI determinados ao longo dos 133 DAS, no qual, os 142 

pixels que compreendem a área do pivô central foram transformados de arquivo raster para 143 

arquivo vetorial de ponto, sendo os dados vetoriais submetidos a análise geoestatística. Os 144 

dados foram submetidos à análise de geoestatística realizada com base no cálculo das 145 

semivariâncias clássicas (Eq. 4), que estima a estrutura e a dependência espacial entre os pares 146 

de observações.  147 

 148 

𝛾(ℎ)  =  
1

2𝑁(ℎ)
 ∑

𝑁(ℎ)

𝑖 = 1

[𝑍(𝑋𝑖) − 𝑍(𝑋𝑖  +  ℎ)]2          (𝐸𝑞. 4) 149 

em que,γ(h) - é o estimador da semivariância experimental, obtida pelos valores amostrados 150 

Z(Xi), Z(Xi+h); N(h) - é o número de pares de valores medidos separados pelo vetor ou 151 

distância de atraso; h - é a distância entre pares amostrais (i.e., é a distância entre duas 152 

amostras); Z(Xi) e Z(Xi+h) - são os valores da i-ésima observação da variável regionalizada, 153 

coletados nos pontos Xi e Xi+h (i = 1, ..., n), separados pelo vetor h. 154 

 155 

A dependência espacial foi analisada por meio do ajuste do semivariograma com base na 156 

estimativa da semivariância utilizando o programa GEO-EAS® (ENGLAND et al., 1989). Os 157 

dados foram ajustados aos modelos  exponencial e gaussiano (Eqs., 6 e 7), respectivamente, de 158 

acordo com Deutsch et al. (1998). Os modelos  exponencial e gaussiano são denominados na 159 

literatura de modelos teóricos transitivos, e mais comuns para ajustes dos semivariogramas 160 

(GOIS et al., 2015). 161 

 162 

Modelo Exponencial: 163 

 164 

𝛾(ℎ)  =  𝐶0  +  𝐶 . ⌊1 −𝑒𝑥𝑝 𝑒𝑥𝑝 (−
3ℎ

𝑎
) ⌋          (Eq. 6) 165 

 166 

Modelo Gaussiano: 167 

 168 

𝛾(ℎ)  =  𝐶0  +  𝐶 · [1 −𝑒𝑥𝑝 𝑒𝑥𝑝 (−
(3ℎ)2

𝑎2
) ]          (𝐸𝑞. 7) 169 
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em que, 𝛾(ℎ) - é o estimador da semivariância experimental; C0 + C - é o patamar (i.e., é o 170 

efeito pepita mais a dispersão da variância, dado pelas siglas C0 e C, respectivamente); h - é a 171 

distância entre pares amostrais; a - é o alcance (m). 172 

Os melhores modelos dos semivariogramas ajustados foram validados pela validação 173 

cruzada do teste de Jack-Knifing, em que a média deve ser próxima a zero e o desvio-padrão 174 

próximo a 1 (VAUCLIN et al., 1983), o programa utilizado para essa análise foi o GEO-EAS® 175 

(ENGLAND et al., 1989). O grau de dependência espacial (GDE) foi classificado de acordo 176 

com Cambardella et al. (1994), que sugere dependência forte (Ft) (GDE < 25%); dependência 177 

moderada (Md) (GDE entre 25 e 75%) e dependência fraca (Fc): (GDE > 75%) conforme 178 

representado na Eq. 8. Para a confecção dos mapas de krigagem foi utilizado o programa Surfer 179 

9 (GOLDEN SOFTWARE, 2010). 180 

 181 

𝐺𝐷𝐸(%)  =  
𝐶0

𝐶0 + 𝐶1
          (𝐸𝑞. 8) 182 

 183 

3.6  Estádios de desenvolvimento da cultura de soja 184 

 185 

 186 

 187 

 188 

 189 

 190 

 191 

Figura 2.  Estádios fenológicos da cultura da soja. 192 

O desenvolvimento da soja passa por diferentes estágios, sendo os principais o estádio 193 

vegetativo e o estádio reprodutivo. O Estádio vegetativo que nesta fase, a planta de soja está se 194 

desenvolvendo e crescendo. Durante este estágio, a planta requer nutrientes, água e luz solar 195 

para crescer e se desenvolver. Este estágio é caracterizado pelo crescimento das folhas, caule e 196 
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raízes da planta. A planta também começa a acumular reservas de energia para a fase de 197 

reprodução. No estádio reprodutivo a planta de soja começa a produzir flores e posteriormente 198 

vagens de soja. Durante este estágio, a planta requer uma quantidade significativa de nutrientes, 199 

água e luz solar para produzir vagens de soja de alta qualidade. A polinização das flores e a 200 

formação dos grãos de soja são essenciais durante esta fase para garantir uma boa safra. 201 

