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Resumo

MORAES, Jones O. indice de vegetac&o EVI2 e atributos fisico e quimicos do
solo relacionados a variabilidade espacial da produtividade da soja. Orientador:
Filipe Selau Carlos. 2026, 47p. Dissertacéo (Mestrado em Manejo e Conservacgéo do
Solo e da Agua) - Faculdade de Agronomia Eliseu Maciel, Universidade Federal de
Pelotas, 2026.

A soja (Glycine max (L.) Merrill.), ocupa posicdo estratégica na agricultura
brasileira e mundial, com projecdo de aumento da participacdo do Brasil nas
exportacdes globais, o que intensifica a necessidade de manejo eficiente em
ambientes edafocliméticos diversos, nos quais a heterogeneidade espacial do talhdo
amplia a variabilidade de produtividade e demanda abordagens orientadas por dados.
Nesse contexto, este estudo avaliou, em lavoura comercial de cerca de 11 ha em
Cangucu-RS, a capacidade de atributos quimicos do solo e do indice de vegetacéo
Enhanced Vegetation Index 2 (EVI2) em representar a variabilidade espacial da
produtividade da soja. Foram amostrados 55 pontos georreferenciados em grade
regular, com coleta de 8 subamostras de solo na camada de 0,0-0,20 m e
determinacao de produtividade por colheita manual em parcela de 5 m, com correcao
de umidade para 13%. O EVI2 foi obtido de imagens Sentinel-2 (nivel 2A; 10 m) em
diferentes datas do ciclo da cultura. Foi aplicada estatistica descritiva, correlacao de
Spearman, regressao linear simples e Krigagem ordinaria para mapeamento. As
correlacdes entre atributos quimicos do solo e produtividade foram, em geral, fracas e
inconsistentes (|p| < 0,30), sugerindo baixa capacidade explicativa de atributos
isolados na escala do talhdo. Em contraste, o EVI2 apresentou associagao positiva
consistente com a produtividade, p = 0,71 aos 108 dias ap0s a semeadura (DAS). Os
modelos de regressédo indicaram capacidade de explicagcdo em torno de um terco a
cerca de 40% da variabilidade da produtividade nas janelas fenologicas mais
informativas, com R2 = 0,413 aos 108 DAS, reforcando o potencial do EVI2 de

representar de forma robusta a variabilidade produtiva no talh&o,

Palavras Chave: Agricultura de precisdo; Sentinel-2; sensoriamento remoto; grade
regular; EVI2.



Abstract

MORAES, Jones O. EVI2 vegetation index and soil physical and chemical
attributes related to the spatial variability of soybean yield. Advisor: Filipe Selau
Carlos. 2026, 47p. Dissertation (Master’'s Degree in Soil and Water Management and
Conservation) - Eliseu Maciel School of Agronomy, Federal University of Pelotas,
2026.

Soybean (Glycine max (L.) Merrill.) holds a strategic position in both Brazilian and
global agriculture, with projections indicating an increased share of Brazil in global
exports, which intensifies the need for efficient management across diverse
edaphoclimatic environments, where within-field spatial heterogeneity amplifies yield
variability and calls for data-driven approaches. In this context, this study evaluated, in
a commercial soybean field of approximately 11 ha in Cangucu, Rio Grande do Sul
(RS), Brazil, the ability of soil chemical attributes and the vegetation index Enhanced
Vegetation Index 2 (EVI2) to represent the spatial variability of soybean yield. Fifty-five
georeferenced sampling points were established on a regular grid, with soil sampling
based on eight subsamples in the 0.0-0.20 m layer and yield determined by manual
harvest from 5 m plots, with grain moisture corrected to 13%. EVI2 values were derived
from Sentinel-2 imagery (Level-2A; 10 m) acquired on different dates throughout the
crop cycle. Descriptive statistics, Spearman’s correlation, simple linear regression, and
ordinary kriging were applied for spatial analysis and mapping. Correlations between
soil chemical attributes and yield were generally weak and inconsistent (|p| < 0.30),
indicating limited explanatory power of isolated attributes at the field scale. In contrast,
EVI2 showed a consistent positive association with yield, reaching p = 0.71 at 108 days
after sowing. Regression models explained roughly one third to about 40% of yield
variability in the most informative phenological windows, with R2 = 0.413 at 108 days
after sowing, reinforcing the potential of EVI2 to robustly represent within-field yield

variability.

Keywords: Precision agriculture; Sentinel-2; remote sensing; regular grid; EVI2.
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1 Introducéo

A cultura da soja (Glycine max (L.) Merrill.), ocupa posicédo estratégica na
agricultura mundial e, em particular, no contexto brasileiro. Relatérios recentes
indicam que o Brasil se consolidou como produtor e exportador mundial de soja, com
uma tendéncia de aumento da participacéo do pais nas exportacdes globais que deve
chegar a 60,6 % até 2032/2033 (Valdes; Gillespie; Dohlman, 2023). Estudo realizado
por Toloi et al. (2021), evidencia que a soja contribui diretamente para receitas
municipais e estaduais, influenciando indicadores econdmicos, sociais e ambientais
em importantes regifes produtoras de soja no Brasil.

A expansao da soja em ambientes edafoclimaticos diversos imp&em desafios
de manejo associados a heterogeneidade espacial de um talhdo. Pois a interacéo
complexa entre fatores ambientais e atributos do solo aumenta a variabilidade espacial
da produtividade. Nesse cenario, a Agricultura de Precisdo (AP) tem sido amplamente
discutida como abordagem de manejo orientada por dados, que busca monitorar e
guantificar a variabilidade espacial e temporal da lavoura para otimizar o uso de
insumos, aumentar a eficiéncia produtiva e reduzir impactos ambientais (Getahun et
al., 2024; Mishra et al., 2025; Saha et al., 2025).

Dentro do contexto da AP, estudos mostram que a delimitagcdo de zonas de
manejo, buscando areas que apresentam uma resposta mais homogénea da cultura
guanto ao uso de insumos podendo ser realizado com base em atributos de solo e/ou
paisagem, dados de produtividade e combinacBes de multiplas camadas de
informacéo, utilizando diferentes métodos de agrupamento e analise multivariada (Ali
et al., 2022; Speranza et al., 2023).

Historicamente, a delimitacdo dessas zonas de manejo baseou-se fortemente
em amostragem de solo em grade regular, com recomendacdes de no minimo uma
amostra por hectare, a depender da regido, seguida de técnicas geoestatisticas e
analise multivariada, para mapear a variabilidade de fertilidade, a possivel presenca
de pragas, areas de solo compactados e etc. (Cherubin et al., 2015). No entanto, esse
tipo de abordagem gera custos elevados, tornando-se um entrave importante para
peqguenos e médios produtores, que operam com margens mais estreitas do ponto de
vista financeiro e menor acesso a servicos especializados de AP, apontando a
necessidade de modelos de adoc&o e protocolos simplificados (United Nations

Development Programme, 2021).
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Em paralelo, o avango nas ultimas décadas de sensores remotos e plataformas
de processamento de imagens trouxe para o centro do debate o uso de [Indices de
Vegetacao (IVs). Mais recentemente, o Enhanced Vegetation Index 2 (EVI2), proposto
como uma versao de duas bandas do EVI, mantendo as propriedades de ajustamento
ao solo e linearizagdo sem a necessidade de banda azul, ganhou relevancia em
aplicacdes com sensores que ndo dispdem de todas as bandas do EVI original (Jiang
et al., 2008).

Estudos com soja e outras culturas tém demonstrado que os IVs podem se
correlacionar com a biomassa, a absorcdo de nutrientes e, em determinados estadios
e condi¢cBes, com a produtividade, sendo Uteis no auxilio ao diagndstico nutricional,
monitoramento de estresses, previsdo de produtividade e delimitacdo de zonas
homogéneas da cultura (Bolton; Friedl, 2013.; Damian et al., 2020.; Speranza et al.,
2023). Embora a relagéo entre IVs e a produtividade das culturas seja sensivel ao
estadio fenoldgico e as condi¢cdes de clima e manejo, a andlise de séries temporais
de IVs ao longo do ciclo de crescimento e desenvolvimento da cultura pode melhorar
significativamente a capacidade de predicdo de produtividade, possibilitando a
identificacdo de zonas com maior ou menor potencial produtivo (Farias et al., 2023).

