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IMPACTO ESPERADO NA SOCIEDADE 

A combinação do monitoramento aéreo utilizando aeronaves remotamente 

pilotadas e a análise de componentes principais permitirá a identificação precisa dos 

arranjos espaciais na cultura da soja, levando em consideração a resposta espectral. 

Essa abordagem resultará em um plantio otimizado, aumentando a produtividade da 

soja, reduzindo os custos de produção e promovendo práticas de manejo mais 

sustentáveis na agricultura. 

EXPECTED IMPACT ON SOCIETY 

The combination of aerial monitoring using remotely piloted aircraft and principal 

component analysis will allow for precise identification of spatial arrangements in 

soybean crops, taking into account spectral responses. This approach will result in 

optimized planting, increasing soybean yield, reducing production costs, and promoting 

more sustainable agricultural management practices. 
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RESPOSTA ESPECTRAL: ANÁLISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS PARA A 

DIFERENCIAÇÃO DE ARRANJOS ESPACIAIS NA SOJA  

 

RESUMO  

O estudo com sensoriamento remoto na soja, embora importante concentra-se 
na estimativa ou na predição da produtividade. Entretanto, a produtividade da soja 
pode variar de acordo com a população de plantas e o espaçamento entre linhas. 
Dessa forma o objetivo deste estudo foi diferenciar arranjos espaciais de soja a partir 
de imagens multiespectrais por meio de índices de vegetação. Foram utilizados dois 
espaçamentos de semeadura: convencional (C) com 0,45 m e linhas duplas 
intercaladas (D) com duas linhas de 0,30 m por uma de 0,60 m. Além disso, foram 
adotadas três populações de plantas: P1= 300, P2= 350 e P3= 400 mil plantas ha-1. 
As imagens multiespectrais foram coletadas aos 45, 55, 65,75, 85 e 95 dias após a 
emergência, os parâmetros avaliados foram: índices de vegetação, bandas 
espectrais, número de vagens por planta, número de vagens por grão, massa de mil 
grãos. A análise de componentes principais foi aplicada para diferenciar os arranjos 
espaciais de soja. Os resultados mostraram que a banda do vermelho e do 
infravermelho próximo são as bandas espectrais mais responsivas para diferenciação 
dos arranjos dos 45 aos 75 dias após a emergência. Independentemente dos dias 
após emergência, o Índice de Vegetação por Diferença Normalizada (NDVI), Índice 
de Vegetação Ajustado ao Solo (SAVI), Índice De Vegetação Não-Linear (NLI) 
apresentaram a mesma capacidade de diferenciar os arranjos. Essas descobertas 
fornecem mais informações sobre a obtenção remota da informação do arranjo 
espacial que auxiliará na tomada de decisão de qual arranjo usar. 

Palavras-chave: Aeronave remotamente pilotada, Análise multivariada, Glycine max 
(L.) Merr, Índice de vegetação, População de plantas. 
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ABSTRACT  

The study on remote sensing in soybean cultivation, although important, 
focuses primarily on estimating or predicting productivity. However, soybean 
productivity can vary based on plant population and row spacing. Therefore, the 
objective of this study was to differentiate soybean spatial arrangements using 
multispectral imagery and vegetation indices. Two seeding spacings were used: 
conventional (C) with 0.45m between rows, and intercalated double rows (D) with two 
rows spaced at 0.30m and one row at 0.60m. Additionally, three plant populations were 
adopted: P1=300, P2=350, and P3=400 thousand plants per hectare. Multispectral 
images were collected at 45, 55, 65, 75, 85, and 95 days after emergence. The 
evaluated parameters included vegetation indices, spectral bands, number of pods per 
plant, number of pods per grain, and thousand grain weight. Principal component 
analysis was applied to differentiate the soybean spatial arrangements. The results 
showed that the red and near-infrared spectral bands were the most responsive for 
differentiating the arrangements from 45 to 75 days after emergence. Regardless of 
the days after emergence, the Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), Soil-
Adjusted Vegetation Index (SAVI), and Non-Linear Vegetation Index (NLI) exhibited 
the same capability to differentiate the arrangements. These findings provide further 
information on remotely obtaining spatial arrangement information, which will assist in 
decision-making regarding which arrangement to use. 

Keywords: Remotely piloted aircraft, Multivariate analysis, Glycine max (L.) Merr, 
Vegetation index, Plant population. 
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CAPÍTULO 1 – Considerações gerais 

1. Introdução 

A soja é uma cultura com mecanismos compensatórios dos seus componentes 

de produção, com capacidade de adaptação às diferentes condições ambientais e de 

manejo. O menor espaçamento entre linhas e maior densidade de semeadura tem 

como benefícios melhorar a interceptação da radiação solar no início do ciclo, diminuir 

a competição com plantas daninhas e, consequentemente, promover o aumento da 

produtividade, entretanto, entrelinhamento maior e menor densidade de semeadura 

tem como benefício ao melhor controle de doenças e a redução no custo com 

sementes. Assim, a decisão quanto à taxa de semeadura e ao entrelinhamento ideais 

não é simples, pois depende da variedade, severidade de ocorrência de doenças, 

infestação de plantas daninhas e prevalência de dias com elevada luminosidade sem 

nuvens etc.  

Como alternativa, a tecnologia de sensoriamento remoto possibilita obter 

informações das plantas de maneira eficiente e segura. A utilização de Aeronaves 

Remotamente Pilotadas (Remotely Piloted Aircraft - RPA), por exemplo, possibilita 

obter dados úteis das áreas agrícolas para a tomada de decisão pelos produtores. 

Para ajudar a minimizar o número de variáveis de campo sem comprometer os dados, 

novas técnicas analíticas vêm sendo aplicadas, como por exemplo, técnicas de 

análise de componentes principais. Esta técnica reduz a dimensionalidade dos dados 

e preserva o máximo de variabilidade possível dentro do conjunto de dados, podendo 

identificar as diferenças e semelhanças entre os grupos estudados. 

Sendo assim, esta pesquisa apresenta abordagem para diferenciar arranjos 

espaciais por PCA utilizando imagens multiespectrais obtidas por RPA. Essas 

descobertas beneficiarão os produtores com a obtenção remota da informação do 

arranjo espacial, para a tomada de decisões visando maximizar o potencial produtivo 

da soja. No primeiro capítulo é apresentado o referencial teórico que aprofunda o 

conhecimento sobre o tema, proporcionando embasamento dos resultados obtidos 

nos capítulos posteriores. No segundo capítulo é apresentado o artigo científico sobre 

a   aplicabilidade de PCA para diferenciar os arranjos espaciais na soja utilizando 

dados obtidos por sensor multiespectral embarcado em RPA. 
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1.1. Revisão de literatura  

1.1.1. Soja 

A soja [ Glycine max (L.) Merrill.] é uma planta herbácea, família Fabaceae 

(Leguminosae) (NEPOMUCENO; FARIAS; NEUMAIER, 2021). A cultura tem centro 

de origem no nordeste da China, com domesticação por volta do século XI A.C. 

Chegou ao Brasil com os imigrantes japoneses em 1908. A partir da década de 1970 

observou-se a expansão do seu cultivo e a soja tornou-se um importante produto 

brasileiro de exportação (GAZZONI, 2018). É uma das culturas de campo mais 

cultivadas, plantada em 130 milhões de hectares. Entre os países produtores, o Brasil 

é o maior produtor, e maior exportador, seguido pelos Estados Unidos, Argentina, 

China, Paraguai e Índia (USDA, 2022). 