(Perdigão et al., 2019.)  202 

O acompanhamento e a gestão eficaz destes estágios de desenvolvimento da soja são 203 

essenciais para garantir uma colheita saudável e produtiva. Diversos fatores podem influenciar 204 

o desenvolvimento da soja, como condições climáticas, manejo do solo e aplicação de 205 

fertilizantes. É importante monitorar regularmente a planta de soja e ajustar as práticas de 206 

manejo conforme necessário para garantir um bom desenvolvimento e produtividade da cultura. 207 

4 RESULTADOS E DISCUSSÃO 208 

4.1 Modelagem geoestatística dos índices biofísicos para a safra de soja 2018-2019 209 

Os resultados da avaliação dos índices biofísicos da cultura da soja podem ser observados 210 

na Tabela 1. Na safra de soja 2018/2019, para o índice SAVI foi observado que durante o estádio 211 

R5 a R7, com valores de 0,90 e 1,00 os dados apresentaram maior amplitude, em função do 212 

desenvolvimento total dos grãos e posteriormente o desligamento da planta mãe. Corroborando 213 

com os resultados neste estudo, Kuiawski et al. (2017) registraram valores do índice SAVI no 214 

início do enchimento de grãos da soja (R5), valores entre 0,78 a 0,90, comportamento similar 215 

ao encontrado na soja avaliada. Os maiores registros de média do IAF foram observados durante 216 

o estádio VN a R7 em razão do processo máximo desenvolvimento vegetativo da área de soja. 217 

Trabalhando com a cultura da soja, Umburanas et al. (2019) observaram valores similares de 218 

IAF aos observados neste estudo. 219 

 220 

Tabela 1. Estatística descritiva para os índices de vegetação SAVI, IAF e MPRI. 221 

Datas 
SAVI  IAF (m2. m-2)  MPRI 

Média DP CV  Média DP CV  Média DP CV 

03 de outubro de 2018 0,187 0,070 37,260  0,015 0,061 404,890  -0,151 0,033 21,830 

13 de outubro de 2018 0,190 0,028 14,670  0,016 0,020 128,510  -0,156 0,022 14,190 

15 de outubro de 2018 0,220 0,015 6,800  0,039 0,011 27,150  -0,094 0,013 14,090 

18 de outubro de 2018 0,233 0,020 8,470  0,049 0,012 25,230  -0,154 0,020 12,750 
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30 de outubro de 2018 0,504 0,081 15,980  0,312 0,081 26,110  -0,034 0,032 93,880 

12 de dezembro de 2018 1,000 0,035 3,170  1,524 0,061 4,020  0,293 0,041 14,090 

14 de dezembro de 2018 1,000 0,038 3,550  1,455 0,067 4,620  0,294 0,042 14,220 

17 de dezembro de 2018 1,000 0,038 3,520  1,515 0,087 5,760  0,308 0,045 14,640 

19 de dezembro de 2018 1,000 0,041 3,810  1,452 0,088 6,050  0,296 0,045 15,180 

22 de dezembro de 2018 1,000 0,043 4,100  1,375 0,096 6,950  0,271 0,042 15,550 

3 de janeiro de 2019 0,990 0,061 6,150  1,165 0,128 11,010  0,265 0,044 16,540 

8 de janeiro de 2019 1,000 0,068 6,830  1,201 0,152 12,630  0,297 0,054 18,050 

13 de janeiro de 2019 0,875 0,064 7,330  0,869 0,112 12,920  0,240 0,039 16,340 

21 de janeiro de 2019 0,561 0,066 11,780  0,372 0,077 20,560  0,052 0,039 73,360 

23 de janeiro de 2019 0,428 0,103 24,100  0,230 0,104 45,280  -0,032 0,059 184,960 

26 de janeiro de 2019 0,302 0,035 11,690  0,108 0,029 27,210  -0,091 0,022 24,390 

31 de janeiro de 2019 0,252 0,025 9,830  0,065 0,017 25,920  -0,096 0,021 21,460 

2 de fevereiro de 2019 0,229 0,023 10,110  0,047 0,016 33,570  -0,109 0,018 16,450 

5 de fevereiro de 2019 0,201 0,022 11,000  0,024 0,015 61,590  -0,124 0,017 13,920 

 222 

Ao analisar o SAVI após o plantio em 03 de outubro de 2018, observou-se que os valores 223 

foram baixos, da ordem de 0,187 (Tabela 1), valores esses decorrentes de solo exposto com 224 

reduzida quantidade de cobertura morta, assim como representa o primeiro estádio de 225 

desenvolvimento da cultura (VE), consequentemente o IAF apresentou valores baixos devido 226 

ao desenvolvimento inicial 0,015 m. m-2 (Tabela 1). Já o MPRI apresentou valores negativos –227 

