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RESUMO

Imageamento aéreo por aeronave remotamente pilotada e satélite
na cultura do milho: saturação de índices vegetativos e

alternativas

Desde  1973,  quando  foi  proposto  pela  primeira  vez,  o  NDVI
(Normalized Difference Vegetative Index), índice vegetativo por diferença
normalizada, tem sido amplamente utilizado em aplicações na agricultura.
Desde a modelagem da produtividade dos cultivos até a mensuração do
IAF  (índice  de  área  foliar),  diversos  autores  têm  usado  o  NDVI  como
ferramenta para essas aplicações. Porém, desde a década de 1980 alguns
pesquisadores têm apontado algumas limitações deste índice, em especial
sua saturação acima de valores específicos do IAF. Mensurar o IAF, em
especial na cultura do milho, é extremamente importante, pois este índice
se  relaciona  com  fatores  como  a  produtividade,  capacidade  de
interceptação da radiação solar e transpiração. Portanto, a saturação do
NDVI pode levar a modelos ineficientes do IAF, diminuindo a qualidade de
mensuração dos mesmos e levando a um manejo inadequado da cultura.
Além  disso,  outros  índices  vegetativos  também  tiveram  saturação
reportada em determinados valores do IAF. Sendo assim, a presente tese
teve  por  objetivo  a  avaliação  da  saturação  de  índices  vegetativos  na
cultura do milho,  obtidos  a partir  de imageamento aéreo por aeronave
remotamente pilotada (ARP) e imagens de satélite (Sentinel-2), através de
etapas como: revisão integrativa da literatura sobre o tema; avaliação de
hipóteses sobre a  saturação do NDVI  e  proposição  de alternativas  que
diminuam este efeito. Avaliou-se também a saturação de índices no RGB,
determinando  a  partir  de  qual  valor  do  IAF  esse  efeito  ocorre  em 15
diferentes  índices,  bem  como  foi  desenvolvido  um  modelo  para
mensuração da massa fresca e seca do milho com índices no RGB. Como
resultados se observou que a saturação do NDVI ocorre antes do que em
outros índices, com valores menores de 3 para o IAF. Verificou-se que essa
saturação  decorre  do  formato  do  índice  e  de  sua  normalização.  A
diferença  de  reflectância  entre  o  infravermelho  próximo  e  o  vermelho
também diminui a sensibilidade do índice a partir do momento em que há
grande cobertura vegetal sobre o solo. Para índices no RGB se verificou
uma saturação com valores do IAF entre 3 e 3,5, sendo que diferentes
índices  tiveram  melhor  desempenho  em  diferentes  fases  de
desenvolvimento do milho. 

Palavras-chave: NDVI, RGB, Sentinel-2, Zea Mays
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ABSTRACT

Aerial imaging by remotely piloted aircraft and satellite in maize
crop: saturation of vegetation indices and alternatives

Since  1973,  when  it  was  first  proposed,  the  NDVI  (Normalized
Difference  Vegetative  Index),  has  been  widely  used  in  agricultural
applications.  From crop  yield  modeling  to  LAI  measurement  (leaf  area
index), several authors have used NDVI as a tool for these applications.
However,  since  the  1980s,  some  researchers  have  pointed  out  some
limitations of this index, especially its saturation above specific LAI values.
Measuring the LAI, especially in corn, is extremely important, as this index
is related to factors such as productivity, ability to intercept solar radiation
and  transpiration.  Therefore,  the  saturation  of  the  NDVI  can  lead  to
inefficient models of the IAF, decreasing the quality of their measurement
and leading  to  an inadequate  management  of  the  culture.  In  addition,
other vegetative indices also presented saturation in certain values of the
LAI.  Therefore,  the  present  thesis  aimed  to  evaluate  the  saturation  of
vegetative  indices  in  corn,  obtained  from  aerial  imagery  by  remotely
piloted aircraft (RPA) and satellite images (Sentinel-2), through steps such
as:  review integrative  literature  on the topic;  evaluation  of  hypotheses
about  NDVI  saturation  and  proposition  of  alternatives  that  reduce  this
effect. The saturation of indices in RGB was also evaluated, determining
from which value of LAI this effect occurs in 15 different indices, as well as
a  model  was  developed  to  measure  fresh  and  dry  mass  of  corn  with
indices in RGB. As a result, it was observed that the saturation of the NDVI
occurs earlier than in other indices, with values lower than 3 for the LAI. It
was found that this saturation results from the format of the index and its
normalization. The difference in reflectance between the near-infrared and
the red also decreases the sensitivity of the index from the moment when
there is great vegetation cover on the ground. For indices in RGB, there
was a saturation with LAI value between 3 and 3.5, and different indices
had better performance at different stages of corn development.