A soja é amplamente utilizada, como matéria-prima para a indústria de óleo e 

farelo. O farelo, rico em proteína é utilizado principalmente para produção de rações 

para animais, sendo esse o principal emprego econômico da soja. Por sua vez, o óleo 

é utilizado para produção de óleo refinado, gorduras hidrogenadas, margarinas, 

maionese dentre outros produtos (CARRÃO-PANIZZI et al., 2021). Também tem sido 

utilizado em produtos industriais como tintas, lubrificantes, solventes, plásticos e 

resinas (GAZZONI, 2018). Além de principal matéria- prima para produção de 

biodiesel (YONG; WU, 2022). A produtividade da cultura pode variar de acordo com a 

disponibilidade de água, fertilização e arranjo espacial. Em condições de sequeiro, a 

produtividade varia entre 1.500 e 2.500 kg.ha-1. Em cultivos irrigados a produtividade 

situa-se entre 2.500 e 3.500 kg.ha-1 (FAO, 2022). 

No Brasil, foram semeados 41.452 mil hectares na safra 2021/2022, 4,9% 

superior ao do último levantamento.  Foram incluídas áreas em Mato Grosso, Goiás e 

Bahia, e redução de área no Maranhão. A produção nacional de soja na safra 2021/22 

foi de 125.55 milhões de toneladas, sendo 9,9% inferior ao da safra 2020/21, refletindo 

o déficit hídrico em novembro e dezembro, influenciado pelo fenômeno La Ninã na 

Região Sul, São Paulo e em Mato Grosso do Sul (CONAB, 2022). Apesar da queda 

geral, os estados de Mato Grosso e Goiás registraram as maiores produtividades 

médias da história (IMEA, 2022). Os sojicultores mato-grossenses alcançaram média 

de 3.663 kg.ha-1; já os goianos surpreenderam com um desempenho recorde de 3.958 
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kg.ha-1 e superaram o volume total produzido por Rio Grande do Sul e Paraná que foi 

de 1.530 kg.ha-1 e 2.131 kg.ha-1  respectivamente (EMBRAPA, 2022). 

Estima-se que a produção global de soja para 2022/23 diminua devido as reduções 

na produção de soja da Argentina, Estados Unidos e Uruguai, mas que são 

parcialmente compensadas pelo aumento da produção no Brasil e na China. Espera-

se que o clima excepcionalmente seco nas principais províncias produtoras de soja 

na Argentina afete a área e a produtividade da soja (USDA, 2022). No Brasil, a 

estimativa de produção são 152.712 mil toneladas, atribuído as chuvas volumosas e 

abrangentes nas principais regiões produtoras e ao aumento de 4,7% da área 

semeada, em relação à estimativa anterior, para 43,459 mil hectares (CONAB, 2023). 

1.1.1.2 Arranjo espacial 

A semeadura é  um dos fatores mais importantes  para a produção agrícola (LI; 

FENG; JIANG, 2022). Dessa forma, o primeiro passo dos agricultores é realizar o 

planejamento de implantação do cultivo, levando em consideração, o aumento nos 

preços dos insumos no cenário pandêmico. Por exemplo, o custo variável corresponde 

a 91,17% do custo total da produção. Os principais fatores que contribuem para um 

custo variável elevado são: sementes transgênicas, fertilizantes, fungicidas, 

herbicidas e inseticidas, pois apresentam variabilidade ampla de preço ao longo do 

ano (SILVA; DOBASHI, 2022). 

Entre as práticas de manejo, o arranjo de plantas, seja por variação da 

população de plantas ou do espaçamento entre linhas, deve ser enfatizado, pois tem 

o poder de reduzir o consumo de sementes e, consequentemente, o custo total de 

produção (CORRENDO et al., 2022; LAMICHHANE et al., 2020). A soja apresenta 

grande plasticidade em resposta ao arranjo espacial da planta, com capacidade de 

adaptação às diferentes condições ambientais e de manejo, mas que pode afetar o 

número de ramos, vagens, grãos por planta e diâmetro do caule, todos que são 

inversamente proporcionais à população (SILVA et al., 2019). 

A densidade de semeadura necessária para obter o rendimento ótimo é, em 

geral, menor do que a indicada pelos melhoristas de cultivares quando as condições 

ambientais (por exemplo, temperatura, umidade, radiação solar e fotoperíodo) são 

favoráveis ao crescimento das plantas (CORRENDO et al., 2022). A população de 
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semeadura, pode alterar a distribuição das raízes na área, a competição 

intraespecífica por água, luz e nutrientes, influenciando o crescimento da planta, a 

arquitetura do dossel, o manejo fitossanitário e a produtividade de grãos (JUNIOR et 

al., 2018; WERNER et al., 2017; ZHOU; CHEN; OUYANG, 2015). No entanto, existe 

um limite na população de plantas, um ponto ótimo,  abaixo do qual as plantas de soja 

não podem produzir crescimento compensatório e, portanto, o rendimento é 

penalizado. Por outro lado, populações de plantas de soja acima do limite, aumentam 

o risco de acamamento e desenvolvimento de doenças (CARCIOCHI et al., 2019). 

A absorção de recursos é amplamente condicionada pela sua disponibilidade 

no ambiente e pela distribuição dos indivíduos no espaço, esta última pode ser 

modificada a partir de diferentes combinações de espaçamento entre fileiras e 

densidades de plantas (BERTRAM; CHIACCHIERA; ANGELETTI, 2020). A redução 

do espaçamento entre linhas e o aumento da distância entre as plantas da linha 

otimizam a utilização de fatores de produção como a água, a luz e os nutrientes devido 

à maior ou menor adaptação da cultura ao ambiente, devido às variações morfológicas 

e genéticas apresentadas pelos atuais híbridos. Porém o aumento do espaçamento 

entre linhas pode aumentar a competição com plantas daninhas (FERREIRA et al., 

2021). 

No Brasil, o espaçamento de linhas tradicionalmente utilizado na semeadura 

da soja é de 0,45 m ou 0,50 m (NEPOMUCENO; FARIAS; NEUMAIER, 2021). No 

entanto, as linhas estreitas, duplas e cruzadas são opções pouco exploradas.  Um dos 

objetivos da utilização do espaçamento estreito entre fileiras é reduzir o tempo que a 

cultura intercepta a maior parte da radiação solar, otimizando a capacidade 

fotossintética do dossel além de propiciar um número maior de filas por hectares e 

consequente maior número de plantas (FERREIRA et al., 2019). 

Na última década, ocorreram mudanças significativas na produção brasileira de 

soja, como mudanças morfológicas e fisiológicas de cultivares, aumento das 

expectativas de rendimento de grãos, antecipação de épocas de semeadura para 

reduzir a incidência de doenças e pragas (REIS et al., 2019). Isso leva a uma 

atualização das pesquisas voltadas para o arranjo espacial das plantas, visando 

aumentar a produtividade de grãos e a rentabilidade da cultura. Assim, têm sido 

estudado a interação entre populações e espaçamentos de linhas (SILVA et al., 2019). 
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Estudo de populações de plantas e cultivares de sojas (FRANÇA et al., 2021), 

populações reduzidas (WERNER et al., 2021a) e superpopulações. Além de 

espaçamento estreito entre linha (CARMO et al., 2018), espaçamento largo  

(ANDRADE et al., 2019), linhas cruzadas (ROCHA et al., 2018) e linhas duplas com 

espaçamento alternado, uma larga e outra estreita (JUNIOR et al., 2018). 