0,151 caracterizando solo exposto (Tabela 1). No dia 15 de outubro a cultura apresenta-se no 228 

estádio (VC) que representa a abertura dos cotilédones, à vista disso, os valores de IAF e SAVI 229 

foram de 0,039 m. m-2 e - 0,094 respectivamente. Dia 30 de outubro destaca-se o estádio VN 230 

que representa o enésimo nó que dá entrada no período reprodutivo, onde o IAF foi de 0,312 231 

(Tabela 1) e o MPRI segue na crescente de valores da reflectância fotoquímica - 0,034 (Tabela 232 

1). Entre o dia 12 ao dia 22 de dezembro 2018 observa-se o estádio de R6-R7 correspondendo 233 

ao desenvolvimento total dos grãos e posteriormente o desligamento da planta mãe, no qual, os 234 

valores de SAVI e MPRI foram de 1,00 e 0,29 respectivamente, e IAF com valor máximo de 235 

1,515 m. m-2, posteriormente, ocorre o processo de secagem natural da cultura da soja, em que 236 

nos dias 3 de janeiro a 5 de fevereiro representam a maturação e secagem plena das vagens. Ao 237 

analisar os índices de vegetação da cultura da soja por uma safra, Mladenova et al. (2017), 238 

observaram dados semelhantes aos encontrados no presente estudo. 239 

O MPRI apresenta um grande potencial para ser aplicado em análises que envolvam a 240 

alteração entre os alvos solo e vegetação na cultura da soja. De 03 a 30 de outubro de 2018 os 241 

valores de MPRI apresentam valores negativos entre - 0,151 e - 0,034 (Tabela 1)  representando 242 
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área de produção de soja nos estádios VE e VC, destacando a cultura em processo de 243 

crescimento vegetativo e com valores positivos entre 0 a 0,29, que caracterizam-se por áreas de 244 

desenvolvimento da soja no estádio VN a R7(estádio de maturação); de 30 de outubro de 2018 245 

a 8 de janeiro de 2019, estando correlacionado aos valores máximos de SAVI ( 1,00) e IAF 246 

(1,515 m. m-2). Observa-se também, que a partir do dia 23 de janeiro de 2019 estádio R8 os 247 

valores negativos de MPRI (-0,032) tendem a voltar devido a maturação plena, perda de área 248 

foliar e consequentemente situação de solo exposto, destacando que valores positivos de MPRI 249 

ficam mais evidente em período específico devido ao ápice no desenvolvimento da cultura. 250 

Pode-se destacar que a cultura em condição de solo exposto ou em processo de secagem a 251 

tendência de valores negativos é crescente devido a existência de uma fração mínima de solo 252 

exposto advinda do processo inicial e final de desenvolvimento da cultura, visto que, quanto 253 

maior os valores de MPRI observa-se um aumento da atividade fotossintética devido a 254 

densidade da cobertura vegetal. Dados esses que podem ser comparados aos de Santos et al. 255 

(2021), que demonstram relação dos índices de vegetação e atuação de dados diretos na 256 

capacidade do solo e das plantas de refletir, bem como a importância da combinação de índices 257 

para melhoramento de resultados.  258 

Os coeficientes de variação (CVs) de cada índice biofísico da cultura da soja foram 259 

avaliados seguindo a classificação de Warrick e Nielsen (1980), no qual, foi observado 260 

variações nos percentuais dos caracteres, o que revela os valores de CV para IAF, SAVI e MPRI 261 

(Tabela 1) tem comportamento inversamente proporcional à média, os valores iniciais e finais 262 

sofrem um maior aumento devido a presença de cobertura morta no solo. Os CVs neste 263 

experimento podem ser amplamente comparados aos dados registrados por Clevers e Gitelson 264 

(2013) e Baio et al. (2018). O índice IAF tem uma maior sensibilidade a presença de vegetação, 265 

com a falta de cobertura o IAF tende a ficar elevado devido à alta variabilidade, ao longo do 266 

desenvolvimento da cultura pode-se observar uma homogeneidade dos valores e maior 267 

estabilidade. Quando o solo fica exposto (VE) ou em estágio de cultura morta (V8) os valores 268 

de CV são superiores a 24%, quando a cultura está em seus estádios VN a R7 e não se tem uma 269 

maior variabilidade do CV. 270 

Os valores de Desvio Padrão (Dp), quando calculados obtêm-se números que indicam a 271 

variação das observações em relação à média delas. A diminuição na variação do desvio padrão 272 

pode indicar uma maior homogeneidade dos dados. Pode-se identificar variações mínimas no 273 

desvio padrão dos índices de IAF, SAVI e MPRI, ficando entre 0,010 e 0,100. 274 

O desvio padrão permanece homogêneo para todos os índices, mas a média tende a 275 

aumentar conforme a maior presença de cobertura, todavia, o desvio padrão não acompanha e 276 
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nem possui uma alta variabilidade que pode indicar também uma maior homogeneidade, 277 

contudo o coeficiente de variação pode oscilar muito de forma natural, visto que o desvio padrão 278 

não varia nos estádios de desenvolvimento máximo da cultura. Dados esses podem ser 279 

comparados com os de Bunselmeyer et al. (2015) que realizando análises de culturas de soja e 280 

milho observou que o desvio padrão da produtividade da soja foi de 0,24. 281 

 282 

 283 

Tabela 2. Modelos de semivariogramas para o SAVI obtido do satélite Sentinel-2/MSI para o 284 

ciclo da cultura da soja da safra 2018/2019. 285 

 286 

Datas 

Modelagem dos semivariogramas   Validação cruzada 

Model 

Nugget 

effect 

(efeito 

pepita) 