A evolucgéo das tecnologias de AP e 0 aumento na capacidade computacional
em processamento e andlise de dados nas ultimas décadas, facilitou a integracéo de
multiplas camadas de dados, potencializando a reduc¢éo do desperdicio de insumos e
a mitigagdo de impactos ambientais (Melo; Cunha; Amaral, 2025). Entretanto, a
evolucdo tecnoldgica presente no avanco da AP, ainda sdo reportadas em sua
maioria, em contextos de maior escala produtiva e infraestruturas tecnolégicas mais
robustas, com menor énfase em protocolos adaptados a pequenos produtores com
talhdes de pequeno e médio porte (Onyango et al., 2021).

Diante desse cenéario, torna-se necessario investigar, em condi¢cfes reais de
lavoura comercial e em escala compativel com propriedades de pequeno porte, quais
fontes de informacédo sdo mais eficientes para caracterizar a heterogeneidade intra-
talhdo da produtividade e, assim, subsidiar decisbes no contexto da AP que viséo
auxilia na tomada de decisao, reduzindo custos e aumentando o potencial produtivo e
reduzindo danos ambientais.

Em muitas areas, a amostragem de solo em grade regular permanece como
estratégia central de diagndstico da variabilidade, porém envolve custos operacionais

e analiticos elevados e, frequentemente, limita a ado¢do de densidades amostrais
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mais altas. Nesse sentido, avaliar em que medida os atributos quimicos do solo,
medidos pontualmente, se associam a produtividade da soja € essencial para conferir
consisténcia agrondmica as recomendacdes de manejo e, quando necessario, revisar
protocolos amostrais e critérios de intervencgéo.

Paralelamente, a crescente disponibilidade de indices de vegetacao derivados
de imagens de satélite, como os obtidos pelo sensor MSI a bordo da plataforma
Sentinel-2, amplia as possibilidades de monitoramento da cultura com alta cobertura
espacial e frequéncia temporal. Em particular, o EVI2 pode capturar variagdes no vigor
e no desenvolvimento do dossel ao longo do ciclo, oferecendo um diagndstico indireto,
baseado na resposta espectral da soja, com potencial para complementar ou otimizar
o diagndstico do talhdo e reduzir custos de monitoramento.

Portanto, as hipéteses deste estudo sdo: a) Os atributos quimicos do solo
apresentam variabilidade espacial que se correlacionam com a produtividade da soja
em lavoura de pequeno porte, sendo capaz de explicar adequadamente a
variabilidade da produtividade da cultura ; b) O indice de vegetacdo EVI2 avaliado, ao
longo do ciclo de desenvolvimento da soja, apresenta associagao com a produtividade
da cultura e é capaz de explicar parcela relevante da variabilidade espacial da
produtividade, configurando-se como uma ferramenta para representar a
heterogeneidade produtiva da lavoura.

Assim, o estudo proposto ganha relevancia cientifica e agrondmica, ao avaliar
em uma lavoura comercial de soja de pequeno porte, a capacidade de atributos de
solo amostrados em grade regular e do EVI2, derivado de imagens MSI/Sentinel-2,
em representar a variabilidade espacial da produtividade, possibilitando diagnostico
da variabilidade e apoio ao manejo em lavouras comerciais de pequeno porte. Ja 0s
objetos especificos foram: a) Caracterizar a variabilidade espacial da produtividade da
soja no talhdo, por meio de estatistica descritiva e krigagem dos dados de
produtividade; b) Descrever e investigar a variabilidade dos atributos quimicos do solo
e produtividade por meios de analises de correlacéo; c) Quantificar a relacédo entre
EVI2 e produtividade da soja, por meio de correlacdo e modelos de regressao linear
simples.; d) Discutir o potencial de uso do EVI2 como ferramenta operacional no
monitoramento e caracterizacdo do potencial produtivo em area de soja, visando
reduzir a dependéncia de alta densidade das grades amostrais tradicionalmente

utilizadas.
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2 Revisao de Literatura

2.1 Agricultura de Preciséo e variabilidade espacial na cultura da soja

A Agricultura de Precisao (AP) pode ser entendida como um sistema de manejo
agricola orientado por informacdes, que busca caracterizar a variabilidade espacial e
temporal de uma determinada area, com o objetivo de otimizar o uso de insumos,
aumentar o retorno econémico e reduzir impactos ambientais. Em contraste com o
manejo tradicional, baseado na aplicagdo uniforme de insumos em grandes é&reas, a
AP parte do pressuposto de que o solo e a cultura ndo sdo homogéneos no espaco,
e que decisbes de manejo podem e devem ser diferenciadas em subareas com
caracteristicas distintas. (Molin et al., 2020).

Bernardi et al. (2018), destacam que a AP deve ser compreendida mais como
um conceito de gestdo do que como um conjunto fechado de tecnologias, envolvendo
etapas de coleta de dados, processamento e analise e, por fim, a tomada de deciséo
sitio-especifica. Molin et al. (2020), ao discutir o contexto da “agricultura digital” ou
“Agricultura 4.0”, reforca que a AP esta cada vez mais inserida em um ecossistema
tecnoldgico que inclui automacao, telemetria, Internet das Coisas (loT) e plataformas
de armazenamento e analise de dados em nuvem.

Estudo recente aponta que a AP pode contribuir para aumentar a eficiéncia no
uso de recursos, permitindo maior produtividade com a mesma quantidade de insumos
ou manutencdo da produtividade com reducdo de doses, reforcando seu potencial
alinhamento com a sustentabilidade, no entanto, tais beneficios ndo séo garantidos e
podem variar de acordo com o contexto da propriedade agricola (Ruder et al., 2026).

Em contextos de agricultores com propriedades de menor escala produtiva,
estudos também mostram que a adogdo da AP, ainda que com tecnologias
relativamente simples, pode melhorar a eficiéncia no uso de fertilizantes e agua,
mesmo sem aumento significativo do volume de insumos utilizados (Onyango et al.,
2021).

2.1.1 Variabilidade espacial intra-talhdo em sistemas de producao de soja

A variabilidade espacial intra-talhdo resulta da interacdo entre fatores de
formacéao e uso do solo, praticas de manejo e condi¢cdes meteoroldgicas, entre outros.

Neto et al. (2020), avaliando um Latossolo cultivado com soja, observaram que
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atributos de fertilidade (pH, P, K, matéria organica) apresentaram dependéncia
espacial moderada a forte e que a produtividade da soja respondia de forma
diferenciada a essa variabilidade, reforcando a necessidade de estratégias de manejo
gue considerem a heterogeneidade do solo.

Trabalhos com séries histéricas de produtividade reforcam que essa
variabilidade néo € apenas espacial, mas também espaco temporal. Maltauro et al.
(2025) ao analisarem dez safras consecutivas de soja em uma area comercial no
Parana, mostraram que existem regifes da lavoura com padrbes de produtividade
sistematicamente superiores ou inferiores, associadas a caracteristicas de solo e
relevo, e que essas zonas mantém certa estabilidade ao longo dos anos, ainda que
influenciadas por variacfes climaticas sazonais.

No contexto brasileiro, essa variabilidade assume relevancia adicional devido a
diversidade de ambientes de cultivo como o Cerrado, Sul e Matopiba, onde o clima,
tipo de solo e relevo dentre outros fatores influenciam na heterogeneidade do solo.
Estudos sobre AP no Brasil destacam que o reconhecimento e 0 manejo da
variabilidade intra-talhdo s&o centrais para reduzir perdas por superdosagem de
insumos em areas de baixo potencial e subdosagem em areas de maior exigéncia,
impactando diretamente a rentabilidade e a sustentabilidade do sistema produtivo
(Bernardi et al., 2018).; Molin et al., 2020).