1.1.2  Agricultura digital  

A agricultura digital é uma abordagem que utiliza tecnologias digitais avançadas 

para possibilitar a tomada de decisões orientadas por dados em diferentes operações 

agrícolas (LIOUTAS; CHARATSARI, 2020). Isso destaca a importância do uso de 

sensores para coletar informações, análise de grandes volumes de dados para 

insights relevantes e aplicação de técnicas de computação em nuvem para 

processamento e armazenamento eficiente desses dados (REDHU et al., 2022). 

No monitoramento e mapeamento de culturas usa-se plataformas de coleta de 

dados como satélites, RPAs equipados  com sensores e câmeras para acompanhar o 

desenvolvimento da lavoura (REJEB et al., 2022). Esses sensores podem coletar 

dados sobre a saúde das plantas, identificar doenças ou pragas, mapear a distribuição 

de nutrientes no solo e detectar áreas com estresse hídrico (VASAVI; PUNITHA; 

VENKAT NARAYANA RAO, 2022). Esses dados são analisados para fornecer 

informações separadas sobre as necessidades de cada área específica do campo. Os 

agricultores podem, então, aplicar fertilizantes, pesticidas e irrigação de forma mais 

precisa e eficiente, cuidando e minimizando os impactos ambientais (GUPTA et al., 

2022; SISHODIA; RAY; SINGH, 2020). 

Com o avanço da tecnologia, os agricultores têm acesso a uma quantidade 

enorme de dados, como informações meteorológicas, históricos de produção, dados 

de sensores e imagens de satélite (SAN EMETERIO DE LA PARTE et al., 2023). 

Esses dados podem ser analisados utilizando técnicas de aprendizado de máquina e 

inteligência artificial para identificar padrões, prever safras, otimizar o uso de insumos 

e melhorar a tomada de decisões agrícolas (RAIMUNDO; GLORIA; SEBASTIAO, 

2021; DEVI; SARMA; LASKAR, 2023). 

As plataformas digitais podem conectar produtores, fornecedores de insumos 

agrícolas e compradores, facilitando a aceitação do produto a ser negociado. Os 
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agricultores podem usar essas plataformas para encontrar compradores, comparar 

preços, acessar informações de mercado e gerenciar seus negócios de forma mais 

eficiente (GENG; REN; WANG, 2007). 

A agricultura digital na produção de soja tem o potencial de melhorar a 

produtividade, reduzir os custos, minimizar os impactos ambientais e otimizar o uso 

de recursos. No entanto, é importante lembrar que a implementação dessas 

tecnologias requer investimentos em infraestrutura, capacitação dos agricultores e 

acesso confiável à conectividade e energia elétrica nas áreas rurais. 

1.1.3 Sensoriamento Remoto  

O Sensoriamento Remoto (SR) pode ser definido como a ciência de adquirir e 

medir informações de certas propriedades de fenômenos, objetos ou materiais sem 

entrar em contato direto com eles (JENSEN, 2009).O registro das informações via SR 

ocorre através da interação do alvo estudado com a radiação eletromagnética (REM) 

em diferentes comprimentos de onda nas regiões do visível, infravermelho por meio 

de sensores ópticos (OMIA et al., 2023). Os sensores ópticos podem ser classificados 

em ativos ou passivos. Os sensores ativos irradiam energia artificial para monitorar a 

superfície terrestre ou características atmosféricas. Por exemplo, radar e sensores a 

laser, já o sensor passivo, não emitem sua própria radiação, recebem luz natural e a 

radiação de calor refletida pela superfície da Terra, como por exemplo câmeras 

(KUNDU et al., 2021). Os sensores são acoplados em diferentes plataformas, orbitais 

(satélites), aéreos (aeronaves de alta, média e baixa altitudes) e podem ser terrestres 

(campo e laboratório) (SOUZA; BAIO; NEVES, 2017).  

A escolha do sensor é definida de acordo com os objetivos a serem alcançados. 

Devendo ser levado em consideração a resolução espacial, radiométrica espectral e 

temporal. A resolução espacial refere-se ao tamanho do menor elemento de uma 

imagem (pixel), correspondendo ao tamanho do menor objeto que poderá ser 

identificado naquela imagem. Já a resolução radiométrica se refere à menor variação 

de intensidade possível de ser detectada pelo sensor, representada pelo número de 

níveis dos valores numéricos dos pixels. A resolução espectral refere-se ao número 

de bandas e à largura da faixa espectral de cada banda. Por fim, a resolução temporal 

é relacionada ao tempo que o mesmo alvo leva para ser revisitado pelo sensor. Se o 
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fim pretendido para a análise, for adquirir informação em grandes áreas, recomenda-

se satélite pois geralmente cobrem uma área muito mais ampla e, portanto, têm aplicações 

de maior escala, porém sofrem interferências influência dos fatores que compõem a 

atmosfera terrestre além do menor tempo de revisita, com o período de visita fixo de 

determinado local. As plataformas aéreas também podem obter informações de 

grandes áreas, no entanto, com o ganho em termos de resoluções espacial e 

temporal, são as mais utilizadas em nível local (VILLAR; ROSAS; PINTO, 2022). 

Na agricultura, conhecer as características espectrais da vegetação pode 

contribuir para a detecção de padrões normais ou anormais que tendem a ocorre nos 

cultivos. A interação entre a radiação eletromagnética e a vegetação ocorre de três 

formas: absorção, transmissão e reflexão, que sofrem alterações de acordo com as 

propriedades físico-químicas da planta. A absorção ocorre através de suas estruturas 

fotossintetizantes, principalmente as folhas pela presença da clorofila, xantofila e 

caroteno, na região do visível (400 nm a 720 nm) nos comprimentos de onda do azul 

e do vermelho, refletindo no comprimento de onda da região do verde, sendo 

responsável pela cor verde intensa dos vegetais. A maior reflectância ocorre na região 

do infravermelho próximo (entre 700 nm e 1300 nm), onde as folhas verdes sadias 

apresentam altos valores de reflectância, alta transmitância e baixa absorbância 

(FORMAGGIO; SANCHES, 2017; HORNING, 2019). 

Entre as principais aplicações do SR cabe destacar a sua importância na 

agricultura de precisão (AP), que leva em consideração a variabilidade existente na 

lavoura, para melhorar o uso de recursos com base na eficiência, produtividade, 

qualidade, rentabilidade, e sustentabilidade da produção agrícola, incluindo a prática 

de manejo certo, na hora certa, com a quantidade certa de insumos e no lugar certo 

(GUPTA et al., 2022; SISHODIA; RAY; SINGH, 2020). A dinâmica de comportamento 

fenológico da vegetação ao longo do ciclo, é elemento de significativa relevância para 

a extração de informações de interesse agrícola a partir de SR, destacando o perfil da 

cultura no decorrer do tempo. Enquanto as quantidades de recobrimento vegetal sobre 

a superfície do solo variam, as respostas espectrais também acompanha essas 

variações (FORMAGGIO; SANCHES, 2017; ZHANG et al., 2022). 

Devido à crescente acessibilidade em termos de flexibilidade, funções de 

automação no sensoriamento aéreo  (por exemplo, navegação e controle de voo), 
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captura de imagens com resolução espacial de centímetros,  e menor custo quando 

comparado satélites de alta resolução espacial e que são pagos, as Aeronaves 

Remotamente Pilotadas (Remotely Piloted Aircraft - RPA), estão ganhando 

popularidade cada vez maior na agricultura (SU et al., 2023). Na agricultura, existem 

diversas áreas de aplicação de RPA, como monitoramento de culturas e crescimento, 

estimativa de rendimento, avaliação de estresse hídrico, pulverização aérea de 

precisão e detecção de ervas daninhas, pragas e doenças dentre outros  (REJEB et 

al., 2022).  