Sill 

 

(pata

mar) 

 Range 

 

 

  (alcance) 

  Mean RMS MS RMSS 
Average 

Standard 

SAVI 

03 de outubro de 2018 

Exponencia

l 

1,46E-03 0,008 
1152,606

0 
  2,35E-04 0,0227 0,0059 0,5771 0,0392 

 13 de outubro de 2018 9,66E-05 
0,001

1 

1152,606

0 

 
2,44E-05 0,0105 0,0017 0,8931 0,0115 

 15 de outubro de 2018 2,18E-05 
0,000

3 

1152,606

0 

 
7,13E-06 0,0056 0,0008 0,9732 0,0056 

 18 de outubro de 2018 1,20E-04 
0,000

4 

1152,606

0 

 
1,32E-05 0,0102 0,0015 0,8467 0,0119 

30 de outubro de 2018 1,70E-03 
0,010

7 

1152,606

0 

 -4,22E-

06 
0,0132 -0,0014 0,8708 0,0147 

12 de dezembro de 

2018 
2,67E-04 

0,000

6 
73,1175 

 
2,74E-04 0,0135 0,0111 0,8050 0,0158 

14 de dezembro de 

2018 
2,67E-04 

0,000

8 
78,0818 

 
1,67E-04 0,0136 0,0065 0,7819 0,0165 

17 de dezembro de 

2018 
4,00E-04 

0,000

8 
86,7062 

 
1,56E-06 

0,0131

2 
0,00034 0,7579 0,0167 

19 de dezembro de 

2018 
2,90E-04 

0,000

8 
70,2244 

 
1,53E-04 0,0136 0,00623 0,7825 0,0165 

22 de dezembro de 

2018 
2,90E-04 

0,000

9 
75,0868 

 
2,04E-04 

0,0137

3 
0,00775 0,7880 0,0164 

3 de janeiro de 2019 5,00E-04 
0,005

4 

1152,606

0 

 
3,34E-05 

0,0203

3 

-

0,00015 
0,7514 0,0267 

8 de janeiro de 2019 7,00E-04 
0,006

9 

1152,606

0 

 
5,00E-05 

0,0223

6 
0,00033 0,7353 0,0300 

13 de janeiro de 2019 8,00E-04 
0,005

7 

1152,606

0 

 
7,13E-05 

0,0197

6 
0,0015 0,6114 0,0320 

21 de janeiro de 2019 5,00E-04 
0,006

6 

1152,606

0 

 
6,69E-05 

0,0195

2 
0,00049 0,7467 0,0257 

23 de janeiro de 2019 2,18E-05 
0,016

7 

1152,606

0 

 -3,14E-

05 

0,0117

4 

-

0,00125 
0,6250 0,0184 

26 de janeiro de 2019 2,18E-05 
0,002

0 

1152,606

0 

 -3,68E-

05 

0,0092

9 

-

0,00262 
1,3743 0,0064 

31 de janeiro de 2019 9,60E-05 
0,000

8 

1152,606

0 

 
3,56E-05 0,0109 0,00244 0,9563 0,0112 

2 de fevereiro de 2019 3,00E-04 
0,000

8 

1152,606

0 

 
2,76E-04 0,0114 0,01549 

0,6427

8 
0,0176 

5 de fevereiro de 2019 2,00E-04 
0,000

6 

1152,606

0 
  6,32E-05 

0,0107

4 
0,00464 

0,7800

5 
0,0136 

 287 

Os parâmetros do semivariograma são representados na (Tabela 2) com seus respectivos 288 

valores. O semivariograma foi ajustado ao modelo exponencial que é um dos mais usados na 289 

geoestatística. Ao longo do ciclo de produção da soja, o Sill (Patamar) que representa a 290 
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variância espacial total da cultura obteve-se uma homogeneidade dos valores observados para 291 