2.1.2 Beneficios potenciais da Agricultura de Precisédo na eficiéncia de uso de

insumos

Bernardi et al. (2018) mostraram que a consideracao da variabilidade espacial
na recomendacédo de adubacdo pode resultar em maior retorno econdmico por area,
especialmente quando combinac¢des de dados de solo e produtividade da cultura sdo
utilizadas para definir zonas de manejo e estratégias de taxa variavel de aplicacéo de
fertilizantes e semeadura por exemplo. Revisdes mais amplas sobre tecnologias de
AP para manejo sitio-especifico de nutrientes reforcam que a adocdo de amostragem
estratégica, sensoriamento remoto e recomendacéo diferenciada pode reduzir perdas
de nutrientes por lixiviagdo ou volatilizacdo, ao mesmo tempo em que mantém ou
aumenta a produtividade, alinhando-se a metas de agricultura sustentavel (Molin;
Tavares, 2019.; Vullaganti, et al., 2025).

Estudos recentes sobre AP e sustentabilidade enfatizam ainda que, além de
ganhos econémicos, ha evidéncia de beneficios ambientais associados a aplicacéo
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mais precisa de insumos, como menor uso de fertilizantes nitrogenados por unidade
de producéo, reducéo de emissdes de gases de efeito estufa e mitigacédo de riscos de
contaminacao de agua e solo (United Nations Development Programme, 2021.; Ruder
et al., 2026).

Para pequenos e médios produtores, Onyango et al. (2021) mostraram que
praticas mais precisas, como adubacdo localizada, uso de mapas simples de
variabilidade, fertilizacdo orientada por diagndsticos espaciais mesmo que com baixa
tecnologia, podem melhorar a relacdo custo/beneficio e aumentar a resiliéncia

econdmica.

2.2 Zonas de Manejo

A literatura apresenta diversas abordagens para o delineamento de zonas de
manejo (MZs), que podem ser agrupadas, de forma geral, em trés grandes categorias:
baseadas em solo e relevo; baseadas em dados de produtividade; derivadas da
integracdo de multiplas fontes. Estudos pioneiros em MZs utilizaram principalmente
atributos de solo e caracteristicas de paisagem para agrupar subareas com potencial
produtivo semelhante. Nawar et al. (2017) discutem extensivamente abordagens em
gue mapas de pH, matéria organica, fésforo, potassio, textura, condutividade elétrica
aparente (ECa) e variaveis de relevo sdo usados como base para algoritmos de
agrupamento (k-means, fuzzy c-means, classificacdo hierarquica), gerando zonas que
refletem a estrutura espacial de propriedades edéficas de maior estabilidade temporal.
Em trabalhos mais recentes em sistemas de graos no Brasil, atributos de solo
e condutividade elétrica tém sido utilizados como base priméaria para criacdo de zonas
de manejo, com validacao posterior por produtividade de culturas como milho e soja
(Guimarées; Cunha; Hurtado, 2024).

Outra linha de abordagem utiliza mapas de produtividade, geralmente obtidos
por colhedoras equipadas com sensores de fluxo de massa e Global Positioning
System (GPS), como principal fonte de informacéo. A ideia € que a produtividade
reflita o efeito de multiplos fatores (solo, clima, manejo, pragas, doencas) e que
padrbes espaciais recorrentes de produtividade alto ou baixo indicam zonas com
respostas distintas (Nawar; Mulla; Mouazen, 2017).

Trabalhos como os de Bottega et al. (2017) com a cultura da soja no Brasil,
empregaram series de mapas de produtividade para avaliar a estabilidade temporal

de zonas de manejo, mostrando que algumas permanecem relativamente constantes
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em termos de produtividade relativa, mesmo sob condi¢des climaticas variaveis, o que
reforca sua utilidade como unidades de manejo.

Uma tendéncia consolidada € a utilizacdo de abordagens integradas, em que
diferentes camadas de dados (solo, produtividade, sensores proximais e remotos) sao
combinadas por meio de técnicas multivariadas, como analise de componentes
principais (PCA), analise fatorial, analise de agrupamento (k-means, fuzzy c-means,
ISODATA) e, mais recentemente, métodos de aprendizado de maquina, para delinear
MZs mais robustas (Beneduzzi et al., 2022).

No contexto brasileiro, Speranza et al. (2023) propuseram uma metodologia
para delinear MZs com diferentes potenciais de produtividade em sistemas soja/milho
e soja/algodéo, integrando dados de amostragem de solo, sensores proximais e
sensores orbitais, evidenciando que a combinacdo de multiplas fontes permitiu
identificar zonas com diferencas significativas de produtividade e caracteristicas de
solo.

Mais recentemente, tém surgido estudos nos quais indices de vegetacdo
derivados de sensoriamento remoto assumem papel importante no delineamento de
zonas de manejo, englobando a utilizacdo integrada de imagens de satélite,
condutividade elétrica aparente, amostragem de solo e modelos de machine learning
para geracdo de zonas de manejo, com foco no melhor aproveitamento no uso de
insumos e mitigacdo de efeitos ambientais (Romano et al., 2025.; Jovanovi¢ et al.,
2025.; Dogar et al., 2025).

2.3 Amostragem de solo em grade regular e sua aplicacdo em lavouras

comerciais

2.3.1 Principios da amostragem em grade (grid sampling)

A amostragem de solo em grade regular (grid sampling) € uma das estratégias
mais tradicionais da Agricultura de Precisé@o para caracterizar a variabilidade espacial
dos atributos quimicos do solo em nivel de talhdo (Mallarino; Wittry, 2004.; Lawrence
et al., 2020). Em termos gerais, 0 método consiste em subdividir a area em células de
tamanho pré-definido e coletar uma amostra (geralmente composta por Varios
subpontos) em cada célula, com georreferenciamento dos pontos amostrais.
Posteriormente essas amostras séo analisadas e os resultados interpolados, com uso
frequente de métodos geoestatisticos como a krigagem, para gerar mapas continuos

de fertilidade e subsidiar o manejo localizado (Nanni et al., 2011.; Valente et al., 2024).
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No Brasil, revisbes sobre a trajetéria da Agricultura de Precisdo indicam que os
primeiros esforcos foram amplamente baseados em amostragem de solo
georreferenciada em grade, seguida de interpolacdo geoestatistica, para mapear
atributos quimicos e subsidiar recomendacfes de calcario e fertilizantes em taxa
variavel (Cherubin et al., 2022). Em muitos estudos de variabilidade espacial de
fertilidade no Cerrado e em outras regides, a grade regular € o desenho amostral de
referéncia, usado tanto para caracterizacdo descritiva quanto para ajuste de modelos
geoestatisticos, variando o nimero de amostras por hectare de acordo com a regiao
(Cherubin et al., 2015.; Carneiro et al., 2016).

2.3.2 Densidade amostral, escalas espaciais e implicagcfes para 0 mapeamento
da fertilidade

A escolha da grade amostral € influenciada por diferentes culturas e contextos
e influencia diretamente na qualidade dos mapas. Nanni et al. (2011), avaliaram
diferentes tamanhos de grade na recomendacdo em taxa variavel e discutiram um
“tamanho 6timo” de grid para aplicagbes de calcario e fertilizantes, destacando que
grades muito espacadas (baixa densidade) podem néo captar adequadamente a
variabilidade, enquanto grades excessivamente densas elevam o custo sem ganhos
proporcionais de acuracia.

Na cultura da soja, Guedes et al. (2016) compararam mapas de produtividade
gerados a partir de diferentes grades de amostragem e configuragcdées otimizadas
versus regular, utilizando geoestatistica. Os autores mostraram que grades mais
densas permitiram melhor descricdo da estrutura espacial da produtividade, mas
também demonstraram que € possivel otimizar o posicionamento dos pontos para
reduzir o nimero de amostras mantendo a qualidade dos mapas (Melo; Cunha;
Amaral, 2025).