As RPAs estão disponíveis com diferentes especificações, equipamentos, 

tamanhos, alcance e formas. No mercado, as RPAs estão presentes com diferentes 

números de rotores, onde destacam-se na agricultura os de asa fixa e rotor. O RPA 

de asa fixa é baseado em asa, corpo principal, motor e hélice, ele requer treinamento 

extensivo baseado em habilidades para operar e podem se equilibrar verticalmente 

no ar por cerca de dezesseis horas, mas não podem se mover para trás, pairar ou 

girar. Assim, eles não são úteis para algumas tarefas, como fotografia aérea (MAIRAJ; 

BABA; JAVAID, 2019).  A RPA de rotor único tem uma estrutura de voo mais robusta, 

proporcionando uma capacidade de vooar em qualquer local no campo sem exigir 

requisitos de decolagem e pouso, além de menor custo que um RPA de asa fixa. É  

comumente usado para mapeamento em área menores (MOHSAN et al., 2022). 

Além disso, uma RPA pode ser equipada por uma variedade de sensores. Os 

sensores que trabalham na luz visível, vermelho, verde e azul (Red, Green e Blue- 

RGB) são câmeras ópticas ou visuais, como por exemplo câmeras monoculares e 

estéreo. Eles capturam imagens do ambiente ao redor e objetos para fornecer 

informações valiosas. As vantagens das câmeras são seu tamanho pequeno, peso, 

baixo consumo de energia, flexibilidade e facilidade de montagem (KÓTA; 

ZSEDROVITS; NAGY, 2019). As desvantagens de usar tais sensores incluem sua alta 

sensibilidade às condições climáticas, falta de clareza da imagem, sensibilidade aos 

níveis de iluminação e contraste de cor do fundo (MORENO; ORTEGA; MORENO, 

2022). Os sensores multiespectrais coletam dados de pelo menos um filtro além da 

faixa espectral do visível, podendo ser no espectro do infravermelho próximo (NIR) ou 

região da borda do vermelho (RedEdge) (XIE; YANG, 2020). 

1.1.3.1 Índices De Vegetação (IVs) 
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 Para caracterizar a relação entre vegetação e radiação eletromagnética, os 

índices de vegetação (IVs) são produtos amplamente utilizados (DA SILVA ANDREA 

et al., 2023). Os IVs são capazes de caracterizar a dinâmica temporal e o vigor da 

vegetação agrícola por meio de expressões matemáticas das reflectâncias em várias 

faixas espectrais da radiação eletromagnética (RHYMA et al., 2020). Entre os IVs, 

Índice de Vegetação Por Diferença Normalizada (Normalized Difference Vegetation 

Index - NDVI) é um dos mais usados por vários estudos e aplicação na agricultura. O 

NDVI utiliza a diferença normalizada das bandas do vermelho e do infravermelho 

próximo. O NDVI explora esse contraste amplificando o sinal da vegetação. Sendo um 

importante indicador de quantidade e qualidade da massa verde na superfície da 

vegetação (JENSEN, 2009; ROUSE et al., 1974). 

O cálculo do NDVI resulta uma imagem índice que varia entre -1e 1, de acordo 

com a superfície estudada. Valores próximo a 1 são associados a plantas saudáveis, 

com maior biomassa e vigor da vegetação. Situações de estresses, senescência e 

tendem a causar redução no NDVI (Figura 1), valores mais próximos a zero podem 

ser associados a outros alvos, como solo exposto, enquanto valores negativos estão 

associados a espelhos d’agua (VILLAR; ROSAS; PINTO, 2022) 

 

Figura 1. Refletância da vegetação saudável e sob estresse, analisada pelo NDVI 
(NIR: infravermelho próximo; Red: vermelho). 
 Fonte: Adaptado, Giovanini, A., (2021). 

O Índice de Vegetação Ajustado ao Solo (Soil Adjusted Vegetation Index - 

SAVI) é descrito como um ajuste da equação do NDVI, criado para atenuar os efeitos 

da reflectância solo sob a densidade de vegetação destacando as respostas 
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espectrais da cultura analisada, adicionando a constante de ajuste de solo, o fator L 

na equação do NDVI (HU et al., 2023; HUETE, 1988). Huete (1988) definiu que para 

o fator ajustado ao solo (L), o valor 0,25 é indicado para vegetação densa; 0,50 para 

vegetação com densidade intermediária e para vegetação com baixa densidade o 

valor 1 é indicado (Figura 2).  

 

Figura 2. Valor do fator L de acordo com a densidade da vegetação. 

Fonte: ANDRADE,2020. 

Levando em consideração que os fenômenos agrícolas não seguem um 

comportamento padrão, ou seja, são não-lineares, Goel e Qin (1994) utilizaram o 

Índice de Vegetação Não Linear (Non-Linear Index-NLI). O NLI lineariza a relação com 

parâmetros de superfície que tendem a ser não-lineares e podem apresentar melhores 

correlações com fenômenos agrícolas, quando comparados com IV lineares 

(GEORGE et al., 2018). 

1.1.4 Análise de Componente Principal (PCA) 

A análise de componente principal (Principal Component Analysis- PCA) é uma 

técnica multivariada de modelagem da estrutura de covariância. A análise é mais 

conhecida por realizar a redução de dimensionalidade através do qual os dados 

multidimensionais são reduzidos a um espaço de dimensão inferior, mantendo a 

maioria das informações úteis (HONGYU; SANDANIELO; JUNIOR, 2016; LIU et al., 

2022). A PCA transforma linearmente um conjunto de variáveis, inicialmente 

correlacionadas entre si, e as ordena em um gráfico em que o número de eixos, 

também chamados de componentes (PCs)  varia de acordo  com os dados (LIMA et 

al., 2022).  

O primeiro componente principal corresponde à direção ao longo da qual as 

amostras apresentam a maior variação espectral; o segundo componente principal é 

a direção não correlacionada com o primeiro componente ao longo do qual as 
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amostras apontam para a segunda variação mais alta e assim por diante, onde pelo 

menos 80% da variância total devem ser explicadas pelos primeiros e o segundo 

componentes principais (ABDI, 2010; JOLLIFFE; CADIMA, 2016). Os autovetores são 

conjuntos de valores que representam o peso de cada variável original sobre cada 

componente. A correlação de carga de cada PCA, expressa em correlação de 

coeficiente de Pearson (r). Para cada componente, todas as variáveis tem um conjunto 

de autovetores correspondentes, e quanto mais próximo de +1,0 ou -1,0 está o 

autovetor, mais importante é a variável para o componente (FURLANETTO et al., 

2021). 

As bandas espectrais, muitas delas são altamente correlacionadas e, portanto, 

uma redução de dimensão ou método de seleção de comprimento de onda é essencial 

para selecionar aqueles comprimentos de onda sensíveis ao objeto de interesse (LU 

et al., 2020; SANTOS-RUFO et al., 2020). No caso de imagens multiespectrais, a 

seleção de características é o processo de identificação de um subconjunto de bandas 

de ondas informativas na tentativa de reduzir a dimensionalidade e melhorar a 

precisão na análise da imagem, que é uma tarefa desafiadora e que requer 

conhecimento prévio dos dados disponíveis (JIA et al., 2020).  
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CAPÍTULO 2 - Resposta espectral: análise de componentes principais para a 

diferenciação de arranjos espaciais na soja 

2.1. Introdução 

A soja [Glycine max (L.) Merr.] é uma cultura de destaque econômico no Brasil, 

com produção de 125.55 milhões de toneladas na safra 2021/2022, mantendo o país 

como o maior produtor e exportador mundial da oleaginosa (CONAB, 2022; USDA, 2022). 