Savi para os pontos amostrais. Os valores de range indicam a distância até qual os valores são 292 

dependentes espacialmente, com início do cultivo no dia 03 de outubro de 2018 o valor do range 293 

estava em 1152,6060 (Tabela 2), esses valores se elevam devido a competição por recursos 294 

entre as plantas jovens, fazendo com que algumas tenham maiores desenvolvimentos do que 295 

outras. Entre 12 a 22 de janeiro de 2019 com valor médio de 76,64334 (Tabela 2) representando 296 

seu ponto máximo de desenvolvimento, os valores de range (Alcance) tendem a estabilizar 297 

devido ao seu amadurecimento onde as plantas aproveitam o máximo de recursos, após isso os 298 

valores tem um novo aumento na variância dos dados, ou seja, uma maior dispersão dos valores 299 

amostrados,  ressaltando que as flutuações nos valores de range são comuns e fazem parte do 300 

processo de cultivo da cultura da soja e podem ser influenciadas por diversos fatores.  301 

Com a análise do range (alcance) podemos melhorar a interpretação dos dados de SAVI 302 

durante o ciclo da cultura de soja, podendo fornecer uma medida de escala que correlaciona os 303 

valores do índice espacialmente e auxiliar na tomada de decisões relacionados a cultura. Este 304 

comportamento também foi observado por Souza (2022) corroborando os dados obtidos na 305 

pesquisa realizada por Santos et al. (2017) 306 

 307 

Tabela 3. Modelos de semivariogramas para o IAF obtido do satélite Sentinel-2/MSI para o 308 

ciclo da cultura da soja da safra 2018/2019. 309 

Datas 

Modelagem dos semivariogramas   Validação cruzada 

Model 

Nugget 

effect 

(efeito 

pepita) 

Sill 

 

(patama) 

 Range 

  (alcance) 
  Mean RMS MS RMSS 

Average 

Standard 

IAF 

03 de outubro de 2018 

Gaussian

o 

1,08E-03 
0,00865

7 

1131,371

0 
  

-3,47E-

05 

0,016

9 
-0,0010 

0,501

5 
0,0337 

 13 de outubro de 2018 1,69E-04 0,0008 
1131,371

0 

 
2,75E-05 

0,007

5 
0,0020 

0,561

0 
0,0133 

 15 de outubro de 2018 5,11E-05 0,0002 
1131,371

0 

 
1,96E-05 

0,004

3 
0,0026 

0,583

9 
0,0073 

 18 de outubro de 2018 7,10E-05 0,0001 252,8200 
 

3,09E-05 
0,006

1 
0,0033 

0,708

8 
0,0086 

30 de outubro de 2018 1,60E-03 0,0174 
1131,371

0 

 
3,48E-04 

0,022

7 
0,0082 

0,553

5 
0,0410 

12 de dezembro de 

2018 
1,88E-03 0,0063 

1131,371

0 

 
6,70E-04 

0,034

5 
0,0144 

0,771

4 
0,0445 

14 de dezembro de 

2018 
2,27E-03 0,0075 

1131,371

0 

 
7,97E-04 

0,039

6 
0,0156 

0,804

3 
0,0488 

17 de dezembro de 

2018 
1,30E-03 0,0027 55,3949 

 
6,67E-05 

0,031

1 

-

0,00205 

0,765

0 
0,0394 

19 de dezembro de 

2018 
3,39E-03 0,0145 1131,371 

 
9,20E-04 

0,043

0 
0,0148 

0,715

7 
0,0597 

22 de dezembro de 

2018 
3,94E-03 0,0177 

1131,370

8 

 
5,91E-04 

0,039

3 
0,0088 

0,607

2 
0,0644 

3 de janeiro de 2019 7,85E-03 0,0297 1131,371 
 

4,07E-04 
0,044

8 
0,0043 

0,492

3 
0,0909 

8 de janeiro de 2019 1,14E-02 0,0400 1131,371 
 

5,27E-04 
0,051

4 
0,0047 

0,468

8 
0,1095 

13 de janeiro de 2019 3,09E-03 0,0093 240, 2649 
 

6,57E-06 
0,034

9 

-

0,00011 

0,610

3 
0,0571 



20 

 

 

21 de janeiro de 2019 2,34E-03 0,0121 1131,371 
 

5,27E-05 
0,026

0 
0,0010 

0,522

5 
0,0496 

23 de janeiro de 2019 1,57E-03 0,0324 1131,371 
 

7,04E-05 
0,021

0 
0,0017 

0,517

0 
0,0406 

26 de janeiro de 2019 2,06E-04 0,0023 1131,371 
 

6,10E-05 
0,008

7 
0,0040 

0,588

0 
0,0147 

31 de janeiro de 2019 1,11E-04 0,0006 1131,371 
 

1,36E-04 
0,007

7 
0,0123 

0,712

1 
0,0108 

2 de fevereiro de 2019 8,70E-05 0,0001 235,1416 
 

6,34E-05 
0,006

9 
0,0062 

0,719

6 
0,0096 

5 de fevereiro de 2019 1,13E-04 0,0001 390,1773   4,84E-05 
0,006

7 
0,0044 

0,614

0 
0,0109 

 310 

Ao analisar o modelo gaussiano do semivariograma ao IAF da cultura, é possível 311 

estimar o comportamento desse índice espacialmente no campo, considerando que a 312 

variabilidade espacial do IAF segue uma distribuição normal, possuindo um pico central de 313 

maior densidade e depois tem sua diminuição gradual em direção aos pontos mais distantes. 314 