Revisbes recentes sobre AP no Brasil destacam que, entre os anos 2000 e
2010, uma linha importante de pesquisa buscou justamente identificar qual o tamanho
otimo de grade para diferentes situagcdes, considerando a relacdo entre custo de
amostragem e qualidade dos mapas. Esses trabalhos apontam que a densidade
amostral ideal depende do atributo avaliado, por exemplo, P e K, podem variar mais
intensamente que pH ou MO, da heterogeneidade do ambiente e do nivel de precisédo

desejado nas recomendacgdes de taxa variavel (Cherubin et al., 2022).
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Goncalves et al. (2020) compararam diferentes métodos de amostragem
avaliando ndo apenas as diferencas nas recomendac¢fes de insumos, mas também
impactos econdmicos e ambientais, mostrando que abordagens baseadas em zonas
de manejo e condutividade elétrica podem reduzir tanto o nimero de amostras quanto
o volume de corretivos, sem perda de acuracia nas recomendacdes

Mais recentemente, Valente et al. (2024) compararam a acuracia de diferentes
técnicas de amostragem de solo (grade de alta densidade, grade de baixa densidade,
amostragem em células, amostragem por zonas de manejo e amostragem
convencional) em éareas de producdo no Brasil, utilizando o erro quadratico médio
(RMSE) como métrica. Os autores concluiram que amostragem em células e por
zonas de manejo apresentaram menor erro, seguidas pelas grades de alta densidade;
ja grades de baixa densidade apresentaram erro maior, indicando que a reducao
indiscriminada do numero de pontos em grades amostrais tradicionais pode
comprometer a qualidade dos mapas.

No Brasil, revisdes sobre AP indicam que o uso de grade amostral de solo como
primeira entrada foi importante para disseminar a tecnologia, mas apontam uma
tendéncia recente de migracdo para modelos mais integrados, em que se utiliza uma
campanha inicial de amostragem relativamente densa e, depois, estratégias de
amostragem dirigida por zonas, mapas de produtividade e oriundos de sensoriamento

remoto para atualizar diagnésticos com menor custo (Cherubin et al., 2022).
2.4 Sensoriamento remoto e indices de vegetacédo aplicados a cultura da soja

2.4.1 Fundamentos de sensoriamento remoto em agricultura

O sensoriamento remoto no monitoramento da atividade agricola baseia-se na
medida da radiancia refletida ou emitida pela superficie (solo e dossel) em direcéo do
sensor em diferentes comprimentos de onda, por sensores instalados em satélites,
aeronaves, VANTs (drones) ou plataformas terrestres. A partir dessas medidas, é
possivel derivar variaveis biofisicas (como indice de area foliar, biomassa, teor de
clorofila, conteddo de agua) e indicadores de estresse, para 0 monitoramento de
culturas como a soja (Radocaj et al., 2023).

Revisdes recentes enfatizam que os dados de sensoriamento remoto tém sido
incorporados a diversas etapas do manejo: diagndéstico nutricional, deteccédo de
estresses biodticos e abibticos, estimativa de produtividade e delineamento de zonas

de manejo (Radoc€aj et al., 2023). Prince Czarnecki et al. (2025), ao revisarem 0 uso
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de sensoriamento remoto aplicado a soja, mostram que houve um avango expressivo
tanto na disponibilidade de sensores (desde os da série Landsat e MODIS a
MSI/Sentinel-2, PlanetScope e cameras multiespectrais embarcadas em VANTS)
guanto nos métodos de andlise.

O aumento no numero de plataformas e sensores possibilitou uma maior
cobertura temporal, no entanto, a questao da resolucédo temporal € um dos problemas
descrito por Xue; Su. (2017), sobre 0 uso do sensoriamento remoto orbital tendo em
vista que em sensores passivos a presenca de nuvens afeta a qualidade da imagem,
dificultando a interpretacao correta sobre o alvo.

Entre as plataformas orbitais com ampla ado¢cdo em estudos agronémicos,
destaca-se a missao Sentinel-2, cujo sensor Multispectral Instrument (MSI) coleta
dados em 13 bandas espectrais, com resolucdes espaciais de 10 m, 20 m e 60 m,
permitindo monitoramento multitemporal do dossel e suporte a analises intra-talhdo
(Gascon et al., 2017).

Para andlises voltadas a comparabilidade radiométrica entre datas e a
derivacdo de indices de vegetacao, é recorrente o uso do produto Sentinel-2 MSI Nivel
2A (L2A), que fornece reflectancia de superficie ortorretificada (Bottom-Of-
Atmosphere — BOA), a geracdo do L2A é baseada no processamento de correcao
atmosférica e classificacdo de cena realizado pelo processador Sen2Cor, que
converte produtos L1C (TOA) em BOA (Gascon et al., 2017).

2.4.2 indices de vegetacdo NDVI, EVI e EVI2

Os indices de vegetacao (IVs) sdo combinacbes matematicas de bandas
espectrais, em geral nas regides do vermelho, infravermelho préximo (IVP) e, em
alguns casos azul, verde ou borda vermelha. Eles tém como objetivo realcar a
contribuicdo da vegetacéo viva e reduzir o efeito de fatores de fundo (solo, sombra,
pequenas variagbes de iluminacdo e visada e de interferéncia atmosférica),
proporcionando métricas padronizadas de vigor do dossel (Radocaj et al., 2023).

Dentre os diversos IVs utilizados na agricultura de precisdo, o de maior
destaque ao longo do tempo é o Normalized Difference Vegetation Index (NDVI)
(Radocaj et al., 2023). O NDVI, embora amplamente utilizado, apresenta saturagéo
em dosseéis muito densos e sensibilidade a variacdes de fundo do solo em coberturas

vegetais esparsas (Yan et al., 2025).
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Para contornar parte dessas limitacdes, foi proposto o EVI (Enhanced
Vegetation Index), que introduz fatores de ganho e correcdo atmosférica e um termo
de ajuste de solo, de modo a melhorar a sensibilidade em altas biomassas e reduzir a
influéncia de aerossois presentes na atmosfera. Posteriormente em 2008, foi proposto
o EVI2 que utiliza apenas as bandas do vermelho e infra-vermelho préximo,
preservando o ajuste de solo e a maior linearidade em relagéo a variaveis biofisicas
(Jiang et al., 2008).

O EVI2 é expresso pela seguinte férmula:

(pNIR — pRed)

1) EVI2=25 X
@ (pNIR + 2,4 X pRed + 1)

Em que pNIR e pRed sdo as reflectancias no infravermelho préximo e no
vermelho respectivamente, o coeficiente 2,5 atua como fator de ganho, amplificando
a resposta do indice as variagdes no contraste e aumentando sua sensibilidade ao
vigor do dossel, em quanto, o termo 2,4 pondera a contribuicdo do vermelho no
denominador, contribuindo para atenuar efeitos de fundo do solo e reduzir a saturacao
em dosséis mais densos (Jiang et al., 2008).

Trabalhos realizados sobre a capacidade preditiva de produtividade de culturas
identifica que os indices de vegetacédo EVI2 e NDVI, apresentam desempenho positivo
e muito préximo na previsdo da produtividade da cultura da soja, milho, entre outras
culturas, onde o EVI2 apresenta os menores erros de predicdo, enquanto para a
produtividade do milho o EVI2 teve maior destaque preditivo em solos ndo semiaridos
(Bolton; Friedl, 2013.; Andrade Junior et al., 2022).

A utilizacdo de séries temporais de NDVI e EVI, possibilitam o monitoramento
do desenvolvimento da cultura e a modelagem da produtividade com antecedéncia a
colheita, possibilitando a avaliagdo da biomassa da parte area e a absorgcédo de
nutrientes, ja nos estagios iniciais de crescimento da cultura (Shammi; Meng, 2021.;
Farias et al., 2023).
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3 Metodologia

3.1 Caracterizacdo da area

O estudo foi desenvolvido em lavoura comercial de soja do cultivar BMX
Valente, semeada no dia 18 de novembro de 2024, com o experimento sendo coletado
no dia 15 de abril de 2025, a area da lavoura corresponde a cerca de 11 hectares,
localizada em propriedade agricola no interior do municipio de Cangugu-RS, na regido
sul do Estado do Rio Grande do Sul (Figura 1).