Trata-se de uma cultura de grande plasticidade morfológica, que apresenta capacidade 

de adaptação às diferentes condições ambientais e de manejo (LAMICHHANE et al., 

2020). Entre as técnicas para o aumento da produtividade, a literatura descreve o 

espaçamento entre as linhas e a população de plantas como potencial estratégia 

(FERREIRA et al., 2018; SCHMITZ; STANLEY; KANDEL, 2020). 

Os produtores buscam a evolução de suas fazendas com novas tecnologias e 

sistemas de gestão inteligente, além do proveito das cultivares (LIU et al., 2020; 

PATRÍCIO; RIEDER, 2018). Entretanto, há uma diversidade nas variedades de soja, com 

hábitos de crescimento diferentes que exigem mudanças no arranjo espacial. Ao mesmo 

tempo, a produtividade é um tópico crítico devido à sua dependência de  fatores, como 

clima, genótipo e práticas de manejo (KHAKI; PHAM; WANG, 2021). Para contribuir para 

a gestão inteligente das fazendas, o monitoramento aéreo atrai cada vez mais atenção, 

como o uso de Aeronaves Remotamente Pilotadas (Remotely Piloted Aircraft - RPA) com 

sensores de imagem de alta qualidade, que possibilitam a obtenção de dados da lavoura 

com resolução centimétrica e alta eficiência (QUEIROZ et al., 2022), permitindo a 

definição de estratégias desde a fenotipagem até o manejo (TREVISAN et al., 2020).  

Dentre os produtos fornecidos via imagens de RPA, os índices de vegetação (IVs) 

se destacam por permitirem medir a resposta espectral da cobertura vegetal, podendo 

extrair diferentes variáveis como produtividade, uniformidade e comportamento fisiológico 

(SILVA et al., 2021). A identificação precisa e não destrutiva da lavoura ao longo do 

estágio de crescimento de uma cultura permite que os agricultores, empresas e agências 

governamentais tomem decisões para maximizar a produção agrícola. Isto é vital no 

manejo da cultura em termos de decisões específicas do local para maximizar o potencial 

de uma cultura e em última análise, para o benefício econômico de uma nação (KHAKI; 

PHAM; WANG, 2021). 

As análises multivariadas como a análise de componentes principais (Principal 

Component Analysis - PCA) baseadas na transformação  linear de um conjunto de 

variáveis, correlacionadas entre si, num conjunto menor de variáveis não correlacionadas, 

tem se tornado adequadas para diferenciar a resposta espectral da plantas, como a 
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maturação de frutos de café (ROSAS et al., 2022), genótipos de soja  (LI et al., 2022)   e 

cultivares de oliveira e cana-de-açúcar (AVOLA et al., 2019; BARBOSA JÚNIOR et al., 

2022). No entanto a contagem de plantas na soja via imagens é um desafio devido ao 

elevado número de plantas por área, sobreposição de plantas e eventual perda de planta 

(RANDELOVIĆ et al., 2020). Além de que diferentes arranjos incluem condições de 

exposição de solo distintas ( espaçamento entre linhas), e sombreamentos. Dessa forma, 

uma estratégia é acompanhar as mudanças na resposta espectral da planta em diferentes 

datas após a emergência, tendo em vista que são moldadas de acordo com as variações 

nas características específicas da planta, incluindo índice de área foliar, teor de clorofila 

e reduções de biomassa (HUETE et al., 2002). 

Estudos já evidenciaram que, apesar das mudanças morfofisiológicas, as 

cultivares atualmente utilizadas apresentam alta plasticidade; portanto, a produtividade 

por área varia pouco com alterações significativas na população de plantas e no 

espaçamento entre linhas (JUNIOR et al., 2015; PETTER et al., 2016). Sendo a redução 

da população de semeadura, uma estratégia de redução de custo (WERNER et al., 

2021b). No entanto, cada cultivar tem suas recomendações de arranjo espacial, tendo em 

vista principalmente a recomendação de quantidade se sementes por hectare, que da 

semeadura à colheita, a soja pode passar por estresses de natureza biótica e abiótica na 

qual reflete no estande final de plantas além de diferentes requisitos de insumos 

(fertilizantes, inseticidas, herbicidas etc.) e manejos. Portanto, ser capaz de identificar os 

arranjos esse tipo de trabalho a nível local permitiria ao agricultor utilizar o manejo 

inteligente dos insumos, e em maiores proporções viabilizaria aos órgãos governamentais 

a informação de qual arranjo os produtores utilizaram, e assim direcionar estimativas de 

produção à nível nacional utilizando satélite. assim, estimar a produtividade de acordo 

com o arranjo. 

A hipótese do trabalho é que a resposta espectral da soja captada pelo sensor 

multiespectral embarcado em RPA  pode ser utilizada para caracterizar os arranjos 

espaciais, tendo em vista que alterando o espaçamento entre linhas e a população, a 

resposta espectral também sofreria alteração, sendo passível de ser diferenciado com a 

aplicação bandas espectrais e índices de vegetação em análise de componentes 

principais. Dessa forma o objetivo deste estudo foi diferenciar os arranjos espaciais de 

soja a partir de resposta espectral da cultura e da análise de componentes principais. 

2.2. Material e Métodos 

2.2.1. Área de estudo  

 O experimento foi conduzido em área experimental da Faculdade de Ciências 

Agrárias e Veterinárias, Jaboticabal, São Paulo, Brasil (21°14’31” S, 48°17’24” W) na safra 
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2021/22. O clima é Cwa, subtropical de inverno, relativamente seco (ALVARES et al., 

2013). A temperatura média anual é 22°C e a pluviosidade média anual de 1424 mm. O 

tipo de solo do local de estudo é Latossolo vermelho Distrófico, com textura argilosa típica 

(SANTOS et al.,1974 ). 

 

Figura 1.Dados climáticos diários: precipitação (mm), temperatura média (°C) e 
irradiância solar global (MJ m-2) ocorridas no período da safra de dezembro 2021 a março 
2022 de acordo com os dias após a emergência (DAE). 

2.2.2. Delineamento experimental, Condução do experimento e avaliação de 

estande 

Foram utilizados dois espaçamentos de semeadura: convencional (C) com 0,45 m 

e linhas duplas intercaladas (D) com duas linhas de 0,30 m por uma de 0,60 m. Além 

disso, três populações de plantas: P1= 300, P2= 350 e P3= 400 mil plantas ha-1. Portanto, 

compondo um fatorial 2 x 3 com 4 repetições que totalizou 24 parcelas experimentais de 

20 x 5 m (100 m2). Para a coleta dos pontos de produtividade foram selecionadas 3 linhas 

centrais de cada parcela, com 8 pontos coletados em área amostral de 1 m2 , que 

resultando em 192 pontos de produtividade ( Figura 2).  
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Figura 2. a. Vista superior da área experimental, em que retângulos pretos representam 

as parcelas e quadrículas amarelas as amostras; b. espaçamento entre linhas da cultura, 

em que b.1 espaçamento convencional de 0,45 m (C) e b.2 espaçamento duplo 

intercalado de 0,30 m-0,60 m (D). 

A semeadura foi realizada com a semeadora adubadora Jumil 2640 PD de 5 linhas 

em preparo de solo convencional. O trator utilizado para tracionar a semeadora 

adubadora foi da marca Massey Fergusson, modelo MF-620, 4x2 TDA com 72,3 kW (105 

cv) de potência no motor.  A cultivar de soja semeada foi a 96Y90 da Pioneer® precoce 

com hábito de crescimento indeterminado e boa tolerância ao acamamento. Seu ciclo 

médio é em torno de 115 a 125 dias. O estande de plantas foi avaliado em todas as 

parcelas aos 25 DAE. A contagem de plantas ocorreu em três linhas de semeadura de 

6,0 m. 