Inicialmente observa-se que os valores de Sill (patamar) para IAF também apresentam 315 

boa unif0ormidade com máxima de 0,008657 (Tabela 3), já os valores de range (alcance) são 316 

altos na ordem de 1131,3710 em 03 de outubro de 2018 (Tabela 3) indicam uma maior variação 317 

no IAF em distâncias maiores, sinalizando uma menor uniformidade, ao longo do 318 

desenvolvimento destacamos em 17 de dezembro de 2018 (Tabela 3) uma grande diminuição 319 

do Range (alcance)  no valor de 55,3949 sugerindo uma alta uniformidade. A variabilidade dos 320 

valores de IAF associadas à dependência espacial foi observada por estudo realizado por Jordão 321 

(2013). O IAF varia de ecossistema para ecossistema dependendo das condições de cada local, 322 

principalmente do suprimento de água e da fertilidade do solo. SANCHES et al., (2008).  323 

 324 

Tabela 4. Modelos de semivariogramas para o MPRI obtido do satélite Sentinel-2/MSI para o 325 

ciclo da cultura da soja da safra 2018/2019. 326 

Datas 

Modelagem dos semivariogramas   Validação cruzada 

Model 

Nugget 

effect 

(efeito 

pepita) 

Sill 

 

(pata

mar) 

 Range 

  

(alcance) 

  Mean RMS MS RMSS 
Average 

Standard 

MPRI 

03 de outubro de 2018 

Exponencia

l 

5,97E-05 
0,001

7 

1152,606

0 

 -6,46E-

06 
0,0088 -0,0014 0,8503 0,0103 

 13 de outubro de 2018 2,85E-05 
0,000

8 

1152,606

0 

 -2,76E-

06 
0,0063 -0,0014 0,8841 0,0070 

 15 de outubro de 2018 1,06E-04 
0,000

3 

1152,606

0 

 -9,58E-

08 
0,0039 -0,0011 1,2852 0,0030 

 18 de outubro de 2018 3,25E-05 
0,000

6 

1152,606

0 

 -8,10E-

06 
0,0067 -0,0005 0,9404 0,0070 

30 de outubro de 2018 1,07E-04 
0,001

5 
1152,606

0 
 -1,29E-

07 
0,0098 -0,0008 0,7828 0,0124 

12 de dezembro de 

2018 
1,28E-04 

0,000

8 
76,4387 

 
3,02E-04 0,0173 0,0099 0,8245 0,0202 

14 de dezembro de 

2018 
1,13E-04 

0,000

9 
79,0683 

 
1,75E-04 0,0174 0,0060 0,8560 0,0196 

17 de dezembro de 

2018 
1,34E-04 

0,001

0 
78,6468 

 
1,38E-05 

0,0185

6 
0,000744 0,8483 0,0212 
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19 de dezembro de 

2018 
1,39E-05 

0,001

1 
68,3596 

 
1,40E-04 

0,0160

7 
0,005289 

0,8079

8 
0,0192 

22 de dezembro de 

2018 
2,43E-05 

0,000

9 
70,6086 

 
2,11E-04 

0,0150

3 
7,88E-03 0,8162 0,0177 

3 de janeiro de 2019 3,41E-04 
0,002

7 

1152,606

0 

 
7,11E-05 

0,0179

9 
0,001815 0,8522 0,0208 

8 de janeiro de 2019 4,38E-04 
0,004

1 

1152,606

0 

 
5,90E-05 

0,0198

3 
0,000692 0,8142 0,0240 

13 de janeiro de 2019 2,93E-04 
0,002

1 

1152,606

0 

 
6,08E-05 

0,0145

4 
0,001858 0,7482 0,0192 

21 de janeiro de 2019 1,86E-04 
0,002

2 

1152,606

0 

 
5,62E-05 

0,0135

6 
0,000589 0,8351 0,0160 

23 de janeiro de 2019 5,54E-04 
0,005

5 

1152,606

0 

 -4,05E-

06 

0,0076

2 

-

0,000819 
0,7077 0,0106 

26 de janeiro de 2019 6,52E-05 
0,000

7 

1152,606

0 

 -5,62E-

06 

0,0075

4 

-

0,001218 
0,7927 0,0094 

31 de janeiro de 2019 1,06E-04 
0,000

5 

1152,606

0 

 
1,02E-04 

0,0096

4 
0,006955 0,8453 0,0113 

2 de fevereiro de 2019 4,33E-05 
0,000

3 
332,8120 

 
2,64E-05 

0,0062

1 
0,000103 0,729 0,0084 

5 de fevereiro de 2019 1,48E-05 
0,000

5 

1152,606

0 
  7,94E-06 

0,0058

2 

-

0,003124 

1,0936

8 
0,0052 

 327 

Na análise do semivariograma para o MPRI destaca-se inicialmente valores altos de 328 