Figura 1 Localizac¢éo da area de estudo
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Fonte: Autor, 2025

A area apresenta manejo convencional de soja em sistema mecanizado, com
baixo revolvimento de solo, sendo cultivada a soja no verdo e semeado azevém
(Lolium multiflorum) no inverno, o qual é dessecado para que a soja seja semeada
sob a palhada do azevéem. Para a safra 2024-2025, foi realizada um preparo do solo

visando reduzir a compactacéo do solo, sendo realizada uma escarificacdo na area.
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Segundo Alvares et al. (2013), o clima € classificado como Subtropical umido
(Cfa), apresentando temperatura entre -3°C e 18°C no més mais frio e nos meses
guentes apresenta temperatura superior a 22°C, com precipitacdo bem distribuida ao

longo do ano.
3.2 Delineamento amostral e coleta de dados

3.2.1 Amostragem de solo em grade regular

A delimitacdo da area de estudo foi realizada com base em visitas a campo com
utilizacdo de um receptor GNSS (Global Navigation Satellite System) modelo Etrex
32x e no software QGIS, versdo 3.34. Em seguida, gerou-se uma malha amostral de

grade regular no QGIS (Figura 2).

Figura 2 Grade amostral

Fonte: Autor, 2025

Os pontos amostrais foram definidos com uma equidistancia horizontal de 45
metros, sendo necessarios alguns ajustes no campo para um melhor posicionamento.
No total, gerou-se 55 pontos georreferenciados, totalizando 5 pontos por hectare,

onde analisaram-se amostras de solo, produtividade e resposta espectral da cultura.
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3.2.2 Amostragem de solo

Apos a colheita da soja, para caracterizar a variabilidade espacial dos atributos
guimicos do solo, foram coletadas amostras compostas em cada um dos pontos
georreferenciados, 8 subamostras foram coletadas, com trado de rosca, em um raio
de 5 metros ao redor do ponto central. As amostras foram coletadas na profundidade
de 0,0-0,20m, sendo 6 amostras coletadas nas entrelinhas da cultural e 2 na linha de
semeadura (Figura 3).

Figura 3 Amostras de solo coletadas

Fonte: Autor, 2025

As amostras foram coletadas no dia 06 de maio de 2025, sendo devidamente
identificadas, armazenadas e encaminhadas para laboratorio de analise de solo
credenciado a rede ROLAS (Rede Oficial de Laboratérios de Analise de Solo e de
Tecido Vegetal dos Estados do Rio Grande do Sul e de Santa Catarina), para ser
realizada a analise quimica completa, incluindo pH em agua, calcio (Ca), magnésio
(Mg), relacdo Ca/Mg, aluminio (Al), acidez potencial (H+Al), capacidade de troca de
cations (CTC) efetiva, saturacdo por bases, indice SMP, teor de matéria organica
(MO), argila, enxofre (S), fésforo (P), CTC em pH 7, cobre (CU), zinco (Z) e boro (B).
Os resultados laboratoriais foram organizados em planilha eletrbnica,
associando, para cada ponto da grade, as coordenadas geodésicas e os valores dos
atributos quimicos determinados e posteriormente foram utilizados nas andlises

estatisticas descritivas e de correlagdo com a produtividade.
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3.2.3 Determinacao da produtividade da soja

Em cada ponto amostral, foi determinada a produtividade da soja por meio da
colheita de uma parcela de 5m ao redor do ponto georreferenciado. Tendo sido
confeccionado um retangulo para facilitar a centralizacdo do ponto e a colheita das
plantas. As plantas contidas na parcela foram colhidas manualmente com auxilio de
uma foice de méo, trilhadas e o peso dos grédos determinado em balanga (Figura 4).

Figura 4 Pesagem de amostras

Fonte: Autor, 2025

Ap6bs trilhados, os gréos tiveram sua umidade corrigidas para 13% para entao
serem pesados em balanca de preciséo, tendo seu peso posteriormente convertido
para produtividade em kg ha™, para facilitar as analises posteriores.

Em seguida, calculou-se a produtividade média da lavoura, o desvio padréo e
o coeficiente de variacdo (CV), bem como gerou-se um mapa de produtividade por
meio de interpolacéo geoestatistica.

3.2.4 Obtencéao e processamento de imagens EVI2 do sensor MSI/Sentinel-2

A variabilidade espectral da cultura foi analisada a partir de imagens de EVI2
do sensor MSI a bordo do satélite Sentinel-2, nivel de processamento L2A, com uma
resolucéo espacial de 10 m, obtidas junto a plataforma Google Earth Engine (GEE),
gue disponibiliza catdlogos de imagens de satélite e ferramentas para calculo de

indices espectrais em larga escala, das quais foram extraidos valores do EVI2, para
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visualmente livres de cobertura de nuvens durante todo o ciclo da cultura (Tabela 1).

Tabela 1 Data de aquisi¢cdo das imagens

Imagem

Data

1

~N o 0o~ WODN

17/11/2024
16/01/2025
05/02/2025
10/02/2025
07/03/2025
19/03/2025
28/04/2025

Fonte: Autor, 2025

Além dos valores de EVI2 por data, foram calculadas duas métricas:

e EVI2_P - Avaridvel EVI2_P equivale a soma da curvatura total entre as

datas de 16 de janeiro de 2025 a 19 de marco de 2025, buscando

caracterizar o ciclo de desenvolvimento da cultura.

e EVI2_ T - variavel correspondente a area sob a curva formada pela série

de EVI2 ao longo de todas as sete imagens, sintetizando o vigor

espectral integrado da cultura no ciclo.

Sendo assim as imagens obtidas através de sensoriamento remoto orbital,

foram utilizadas para analisar a variacdo espacial com base no EVI2 durante o ciclo

da cultura, e a correlagdo com a produtividade da soja. Nao foi possivel obter imagens

para o més de dezembro devido a grande presenca de nuvens sobre a area durante

0 més, o que inviabilizou a utilizacdo das imagens.

3.3 Organizacéao e tratamento preliminar dos dados

Inicialmente, todos os dados de solo, produtividade e EVI2 foram organizados

para verificar a presenca de valores inconsistentes. A seguir, foram calculadas

estatisticas descritivas para todas as variaveis de interesse como média, mediana,

valor minimo, valor maximo, desvio padrao e coeficiente de variacdo (CV) e teste de

normalidade de Lilliefors (1967). Para verificar a suposi¢céo de normalidade dos dados

de atributos quimicos do solo, pré-requisito para a aplicacdo de testes paramétricos,

foi utilizado o teste de normalidade de (Lilliefors, 1967), sendo adotado um nivel de
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significancia de 5%. A maior parte dos atributos apresentou rejeicdo da hipotese de
normalidade, o que fundamentou o uso do teste ndo paramétrico de correlacdo de
Spearman nas analises seguintes.

A magnitude da variabilidade dos atributos foi interpretada conforme a
classificacdo de Pimentel-Gomes e Garcia (2002), que considera CV < 10% como
baixa variabilidade, 10% < CV < 20% como média, 20% < CV < 30% como alta e CV
> 30% como muito alta. Essas analises permitiram caracterizar a variabilidade dos
dados e fornecer subsidios para a escolha de métodos estatisticos nas etapas

posteriores.
3.4 Analise estatisticas e geoestatisticas

3.4.1 Correlagéo entre atributos do solo e produtividade

Para analisar a relacdo entre os atributos quimicos do solo e a produtividade
da soja, foi calculada a correlacdo de Spearman entre todas as variaveis de solo e 0
rendimento em kg ha™. Essa abordagem permitiu identificar grupos de atributos
fortemente correlacionados entre si e, a0 mesmo tempo, avaliar a magnitude das

associacgOes entre cada atributo e a produtividade da cultura.