2.2.3. Aquisição de Dados Espectrais no Campo com RPA e Processamento de 

Imagem 

Foram realizados seis voos aos 45, 55, 65,75, 85 e 95 DAE, correspondendo as 

datas 23/01/22, 03/02/22, 14/02/22, 24/02/22, 06/03/22 e 16/03/22 e aos ciclos 

fenológicos V6, R2, R4, R5, R6 e R7, respectivamente. A aquisição das imagens 

multiespectrais foi realizada com a câmera multiespectral do equipamento  DJI Phantom 

4 Multiespectral (P4M) (SZ DJI Technology Co., Ltd., Shenzhen, China). A câmera possui 

b.1

b.2

Dados coletados

1. Número de grãos por 

vagem 

2. Número de vagens 

3. Peso de mil grãos

4. Produtividade

5. Imagens multiespectrais

b.

a.
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seis sensores CMOS de 1/2,9” montados, incluindo um sensor RGB e cinco sensores 

monocromáticos para medir a resposta espectral nas bandas azul, verde, vermelho, borda 

do vermelho e infravermelho próximo (Tabela 1). Cada sensor fornece resolução de 

imagem de 1600 × 1300 pixels. A câmera também é equipada com um sensor de 

irradiância, integrado na parte superior, que permite a compensação da luminância e a 

eliminação do ruído ambiental dos dados brutos para o processamento das imagens. Os 

voos foram realizados ao meio-dia (±1h) com um controle para o plano de voo (DJI GS 

PRO, Shenzhen, China), desde a decolagem até o pouso. Foi utilizado um receptor 

GNSS-RTK, garantindo precisão posicional centimétrica e aquisição de dados temporais 

do mesmo ponto. Os parâmetros de voo foram: sobreposição frontal de 75% e lateral de 

70%, com altura de voo de 60 m, e resolução espacial de aproximadamente 3,5 cm.  

Tabela 1. Comprimento de onda para bandas presentes no sensor do P4M. 

Banda Comprimento de onda (nm) Largura de banda FWHM (nm) 

Azul 450 16 

Verde 560 16 

Vermelho 650 16 

Borda do vermelho 730 16 

Infravermelho 

próximo 

840 26 

As imagens foram processadas no software Agisoft Metashape (São Petesburgo, 

Rússia) para produzir os ortomosaicos. Os dados das bandas espectrais e IVs (Tabela 2) 

foram extraídos das parcelas amostrais do campo de estudo. Para esta etapa foi utilizada 

a ferramenta de máscara e estatística zonal do software QGIS 3.22.6 (Boston, MA, EUA). 

Os Ivs foram selecionados por  serem usuais em estudos com a resposta espectral da 

vegetação (DOS SANTOS et al., 2021; SANTANA et al., 2023; WALDREP et al., 2022). 

Tabela 2. Índices de vegetação utilizados  

Índice de Vegetação Equação Referência 

Índice de vegetação por diferença 

normalizada (NDVI) 

𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝑒𝑑

𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝑒𝑑
 

(ROUSE et al., 

1974) 

Índice de vegetação ajustado ao 

solo (SAVI) 
(

𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝑒𝑑

𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝑒𝑑 + L
) (1 + L) 

(HUETE, 1988) 

Índice de vegetação não linear (NLI) (
 𝑁𝐼𝑅2 − 𝑅𝑒𝑑

 𝑁𝐼𝑅2 +  𝑅𝑒𝑑
) 

(GOEL; QIN, 1994) 

NIR: infravermelho próximo; Red: vermelho; Green. 
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2.2.4. Avaliação de produtividade 

A colheita foi realizada de forma manual aos 115 DAE, com auxílio de uma 

armação com área de 1 m2 nos 192 pontos distribuídos nas 24 parcelas. Dez plantas de 

quatro pontos de produtividade de cada tratamento foram selecionadas para avaliação do 

número de vagens por planta (NVP), número de grãos por vagens (NV) e massa de mil 

de grãos (MMG) corrigida para 13% de umidade. Posteriormente foram devolvidas para 

amostra original e trilhadas na colhedora de parcela Wintersteiger modelo A-4910. Os 

grãos foram separados, pesados e os valores corrigidos para a base úmida de 13%,  os 

foram valores extrapolados para kg.ha-1.  

2.2.5. Análise de dados  

Foi realizada a análise de variância para produtividade, NVP, NV e MMG  para 

verificar a interação entre os tratamentos. Para cada variável analisada, as médias dos 

tratamentos foram comparadas por meio dos testes F e Tukey a 5% de probabilidade.  

Para o conjunto de bandas espectrais e índices de vegetação foi aplicada a técnica 

estatística multivariada de análise de componentes principais (PCA). Desse modo, é 

possível extrair informações dos dados espectrais e transformar os dados em um conjunto 

de variáveis ortogonais não correlacionadas chamadas de componentes principais (PCs). 

Assim, consegue-se explorar a possibilidade de diferenciar arranjos espaciais na soja por 

meio da resposta espectral. Para a interpretação dos componentes foram selecionados 

os PCs com autovetores com correlação forte significativa (r => 0,8; valor p < 0,05). As 

análises foram realizadas na linguagem de programação R. 

2.3. Resultados e Discussão 

2.3.1. Variáveis produtivas 

Houve interação fatorial significativa apenas para produtividade, que foi afetada 

pela população de plantas (Tabela 3). Silva et al., (2021) analisando três espaçamentos 

entre linhas e três populações de plantas obteve o mesmo comportamento para a 

interação dos fatores, onde houve um maior efeito do aumento da densidade 

populacional, do que dos espaçamentos adotados entre as linhas. 

Tabela 3.  Valores médios obtidos para o desdobramento da produtividade (kg.ha) em 

arranjos espaciais na soja. 

Espaçamento /  

População de 

plantas 

Produtividade (kg.ha-1) 

P1 P2 P3 
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* 

Médias seguidas de letras distintas diferem entre si, na coluna maíuscula e minuscula na 
linha pelo teste de Tukey a 5% de probabilidade; CV- Coeficiente de Variação; EL –  
Espaçamento entre linhas; P- População de plantas; P1- 300.000, P2- 350.000 e P3-
400.000 plantas.ha-1. 

Na P1 a linha dupla teve a maior produtividade, na P2 os espaçamentos de 

semeadura foram igualmente responsivos, para a P3 o espaçamento convencional teve 

a maior produtividade. No espaçamento convencional a P3 teve as maiores médias de 

produtividade, enquanto não houve diferença significativa entre população de plantas na 

linha dupla. 

A maior produtividade nas maiores populações P2 e P3 e espaçamento 

convencional  corrobora com o encontrado por Ferreira et al.,( 2016) com  produtividade 

da soja em função das populações de plantas (135, 235, 315 e 440 mil plantas ha -1), 

onde a máxima eficiência técnica foi obtida com aproximadamente 350 mil plantas ha -1. 

Kuss et al.,(2008) também relataram maior produtividade na população de 400 mil plantas 

ha-1  e diminuição na produtividade quando a população de plantas foi reduzida de 400 

mil para 250 mil plantas ha -1. 