Range (alcance) na ordem de 1152,6060 em 03 de outubro de 2018 (Tabela 4), no qual pode-329 

se definir que existe uma variabilidade espacial das amostras, visto que a estrutura do solo e a 330 

variação na vegetação são os fatores que mais influenciam na dispersão dos dados, destacando 331 

também que esses valores podem variar significativamente em distâncias curtas. A partir do dia 332 

12 de dezembro de 2018 (Tabela 4) os valores de range começam a baixar e se estabilizar que 333 

destaca a importância de garantir uma consistência que represente corretamente a estrutura de 334 

dependência espacial dos dados, visto que ao trabalhar com o MPRI pode-se identificar altas 335 

variabilidades, ao iniciar o período de senescência os valores de range voltam a subir onde é 336 

possível verificar a existência de padrões de dependência espacial distintos para diferentes 337 

faixas de valores do índice.  338 

Todavia, é necessária uma análise mais detalhada para verificar a estrutura do 339 

semivariograma, identificando padrões que indicam uma tendência sistemática na variabilidade 340 

espacial e indicando distâncias máximas que os valores do MPRI podem se correlacionar 341 

espacialmente. Brandão et at. (2022) registraram comportamento semelhante a esta pesquisa.  342 

 343 
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4.2 Mapas de krigagem dos índices biofísicos para a safra de soja 2018-2019 344 

 345 

Figura 3. Krigagem ordinária do SAVI para safra de soja 2018/2019. 346 

 347 

A Krigagem ordinária é um dos métodos mais usados de interpolação espacial que 348 

utiliza da análise de dados geoespaciais, assumindo médias locais e correlacionando pontos 349 

vizinhos para a estimação final. Inicialmente foi realizado a coleta dos dados das amostras da 350 

produção de soja em diferentes locais do cultivo, após é realizada a análise da variograma com 351 

objetivo de entender melhor da estrutura de dependência espacial dos dados, foi calculado as 352 

variâncias entre os pares dos pontos em diferentes distâncias e direções, com isso pode-se 353 

identificar todos os parâmetros que podem intervir na variação dos dados. Após toda análise os 354 

modelos de variograma escolhidos foram o exponencial e gaussiano e assim trabalhando com 355 

o melhor que se adeque aos dados selecionados, com isso obteve-se a modelagem em relação a 356 

distância entre os pontos e a oscilação dos valores.  357 

Ao analisar os resultados da Krigagem ordinária para Savi aplicadas aos resultados 358 

encontrados pôde-se visualizar a variabilidade espacial dos atributos que relacionam a 359 

produtividade da cultura, bem como a visualização de áreas com baixa produtividade e que 360 
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necessitam de alguma intervenção futura. O mapa representa a distribuição espacial da 361 

produção de soja na área de estudo, observando seu pico desenvolvimento na área em verde 362 

escura (Figura 4) , bem como visualizar as áreas com melhor desempenho e produção estimada. 363 

Validando com os resultados neste estudo, Rêgo et al. (2012) que representou valores máximos 364 

e mínimos para SAVI equivalentes no que se diz respeito à representação da vegetação da área 365 

estudada.  366 

 367 

Figura 4. Krigagem ordinária do IAF para safra de soja 2018/2019. 368 

 369 

Com a definição do modelo de variograma utiliza-se a krigagem ordinária na estimativa 370 

dos valores de produção de soja nos locais que não participaram da aferição, levando em 371 

consideração a estrutura de dependência espacial dos dados e fornecendo uma estima pontual, 372 

como também uma estimativa da oscilação associada a essa estimativa. 373 

Após analisar o mapa com os dados para IAF é possível observar a representação visual 374 

do desenvolvimento das plantas ao longo do período do cultivo, áreas com menor progresso de 375 

no crescimento do cultivo da soja, o que pode demonstrar a presença de fatores que podem estar 376 

influenciando no desenvolvimento, como pragas, disponibilidade de água e a necessidade de 377 

nutriente. Além disso, foi possível obter estimativas pontuais do IAF para os pontos não 378 
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amostrados, onde poderão ser utilizadas para análises estatísticas compondo o planejamento e 379 

tomada de decisões referente a produtividade da safra da soja. Corroborando com os resultados 380 

de SUGAWARA et al. (2018) que através de modelos matemáticos realiza a validação da 381 

dependência espacial e da variação das condições da cultura agrícola e consequentemente sua 382 

produtividade.  383 

 384 

 385 

Figura 5. Krigagem ordinária do MPRI para safra de soja 2018/2019. 386 

Os resultados da Krigagem para o MPRI representam um mapa bem colorido e com 387 

uma variação bem diversificada do MPRI na área do cultivo da soja, representando diferentes 388 

níveis de refletância fotoquímica com valores inicialmente negativos devidos à falta de presença 389 

da vegetação e ao longo do crescimento da cultura seus valores se tornam positivos indicando 390 

uma boa saúde das plantas e com boa capacidade de fotossintética. Além disso, através do mapa 391 

foi possível identificar padrões na variação do MPRI ao longo do desenvolvimento da cultura 392 

onde através desses padrões é possível observar áreas com diferentes níveis de estresse ou de 393 

condições que favorecem essa progressão do cultivo. Os dados podem ser comparados aos de 394 