3.4.2 Correlagéo e regressao entre EVI2 e produtividade

A relagéo entre EVI2 e produtividade foi inicialmente avaliada via correlagao de
Spearman, calculada entre a produtividade (kg ha™) e o EVI2 em cada data de
imagem, além das varidveis derivadas EVI2 P e EVI2_T. Em seguida, foram
ajustados modelos de regressao linear simples, tendo a produtividade como variavel
dependente e o EVI2 em datas selecionadas e as métricas EVI2_P e EVI2_T como
variaveis independentes.

Para cada modelo foram estimados o coeficiente angular e linear, o coeficiente
de determinacao (R?) e o nivel de significancia dos parametros, permitindo quantificar
a fracédo da variabilidade produtiva explicada pelo indice de vegetacédo em diferentes
estadios fenologicos da soja. Gréaficos de dispersdo EVI2 x produtividade, com as
respectivas retas de regresséo e intervalos de confianca, foram gerados para auxiliar

a interpretacao visual das relacoes.
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3.4.3 Interpolacéao espacial e elaboracdo de mapas tematicos

A variabilidade espacial da produtividade da soja foi representada por meio de
krigagem ordinaria, utilizando os valores de produtividade obtidos nos 55 pontos
amostrais. A interpolacdo e a geracdo dos mapas tematicos foram realizadas no
software QGIS, com auxilio do plugin SmartMap, que implementa rotinas de
geoestatistica para mapeamento digital de atributos agricolas (Pereira et al., 2022).

Mapas de distribuicdo espacial de atributos de solo selecionados também foram
elaborados a partir dos dados amostrados, permitindo comparar visualmente os
padrdes de variabilidade de fertilidade com os gradientes de produtividade e de EVI2

no talhdo.

3.4 Softwares e ferramentas utilizadas

Para o desenvolvimento deste trabalho foram utilizados diferentes softwares e
plataformas digitais. As analises estatisticas descritivas, de correlacdo, regresséo e
foram realizadas no software R versédo 4.4.0, utilizando scripts proprios e pacotes
especializados.

O QGIS versao 3.34 foi empregado para o tratamento e organizacao dos dados
espaciais, incluindo a vetorizacdo da malha amostral, a associacdo dos pontos as
variaveis coletadas em campo e a elaboracédo de mapas teméticos da area de estudo.
O plugin SmartMap, foi empregado para o tratamento dos dados espaciais, krigagem
ordinaria e elaboracdo dos mapas tematicos de produtividade e de atributos do solo.

A plataforma Google Earth Engine (GEE) foi utilizada para o processamento
de imagens de sensoriamento remoto e para a obtencéo dos valores do indice de
vegetacdo EVI2 nos pontos amostrais, 0os quais foram posteriormente integrados a

base de dados para as andlises estatisticas e espaciais.
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4 Resultados e Discussoes

4.1 Produtividade da cultura da soja

A produtividade média da soja no talhdo foi de 2.353 kg ha™, com desvio-
padrdo de 420 kg ha™ e coeficiente de variacdo (CV) de 17%. Esses valores indicam
um nivel de rendimento compativel com o observado em lavouras comerciais sob
condicbes de manejo usuais, porém com variabilidade espacial moderada dentro da
area. O CV de 17%, assim como o desvio padrao de quase meia tonelada por hectare,
mostra que héa diferencas relevantes de produtividade entre os pontos amostrados,
sugerindo a existéncia de subareas com desempenho superior e inferior que podem
ser alvo de manejo diferenciado.

Para visualizar (Figura 5) a distribuicdo de produtividade na area foi realizada
a Krigagem ordinaria dos valores pontuais de produtividade, buscando caracterizar a

variabilidade espacial da lavoura.

Figura 5 Mapa de distribuicdo de produtividade
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A imagem da estimativa de produtividade apresenta gradientes de variagao
dentro da lavoura, sendo possivel caracterizar as areas de alta e baixa produtividade
existentes na lavoura. Observa-se uma faixa que vai do Norte ao Nordeste da lavoura
gue apresenta uma baixa produtividade, enquanto o setor Leste estendendo-se para

o centro da lavoura apresenta uma maior produtividade.

4.2 Variabilidade dos atributos quimicos do solo

A Tabela 2 apresenta a estatistica descritiva dos atributos quimicos do solo
avaliados nos 55 pontos da malha amostral, incluindo média, mediana, desvio-padréo,
coeficiente de variagédo (CV) e resultado do teste de normalidade.

Tabela 2 Estatistica descritiva de atributos fisico e quimicos do solo na camada de 0,0 — 0,20m.

Variavel Média Mediana  Desvio Padréo CV (%) Normalidade rejeitada
pH 5,93 5,98 0,44 7,34 FALSO
Ca 5,27 5,30 0,76 14,42 FALSO
Mg 1,71 1,70 0,41 24,13 FALSO
Al 0,07 0,00 0,25 349,51 VERDADEIRO
H+Al 3,01 2,70 1,49 49,62 VERDADEIRO
CTC efetiva 7,35 7,20 1,06 14,43 FALSO
Bases 71,27 73,70 10,93 15,34 VERDADEIRO
indice SMP 6,40 6,42 0,35 5,53 FALSO
MO (%) 2,44 2,40 0,56 22,81 VERDADEIRO
Argila (%) 20,73 22,00 4,48 21,63 VERDADEIRO
S 12,52 12,70 2,99 23,90 VERDADEIRO
P 15,25 11,00 11,13 72,98 VERDADEIRO
CTC pH7 10,27 10,20 1,20 11,66 FALSO
K 107,87 105,00 29,07 26,95 FALSO
Cu 1,64 1,60 0,14 8,59 VERDADEIRO
Zn 1,96 1,90 0,35 17,72 VERDADEIRO
B 0,24 0,24 0,05 19,88 VERDADEIRO
Mn 14,20 12,50 6,22 43,79 VERDADEIRO
C Organico 1,38 1,33 0,31 22,81 FALSO
K/ICTC 2,71 2,63 0,72 26,64 FALSO
Ca/CTC 51,77 53,10 7,38 14,26 VERDADEIRO
Mg/CTC 17,00 18,20 3,78 22,27 VERDADEIRO
CaMg/K 26,87 26,70 7,44 27,70 VERDADEIRO

Fonte: Autor, 2025

A alta densidade amostral utilizada nesse estudo, sendo de cinco amostras por
hectare, supera as recomendagfes usuais para grades amostrais regulares, que

variando em numero de amostras por hectare de acordo com a regido e com a
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necessidade de maior precisdo dos dados, possibilitou caracterizar os atributos
guimicos do solo quanto a sua variabilidade espacial e distribuicdo na area de cerca
de 11 hectares.

De modo geral, observou-se amplo espectro de variabilidade, com atributos
situando-se desde a classe de baixa até muito alta variabilidade. No entanto, a maioria
dos atributos apresentou CV > 30%, apenas Al, H+Al, P e Mn apresentaram um CV
considerado muito alto. A variacdo de Al é explicada pelo fato do elemento ter sido
encontrado em poucos pontos amostrais, bem como a acidez potencial também foi
elevada em pontos especificos causando assim uma variacdo brusca e elevando o
CV. Ja o fosforo extraido por Mehlich e alguns micronutrientes, como o Mn, sdo
reconhecidos na literatura como atributos de forte variabilidade espacial,
frequentemente enquadrados em classes de alta ou muito alta variabilidade em estudo
(Guedes Filho et al., 2010).

No que se refere a distribuicdo dos dados, o teste de normalidade indicou
rejeicdo da hipdtese de normalidade para a maior parte dos atributos (por exemplo,
Al, H+Al, MO, argila, S, P, Cu, Zn, B, Mn e vérias relacdes entre cations), enquanto
variaveis como pH, Ca, Mg, CTC efetiva, indice SMP, CTC a pH 7, K, C orgéanico e
K/CTC néo tiveram a normalidade rejeitada ao nivel de significancia de 5%. Esse
comportamento, com mistura de distribuicées normais, assimétricas e com caudas
pesadas, € coerente com estudos que mostram que atributos do solo frequentemente
apresentam distribuicdes ndo normais em escala de talhdo (Delbari; Afrasiab;
Loiskandl, 2011.; Stroup, 2015).