 Para o número de vagens por planta e número de grãos por vagem (Tabela 4), 

verificou-se que o CP3 obteve média superior a todos os demais tratamentos, exceto para 

o número de grãos por vagem que continham apenas um grão. O desempenho superior 

do CP3 para o número de vagens por planta e número de grão por vagem, não é comum 

na literatura dos últimos cinco anos , no qual a produção de grãos aumentou com a 

diminuição da população de plantas (ANDRADE et al., 2016; SILVA et al., 2021; 

WERNER et al., 2021b). Tal fato pode ter ocorrido na maior população devido a maior 

competição estimular o crescimento das raízes no perfil do solo a procura de água, 

resultando em maior produtividade (ALVES et al., 2021; PIMENTEL; BAYÃO; LELIS, 

2016). 

Convencional 2.55 Bc 2.79 Ab 3.21 Aa 

Linha dupla 2.82 Aa 2.79 Aa 2.99 Ba 

Teste F EL 0.12 NS 

Teste F P 22.88** 

Teste F EL x P 7.25** 

CV% 12.76 
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Tabela 4. Valores médios de número de vagens por planta (NVP), número de grãos por 
vagem (NV), e massa de 1000 grãos (MMG) para arranjos espaciais da soja. 

 C- Espaçamento Convencional entre linhas, D- Espaçamento em linhas duplas; P1- 
300.000, P2- 350.000 e P3-400.000 plantas ha-1.CV- Coeficiente de Variação. Médias 
seguidas por letras distintas diferem entre si pelo teste de Tukey a 5%. 

 Para massa de mil grãos, as melhores médias foram encontradas para as menores 

populações de plantas CP1, CP2 e DP1, seguidas pelo CP2 e CP3 com médias 

intermediarias, enquanto as menores médias foram para DP3,  que não diferiu da CP3. 

Este resultado pode ser explicado pelos dias sem chuva na fase de enchimento de grãos, 

aos 75 DAE (Figura 1). Tal condição pode ter aumentado a competição interespecífica 

por água nas maiores populações, o que resultou em menor peso de mil grãos e, portanto, 

melhores condições poderiam ter o aumento na produção de grãos por planta. Nesse 

momento pode ter ocorrido a compensação nas menores populações de plantas por ter 

menos vagens (Tabela 4) por ter menor competição. Balbinot Junior et al.,(2018) 

relataram que a redução da população de semeadura aumentou o número de grãos por 

planta devido ao aumento da porcentagem de grãos dos ramos que são menos exigentes 

por fotoassimilados em relação aos colmos. 

2.3.2. Resposta espectral na diferenciação dos arranjos 

A refletância da soja (Figura 3), expressou a variabilidade temporal para os arranjos 

espaciais. Para os arranjos é possível observar que o comportamento espectral foi bem 

semelhante. As datas dos voos mostram como o estágio fenológico impactou a 

reflectância, especialmente para comprimentos de onda mais longos.  

Tratamentos NVP NV MMG (g) 

1 2 3 4 

CP1 58.9 b 11.9 a 23.6 b 22.7 bc 0.6 ab 150.08 a 
CP2 40.1 bc 8.3 a 16.0 b 15.3 c 0.3 bc 140.84 a 
CP3 82.1 a 8.3 a 38.0 a 34.9 a 0.8 a 130.55 bc 
DP1 47.4 bc 10.7 a 16.9 b 19.5 bc 0.15 c 140.73 a 
DP2 54.0 bc 9.4 a 22.2 b 22.0 bc 0.4 bc 130.95 b 
DP3 53.1 b 9.3 a 19.9 b 23.6 b 0.3 c 130.09 c 

CV(%) 9.34 17.7 16.2 14.8 27.0 6.56 



    27 
 

 

Figura 3.Média e desvio padrão do comportamento espectral dos arranjos espaciais de 
soja em função dos dias após emergência (DAE). 

A banda  do vermelho forneceu a maior variação na reflectância. Em contraste, a 

banda do azul forneceu a menor variação na refletância. A banda do infravermelho 

próximo teve o pico aos 55 DAE e foi decrescendo aos 85 DAE, enquanto a banda do 

vermelho teve comportamento oposto. Geralmente, a banda do vermelho e do 

infravermelho próximo são mais responsivas para a discriminação da vegetação 

(BARBOSA JÚNIOR et al., 2022), onde a fotossíntese está relacionada com a quantidade 

de radiação absorvida no espectro visível (bandas do vermelho e do azul), e folhas 

senescentes refletem mais fortemente no espectro visível do que folhas jovens com 

relação inversa para o infravermelho próximo (MORLIN CARNEIRO et al., 2020). A banda 

do vermelho  apresentou uma resposta espectral acentuada aos 45 DAE no estádio 

vegetativo V6, ao longo da floração e enchimento de grãos a resposta diminuiu e na 

maturação voltou a aumentar. A reflectância no infravermelho próximo apresentou 

decréscimo acentuado aos 85 e 95 DAE quando a soja se encontrava em R6 e R7. Tais 
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resultados mostraram que o sensor multiespectral possibilitou que as bandas 

acompanhassem a variação da resposta da cultura ao longo do tempo, pois a capacidade 

das folhas em realizar a fotossíntese aumentou desde o estádio vegetativo até o 

reprodutivo, enquanto a taxa fotossintética reduziu significativamente até a completa 

maturação da planta (MORLIN CARNEIRO et al., 2020).  

 

Figura 4. Análise de componentes principais para arranjos espaciais em bandas 

espectrais e índices de vegetação de acordo com a data de avaliação. a. 45 DAE; b. 55 

DAE; c. 65 DAE; d. 75 DAE; e. 85 DAE; f. 95 DAE.  

A PCA resumiu adequadamente os dados de imagens de alta resolução dos 

arranjos espaciais nas diferentes datas de voo (Figura 4) com comportamento espectral 

com poucas sobreposições. O componente 1 e o componente 2, juntos explicaram acima 

de 85% dos dados, o que está acima do limite crítico de 80% para PCA (JOLLIFFE; 

CADIMA, 2016), explicando a variação nos arranjos (Tabela 1 , Apêndice ). 

A PCA também evidenciou a influência temporal na disposição e estruturação de 

autovalores e autovetores de acordo com os estágios fenológicos. Para o componente 1 
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as bandas do vermelho e infravermelho próximo tiveram correlação negativa e positiva 

significativa respectivamente uma com outra (inversamente correlacionado), dos 45 DAE 

aos 75 DAE. Nessas datas os estágios fenológicos foram de V6 a R5.A banda do 

vermelho continuou com correlação forte negativa aos 85 DAE, porém próximo da colheita 

aos 95 DAE, no R7 as correlações fortes negativas foram para a banda do verde, borda 

do vermelho e infravermelho próximo. A banda do vermelho contribuiu mais efetivamente 

para a caracterização do arranjo espacial CP1. O infravermelho próximo contribuiu mais 

efetivamente para a caracterização do arranjo espacial DP3. Os tratamentos CP2, CP3, 

DP1 e DP2 moveram-se em direção aos quadrantes que consistem em baixas cargas 

com bandas espectrais, independentemente da data de avaliação. Na componente 2 a 

banda do verde obteve correlação forte positiva nas 3 primeiras datas avaliadas, que 

contribuiu para explicar o CP3  e DP3.  

Os IVs tiveram uma contribuição forte e positiva para a componente 1, no qual o 

comportamento de  refletância obteve sobreposições. Qualquer índice poderia explicar a 

variância e a maior contribuição foi para a caracterização da DP3 nas 5 primeiras datas. 

Aos 95 DAE os IVs contribuíram para explicar a variância da CP3.  