FRANCHINI et al. (2018) onde os valida o uso MPRI como indicador vegetativo. 395 
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4.3 Comparativo dos índices biofísicos obtidos na data 19/12/2018 pelo drone, pelo satélite 396 

Sentinel-2/MSI e pela krigagem ordinária 397 

 398 

Figura 6. Comparativo dos índices biofísicos obtidos na data 19/12/2018 pelo drone, pelo 399 

satélite Sentinel-2/MSI e pela krigagem ordinária 400 

 401 

O Drone, a Krigagem ordinária e o satélite Sentinel-2/MSI são métodos distintos para a 402 

obtenção de índices biofísicos, cada um possuindo suas características e particularidades.  403 

O Drone por operar em uma altitude mais baixa, ele tende a fornecer imagens com maior 404 

resolução espacial, obtendo índices biofísicos mais detalhados e precisos, bem como obter 405 

informações sobre a saúde das plantas, presença de pragas e doenças, mapeamento da 406 

produtividade da lavoura e a possibilidade de observar através do mapeamento de produtividade 407 

e suas variações e tomada de medidas corretivas na área.  Contudo, por possuir uma cobertura 408 

limitada faz-se necessário um operador capacitado e experiente para uma análise mais 409 

completa.  Linhares et al. (2017) e Aaasen et al. (2015) retratavam a crescente utilização de 410 

VANTs na coleta de imagens a fim de mapear grandes escalas. 411 

A utilização do satélite Sentinel-2/MSI por outro lado, ofereceu uma maior cobertura da 412 

área, capturando imagens de forma contínua, possibilitando a obtenção de dados em diferentes 413 

momentos e de mudanças ao longo do tempo. Pôde-se obter também, uma análise mais 414 

completa e significativa na otimização da produção de soja, análise de problemas ainda em fase 415 
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inicial, bem como a análise de diferentes bandas espectrais que trazem informações sobre a 416 

saúde das plantas, da banda infravermelha (NIR) que é bem sensível a quantidade de clorofila 417 

das plantas e ao longo do seu desenvolvimento fica evidente nos mapas. Constatando com o 418 

estudo de Penha et al. (2023), que retrata a aplicabilidade de dados do satélite Sentinel-2/MSI 419 

possuindo uma resolução espacial aprimorada e muito indicada para mapeamento de áreas 420 

menores e mais fragmentadas. 421 

A utilização da krigagem ordinária buscou estimar valores em locais não amostrados, 422 

baseando-se nas relações espaciais entre os pontos de amostragem e utilizada na interpolação 423 

dos dados obtidos pelo drone e pelo sentinel-2/MSI, sendo mais indicada para áreas com pontos 424 

de amostragem mais uniformes e distribuídos, ou seja, a utilização da krigagem com a utilização 425 

do drone e do satélite sentinel-2/MSI para o cultivo da soja ofereceu uma visão mais precisa e 426 

detalhada das condições de plantio, detalhando o comportamento durante as fases de 427 

desenvolvimento da cultura, possibilitando que produtores possam acompanhar todo o ciclo da 428 

cultura com mais eficiência.  429 

 430 

5 CONCLUSÃO 431 

Os Índices de Vegetação são amplamente importantes para a interpretação da cultura da 432 

soja, como o seu desenvolvimento e cobertura do solo. As principais vantagens ao utilizar 433 

índices de vegetação são a facilidade bem como a clareza das análises. A cobertura vegetal foi 434 

caracterizada via índices de vegetação obtidos por VANT ( SAVI, IAF e MPRI), apresentando 435 

grande homogeneidade, coeficiente de variação (CV) alto (CV =24%) e baixas variações do 436 

desvio padrão, os valores do Range (alcance) dos semivariogramas foram os mais significativos 437 

ao longo das análises por apresentar variações altas, sinalizando uma menor uniformidade das 438 

amostras, os mapas de Krigagem representaram os índices de forma clara e direta ao longo do 439 

ciclo de desenvolvimento da cultura, e a utilização da Krigagem com a utilização do drone e do 440 

satélite sentinel-2/MSI ofereceu uma visão mais precisa e detalhada das condições de plantio.  441 

 442 

 443 

 444 

 445 
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