Do ponto de vista das condicBes quimicas, a média dos atributos demonstra
gue o solo apresenta uma boa disponibilidade de nutrientes para as plantas, com a
maioria dos macros e micronutrientes em condi¢cdo de média a alta disponibilidade,
com excecédo para P, o qual apresenta média classificada como baixa de acordo com
o0 Manual de Calagem e Adubacado para os estados do Rio Grande do Sul e Santa
Catarina, ainda de acordo com o manual, os valores de pH sdo 6timos para a cultura
da soja, assim como a saturacgéo por bases.

Embora ocorra uma variabilidade espacial com relagdo aos atributos quimicos
do solo (Figura 6), alguma deficiéncia de nutrientes de forma pontual ou problemas
devido a acidez potencial que possam afetar a disponibilidade de nutrientes para a
soja, de forma geral, os atributos quimicos do solo ndo representam um limitante a

produtividade da soja na area de estudo. O P, apresentou valores de muito baixa
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disponibilidade em pontos especificos o que resultou em um valor médio classificado
como de baixa disponibilidade de P, no entanto, para a maioria dos pontos coletados

a disponibilidade de P foi classificada de média a alta.

Figura 6 Distribuicao espacial de atributos quimicos do solo na area da lavoura
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Fonte: Autor, 2025

Os mapas de distribuicdo espacial das variaveis pH, calcio, magnésio, matéria
organica, enxofre e potassio, obtidos a partir dos pontos amostrados, demonstram o
guao heterogéneo € a area com relacao a distribuicdo espacial dos atributos quimicos
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do solo. Embora seja observada essa heterogeneidade com relagdo aos atributos
guimicos, areas com baixos valores estimados de Ca, Mg, S e K, ainda assim séo
classificadas como areas com disponibilidades médias e altas, favorecendo uma boa
produtividade.

Jé para as areas com 0s menores valores de pH, o solo ligeiramente acido pode
ser sim, um fator limitante a produtividade, assim como areas com MO inferior a 2%

também pode influenciar na baixa produtividade da soja.

4.3 Relacao entre atributos fisico e quimicos do solo e produtividade da soja

Com base nos testes estatisticos iniciais e na identificacdo de ndo normalidade
em grande parte dos atributos analisados, foi realizada a correlacdo de Spearman
para buscar identificar quais variaveis do solo apresentam maior correlacdo com a

produtividade da cultura (Figura 7).

Figura 7 Correlac@o de Spearman entre atributos fisico e quimicos do solo e produtividade da soja
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Apesar da variabilidade encontrada na area representada pela distribuicdo
heterogénea dos atributos no solo na area, a analise de correlacdo de Spearman entre
os atributos de fertilidade e a produtividade da soja indicou associacdes fracas ou
inconsistentes, em geral com coeficientes inferiores a 0,30.

A matriz de correlagdo de Spearman mostra um forte agrupamento entre os
atributos de fertilidade: pH, indice SMP, saturacdo por bases, Ca, Mg, CTC efetiva,
Ca/CTC e Mg/CTC apresentam correlagbes positivas altas entre si (r > 0,70),
enquanto se correlacionam negativamente com H+Al, Al, algo esperado em uma
analise de solo, tendo em vista que o aumento da saturacao por bases estéa associado
a reducédo da acidez potencial e do Al trocavel.

Em relacéo a produtividade da soja, observa-se que a maior parte dos atributos
quimicos do solo apresenta correlagdes fracas (Jr] < 0,30) ou ndo expressivas,
indicando baixa associacao entre os valores pontuais de fertilidade e o rendimento da
lavoura. Resultados semelhantes, com baixa correlacdo entre atributos quimicos
isolados e produtividade em escala de talhdo, tém sido relatados em diferentes
culturas e condi¢cdes de manejo, incluindo soja em Latossolo e Argissolo, reforcando
gue a produtividade tende a refletir a interacdo simultanea de multiplos fatores de solo,
clima, relevo e manejo, dificilmente captados por um Unico atributo quimico (Silva et
al., 2003.; Buss et al., 2019).

Embora a andlise de solo seja uma base importante para a elaboracao de zonas
de manejo, Bazzi et al. (2013), a utilizacdo de propriedades fisica, quimicas e de
produtividade para a delimitacdo de zonas de manejo mostrou uma reducédo na
variancia dos atributos analisados, porém, ndo foi capaz de diferenciar o potencial
produtivo nas diferentes zonas de manejo, demonstrando que a analise de solo de

forma isolada pode néo ser o suficiente em algumas situacgoes.

4.4 Variagéo espacial do EVI2

As andlises quanto as variacdes espaciais da resposta espectral das culturas
podem ser monitoradas ja em fase inicial de desenvolvimento (Farias et al., 2023). O
desenvolvimento da cultura da soja pode ser observado a partir do dia 16 de janeiro

de 2025, sendo acompanhado ao longo do desenvolvimento da cultura (Figura 8).



Figura 8 Variac¢éo espacial do EVI2 ao longo do ciclo de desenvolvimento da cultura da soja
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Através das imagens, pode se observar que a variacao espacial da resposta

espectral da cultura péde ser caracterizada ao longo de todo o ciclo da cultura, mesmo

em momentos de alto acumulo de biomassa, foi possivel verificar a variabilidade

espacial a partir do EVI2. Segundo Jiang et al. (2008) o EVI2 possui caracteristicas
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similares ao EVI, sendo um indice de vegetacdo que foi desenvolvido para oferecer
maior sensibilidade em regides de alta biomassa e minimizar a influéncia do solo,
permitindo uma melhor distincdo da area e o acompanhamento do ciclo de
desenvolvimento da cultura, permitindo distinguir &reas com possiveis problemas de
desenvolvimento.

Segundo Sishodia et al. (2020), A disponibilidade de imagens de satélite de alta
resolucdo espacial proporcionou um grande aumento no uso do sensoriamento
remoto para diversas atividades agricolas como o monitoramento das culturas. No
entanto, para o uso na agricultura a limitacao da resolucéo espectral e temporal pode
limitar o uso de imagens de satélite para certas atividades agricolas.

Porém, o acompanhamento com imagens de satélite e IVs durante a safra,
pode possibilitar a identificacdo de pontos limitantes a produtividade dentro da lavoura.
Alguns trabalhos falam sobre a importancia do uso de IVs entre eles 0 EVI2 para o
monitoramento do desenvolvimento da cultura e caracterizacdo da produtividade na
area (Bolton; Friedl, 2013.; Shammi; Meng, 2021).

4.5 Relacao entre produtividade e EVI2

A matriz de correlacdo de Spearman entre produtividade e os valores de EVI2,
extraidos de imagens obtidas de satélite Sentinel-2 foi utilizada para analisar as
relacdes entre tais variaveis em diferentes datas ao longo do ciclo da soja, tendo
mostrado uma associagao positiva consistente entre EVI2 e a produtividade (Figura
9).



Figura 9 Correlacdo de Spearman entre EVI2 e produtividade da soja
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Dada a natureza dos dados amostrados, sendo os valores de cada pixel obtidos

em sete datas distintas, as variaveis EVI2_P e EVI2_T, referem-se ao calculo da

curvatura total discreta, definida pela soma das curvaturas locais em cada vértice.

Sendo possivel obter duas variaveis que refletem o desenvolvimento da cultura ao

longo da safra, EVI2_T abrange o periodo da semeadura até a colheita e EVI2_P,

abrange o periodo do desenvolvimento vegetativo e acumulo de biomassa.

Observa-se que o EVI2 obtido nas datas de 17 de novembro de 2025 e 28 de

abril de 2026, respectivamente um dia antes da semeadura e dias ap6s a colheita,

nao apresentaram correlacao significativa com a produtividade, conforme o esperado,
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tendo em vista que correspondem a data anterior a semeadura e posterior a colheita
respectivamente.