Bandas espectrais e IVs provaram ser diferenciadores dos arranjos. Porém, a 

redundância existente no mapa fatorial pode dificultar a interpretação do resultado. Para 

o componente 1 as bandas e IVs contribuíram mais efetivamente para a caracterização 

do arranjo espacial DP3 e CP3 (Figura 4) respectivamente. Portanto, o componente 1 

pode ser atribuído à população de plantas, enquanto o componente 2 é caracterizado e 

interpretado como o espaçamento entre linhas. Para uma melhor diferenciação poder-se-

ia testar um número maior de população de plantas por ter sido o fator com interação 

fatorial significativa para produtividade (Tabela 3). 

A cultivar estudada é de hábito de crescimento indeterminado, ou seja, que 

continua seu crescimento vegetativo e produzem nós no caule principal até o início do 

enchimento de grão, apresentando baixa ramificação e crescimento vegetativo. As 

cultivares com hábito de crescimento determinado interrompem o crescimento vegetativo 

e produzem nós antes do florescimento, com alto grau de ramificação e forte crescimento 

vegetativo (PROCÓPIO et al., 2014; WERNER et al., 2021b). Logo seria interessante 

testar arranjos com os dois hábitos de crescimento diferentes. França et al., (2021) 

trabalhando com cultivares e populações de soja verificaram que as características 

agronômicas e suas sementes variam de acordo com os genótipos e que essas 

expressões fenotípicas podem alterar de acordo com a população de plantas.  

Considerando a plasticidade fenotípica da cultura, uma possibilidade a ser 

explorada é o acompanhamento de variáveis com número de ramos, diâmetro do caule e 
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área foliar conjuntamente com os voos para avaliar se é possível diferenciar arranjos 

espaciais via sensoriamento remoto com inserção de novas variáveis. 

2.4. Conclusões 

O sensor multiespectral da aeronave remotamente pilotada tem potencial para a 

diferenciação de arranjos espaciais na soja.  

A banda do vermelho e do infravermelho próximo foram as mais responsivas para 

diferenciação dos arranjos dos 45 aos 75 dias após a emergência.  

Independentemente da data, NDVI, SAVI e NLI apresentaram mesma capacidade 

de diferenciar os arranjos. Novas cultivares e variáveis devem ser adicionas durantes as 

datas. Elas fornecerão mais conhecimento sobre a diferenciação de arranjos com dados 

de imagens multiespectrais coletadas por RPAS.  
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Apêndice  

Tabela1. Análise de componentes principais (Parte I) 

COLEÇÃO I- 45 DAE 
Componentes Principais 

PCI PCII 

Autovalor 4.59 * 1.68 * 

Porcentagem de variância 68.78 25.25 

Porcentagem cumulativa de variância 68.78 94.03 

Autovetor Coeficiente de Correlação 

b1 -0.82 ** 0.25 

b2 -0.29 0.93 ** 
b3 -0.93 ** 0.26 
b4 0.39 0.91** 
b5 0.87** 0.44 
NDVI 0.99 ** -0.05 
SAVI 1 ** -0.01 
NLI 1 ** -0.03 
Autovalor Coeficiente de Correlação 

Cp1 44.29 0.10 

Cp2 19.27 1.25 

Cp3 1.23 74.74 

Dp1 8.57 2.48 

Dp2 0.97 16.59 

Dp3 25.68 4.84 

COLEÇÃO II 55 DAE Componentes Principais 

PCI PCII 

Autovalor 4.83* 2* 

Porcentagem de variância 72.41 26.69 

Porcentagem cumulativa de variância 72.41 97.50 

Autovetor Coeficiente de Correlação 

b1 -0.41 0.90 ** 

b2 -0.25 0.95 ** 

b3 -0.97 ** 0.21 

b4 0.93 ** 0.16 

b5 0.90 ** 0.43 

NDVI 1 ** 0.03 

SAVI 0.99 ** 0.11 

NLI 0.99 ** 0.14 

Autovalor Coeficiente de Correlação 

Cp1 1.22 4.38 

Cp2 51.06 16.14 

Cp3 5.72 6.89 

Dp1 30.93 0.38 

Dp2 1.42 13.78 

Dp3 9.65 58.44 
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Análise de componentes principais (Parte II) 

Coleção III 65 DAE Componentes Principais 

PCI PCII 

Autovalor 4.30 * 1.96 * 

Porcentagem de variância 64.42 29.45 

Porcentagem cumulativa de variância 64.42 93.87 

Autovetor  Coeficiente de Correlação 

b1 -0.20 0.87 ** 

b2 0.04 0.96 ** 

b3 -0.87 ** 0.36 

b4 0.71 0.69 

b5 0.94 ** 0.22 

NDVI 0.99 ** -0.15 

SAVI 1 ** -0.06 

NLI 1 ** -0.05 

Autovalor Coeficiente de Correlação 

Cp1 33.01 6.57 

Cp2 11.55 40.81 

Cp3 9.03 13.40 

Dp1 1.84 16.31 

Dp2 0.00 1.41 

Dp3 44.57 21.40 

COLEÇÃO IV 75 DAE Componentes Principais 

PCI PCII 

Autovalor 6.71* 0.80* 

Porcentagem de variância 83.83 9.94 

Porcentagem cumulativa de variância 83.83 93.78 

Autovetor Coeficiente de Correlação 

b1 0.78 0.61 

b2 0.88** 0.17 

b3 -0.85 ** 0.45 

b4 0.90 ** 0.30 

b5 0.98 ** -0.06 

NDVI 1 ** -0.19 

SAVI 1 ** -0.15 

NLI 1 ** 0.14 

Autovalor Coeficiente de Correlação 

Cp1 23.58 5.88 

Cp2 6.71 67.11 

Cp3 32.37 3.66 

Dp1 0.22 1.39 

Dp2 2.60 6.76 

Dp3 34.52 2.3 

Análise de componentes principais (Parte III) 

COLEÇÃO V 85 DAE Componentes Principais 

PCI PCII 

Autovalor 5.44 * 2.17 * 

Porcentagem de variância 68.01 27.10 

Porcentagem cumulativa de variância 68.01 95.11 

Autovetor Coeficiente de Correlação 

b1 -0.52 0.75 
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b2 -0.72 0.60 

b3 -0.96 ** 0.25 

b4 0.36    0.88** 

b5 0.80 0.59 

NDVI 1 ** 0.27 

SAVI 1 ** 0.06 

NLI 1 ** 0.19 

Autovalor Coeficiente de Correlação 

Cp1 9.84 24.9 

Cp2 0.05 17.22 

Cp3 19.01 1.64 

Dp1 0.00 51.54 

Dp2 0.46 3.37 

Dp3 70.64 1.33 

Coleção VI 95 DAE Componentes Principais 

PCI PCII 

Autovalor 4.90 1.94 

Porcentagem de variância 61.27 24.25 

Porcentagem cumulativa de variância 61.27 85.51 

Autovetor Coeficiente de Correlação 

b1 -0.23     0.95 ** 

b2 -0.85 ** 0.16 

b3 0.15    0.98** 

b4 -0.87 ** -0.87 

b5 -0.85 ** -0.88 

NDVI 0.94** 0.94 

SAVI 0.93** 0.93 

NLI 0.93 ** 0.93 

Autovalor Coeficiente de Correlação 

Cp1 5.58 56.93 

Cp2 2.26 1.37 

Cp3 75.94 1.10 

Dp1 1.22 2.99 

Dp2 0.02 31.90 

Dp3 14.98 5.70 

b1: Blue. b2: Verde. b3: Vermelho. b4: Borda do vermelho. b5: Infravermelho próximo. 

** pvalor < 0.01; * p – valor <0,05. 