Ja o EVI2 de 16 de janeiro de 2025, 59 dias apds semeadura (DAS), comeca a
apresentar uma correlagdo superior a 0,30 com a produtividade, sendo superior a
correlacao obtida pela maioria dos atributos quimicos em relagdo a produtividade, indo
de encontro ao estudo de Farias et al. (2023), que descreve a possibilidade da
utilizacdo de IVs, para o monitoramento e desenvolvimento da cultura jA em fase
inicial.

Para as demais datas ao longo do ciclo da cultura, as correlacdes entre EVI2 e
a produtividade mantiveram-se acima de 0,50, superando a maior correlacao entre a
produtividade e os atributos quimicos do solo. A imagem de 5 de fevereiro de 2025,
ja apresentam uma correlacdo de 0,64 entre o EVI2 e a produtividade, possibilitando
caracterizar na lavoura as areas de maior potencial produtividade e, principalmente,
identificar areas de baixo potencial produtivo.

A caracterizagdo precoce do potencial produtivo das diferentes areas da
lavoura, possibilita ao produtor a realizacdo de a uma analise in loco, buscando
identificar as possiveis causas do baixo potencial produtivo e realizar um manejo
corretivo ainda na safra corrente, quando for observado problemas na resposta
espectral da cultura em fase inicial de desenvolvimento, ou antecipar 0 manejo para a
préxima safra.

Para a imagem EVI2 de 7 de mar¢o de 2025 (108 DAS), quando a planta se
encontra geralmente no final do estadio reprodutivo, na fase de maturacao fisiologica,
obteve-se o0 maior indice de correlacao positivo entre EVI2 e a produtividade da soja
0,71. Essa imagem € a que melhor representa a variabilidade do potencial produtivo
da lavoura.

Os indices compostos EVI2_P e EVI2_T também apresentam correlacdes
positivas altas com a produtividade (p = 0,67 e 0,64, respectivamente), reforcando que o
comportamento espectral médio da cultura ao longo do ciclo se relaciona de maneira
robusta com a producéo final.

Em termos préticos, um coeficiente de Spearman em torno de 0,70 indica que
cerca de metade da variabilidade da produtividade pode ser associada as variacdes
do EVI2, o que esta em linha com estudos que mostram correlagbes moderadas a
altas entre indices de vegetacdo (NDVI, EVI, EVI2) e produtividade de soja em

diferentes escalas (Bolton; Friedl, 2013.; Figueiredo et al., 2016).
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Os gréficos de disperséo produtividade x EVI2, acompanhados dos respectivos
modelos de regresséao linear simples (Figura 10), complementam essa analise ao
mostrar a forma da relacéo e os coeficientes de determinacdo (R2). Nas datas em que
as correlacdes de Spearman foram mais altas (16/01/25, 05/02/25, 10/02/25, 07/03/25
e 19/03/25) e para os indices compostos EVI2_P e EVI2_T.

Figura 10 Gréfico de disperséao (produtividade x EVI2)
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Fonte: Autor, 2026

Os modelos apresentaram R2 na faixa aproximada de um terco a cerca de 40%
da variabilidade explicada, com nuvens de pontos distribuidas ao longo de uma
tendéncia crescente bem definida e sem padrbes evidentes. Isso indica que, nessas
janelas fenoldgicas, o EVI2 ndo apenas mantém uma relagédo de concordancia com a
produtividade, mas também descreve de maneira aproximadamente linear parte
importante da sua variacao. Estudos de previséo de produtividade de soja em maiores
escalas, como Bolton & Friedl (2013) e Ali et al. (2022), relatam desempenhos

semelhantes ou superiores para IVs quando se consideram séries temporais e janelas
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especificas do ciclo, confrmando que esses indices podem explicar parcela
significativa da variabilidade de produtividade.

De modo geral, o EVI2 explicou parcela relevante da variabilidade da
produtividade em uma lavoura comercial de soja de pequeno porte, convergindo com
a literatura que aponta os IVs como ferramentas centrais para a Agricultura de
Precisdo. Em diferentes contextos, IVs tém se mostrado adequados para representar
a variabilidade da cultura e para gerar zonas de manejo eficientes, com reducdes
expressivas na variancia da produtividade dentro das zonas (Speranza et al., 2023).

Estudos mostram, inclusive, que mapas derivados de IVs podem complementar
ou até substituir mapas de produtividade na delimitacdo de zonas de manejo (Damian
et al., 2020.; Mazur; Gozdowski; Wojcik-Gront, 2022), e que modelos de predicao de
rendimento baseados em EVI ou EVI2 tendem a apresentar menores erros de
predicdo em culturas de grdos, como a propria soja (Andrade Junior et al., 2022.;
Tiruneh et al., 2023).

Nesse cenario, o bom desempenho do EVI2 observado neste estudo reforca
gue indices espectrais capturam a resposta integrada da cultura as condi¢des de solo,
meteorolégicas e manejo, oferecendo uma via operacional para o diagndéstico da
variabilidade produtiva em pequenas, médias e grandes propriedades.

Por fim, é importante reconhecer que o0 uso de sensoriamento remoto orbital
também possui limitac6es, sobretudo em manejos que exigem intervencfes em
janelas estreitas do ciclo da cultura, quando a disponibilidade de imagens pode ser
comprometida por tempo de revisita e, principalmente, cobertura de nuvens (Weiss;
Jacob; Duveiller, 2020).

Ainda assim, o conjunto de evidéncias recentes incluindo a expanséo de
estudos multitemporais com soja em diferentes ambientes, que aprofundam o
entendimento da resposta espectral da cultura ao longo do seu ciclo de
desenvolvimento (Vidican et al., 2023), e o uso de IVs para direcionar amostragem de
solo mais eficiente, com menos pontos e maior capacidade de representar a
variabilidade (Melo; Cunha; Amaral, 2025), indica que indices de vegetagdo como o
EVI2 se consolidam como eixo estruturante de estratégias de manejo em local

especifico.
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Conclusodes

A conducao deste estudo em uma lavoura comercial permitiu confirmar que,
embora exista variabilidade quimica do solo em diferentes classes de intensidade,
essa heterogeneidade ndo se traduziu em correlagbes consistentes com a
produtividade da soja, que se manteve em nivel compativel com sistemas comerciais,
porém com variacao espacial moderada.

A analise de correlacdo de Spearman indicou que a maior parte dos atributos
quimicos apresentou associacfes fracas com a produtividade apresentando
coeficientes inferiores a 0,30, reforcando que, nas condicdes avaliadas, a
produtividade resultou da acdo combinada de mdltiplos fatores de solo,
meteoroldgicos, relevo e manejo, e que a amostragem em grade com analise quimica
do solo, isoladamente, apresentou capacidade limitada para explicar a variabilidade
produtiva observada.

Por outro lado, o indice de vegetacdo EVI2 derivado de imagens MSI/Sentinel-
2 mostrou associacao positiva moderada a alta com a produtividade, com coeficientes
de correlacdo em torno de 0,7 em janelas fenoldgicas especificas e modelos de
regressao explicando cerca de um ter¢o a 40% da variacao espacial da produtividade.
Com um R2 = 0,413 para a imagem EVI2 obtida 108 DAS. Esses resultados
demonstram que o EVI2 foi capaz de representar de forma robusta a variabilidade
produtiva no talhdo, posicionando-se como uma ferramenta operacional mais sensivel
gue os atributos quimicos pontuais para o diagnostico da lavoura em escala fina.

Por fim os achados indicam que pequenos e médios produtores podem se
beneficiar do uso sistematico de indices de vegetacao, obtidos a baixo custo a partir
de sensores orbitais, para identificar subareas com diferentes niveis de desempenho
e orientar intervencdes de manejo direcionados para correcdo do solo, ajuste de
iNnsumos ou monitoramento de estresses ao longo do ciclo, visando a sustentabilidade

do sistema do ponto de vista econémico e ambiental.
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