Keywords: NDVI, RGB, Sentinel-2, Zea Mays
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1 INTRODUÇÃO

Em 1974, quando Rouse et al. [1] propuseram o NDVI (Normalized

Difference Vegegtative Index), a argumentação para escolha da equação

do  índice  era  de  que  “embora  outras  combinações  tenham  sido

encontradas  que  se  correlacionam  com  a  condição  da  vegetação”  as

bandas  do  vermelho  e  do  infravermelho  próximo  apresentavam  uma

indicação  mais  precisa  do  teor  de  biomassa  verde  sobre  o  solo.  Já  a

normalização do índice era indicada para “eliminar as diferenças sazonais

do ângulo do sol e para minimizar o efeito da atenuação atmosférica''. A

área  utilizada  pelos  pesquisadores,  na  época,  era  composta  em  sua

maioria  por  gramíneas,  em geral  destinadas  à  alimentação  animal  na

região das Grandes Planícies nos EUA.

O índice, então proposto por estes autores, foi elaborado utilizando

dados do Landsat-1 (primeiro satélite lançado para monitorar e estudar

os  continentes).  Este  satélite  tinha  por  característica  uma  resolução

espacial de 80 m e a disponibilização das bandas na faixa do visível (Azul,

Verde e Vermelho) além do infravermelho próximo. 

Desde sua proposição o NDVI passou a ter milhares de citações

como  índice  vegetativo  aplicado  na  agricultura,  ecologia,  engenharia

florestal entre outras áreas. Como exemplo, a pesquisa realizada no dia

19/10/2020 na base de dados “Web of Science”  usando a palavra-chave

“NDVI”,  para artigos  dos  últimos  cinco  anos,  retornou 9199 artigos  e

outras  publicações.  Somente  na  área  de  sensoriamento  remoto  foram

encontradas 3119 publicações. 

Porém,  na década de 1980 [2]  alguns  autores  já  apontavam as

limitações  deste  índice  vegetativo.  Estas  limitações  se  relacionavam,

segundo os autores da época, com o índice de área foliar  das plantas

(IAF). Verificou-se que, quando o IAF ultrapassava, para o milho, o valor

de 3 m² m-², o NDVI sofria saturação do seu valor, ou seja, com o continuo

incremento do IAF, o valor de NDVI pouco se modificava. Isso se justifica,

principalmente, por ocorrer, com o fechamento do dossel, a diminuição

da reflectância no comprimento de onda do vermelho. Outros autores [3]

apontam  também  que,  devido  ao  formato  da  equação  do  índice,   o
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aumento da  variação do infravermelho em relação ao vermelho acaba

por tornar o índice insensível à variação do IAF. Assim, outros autores

propõem alternativas ao NDVI para superar a saturação deste índice.

Gitelson  e  Merzlyak  [4],  por  exemplo,  propuseram  um  índice

normalizado  que  relaciona,  ao  invés  do  infravermelho  próximo  com o

vermelho,  o  comprimento  de  onda  do  red-edge com  o  infravermelho

próximo.  O red-edge, região do espectro compreendida entre 680 e 750

nm, se relaciona com o conteúdo de clorofila das plantas e poderia evitar

a saturação espectral em vegetações com densidade moderada a alta [5].

Gianelle  e  Vescovo [6]  argumentam que índices  que relacionam a cor

verde  com  outras  faixas  do  visível  e  com  o  infravermelho  próximo

predizem variáveis da vegetação melhor do que utilizando o vermelho

com o infravermelho. Elazab et al. [7] discutem que o uso de um índice na

faixa do visível,  com as bandas verde e vermelha, é uma alternativa à

saturação do NDVI na mensuração do IAF em milho e outros cereais. 

Porém, a  saturação dos índices  vegetativos  não se restringe ao

NDVI. Yue et al. [8], usando uma ARP para adquirir imagens no RGB e

mensurar a biomassa de trigo, observaram que utilizar somente os dados

das imagens levava a uma subestimação da biomassa quando esta atingia

valores mais altos.  Hunt et al.  [9],  em 2005,  também observaram que

após o fechamento do dossel de três culturas (alfafa, milho e soja) um

índice vegetativo no RGB se tornava insensível à variação da biomassa. A

saturação,  segundo a  literatura,  ocorre  devido  a  diferentes  fatores  do

desenvolvimento  das  culturas,  mas  também  se  dá  em  relação  a

características  dos índices vegetativos.  Uma parte pouco explorada na

literatura  é  em relação  a  normalização  dos  índices  vegetativos  e  sua

necessidade para correlação com o IAF. 

Sendo  assim,  a  presente  tese  tem  como  objetivo  discutir  a

saturação do NDVI e de outros índices vegetativos. Busca também propor

alternativas para o uso de índices vegetativos que atenuem a saturação e

indicações de em qual época do desenvolvimento do milho cada índice

tenha melhor resultado.
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2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA

2.1 Definição do IAF e importância na cultura do milho

O Índice de Área Foliar (IAF) pode ser definido como a área total

do tecido foliar por unidade de área do solo ocupado por essa planta [10].

Por mensurar a quantidade de folha disponível da planta, este índice se

relaciona a diversos fatores de desenvolvimento das culturas. 

A  área  foliar  e  consequentemente  o  IAF  é  chave  para  alguns

processos das plantas como troca de gases, saúde do dossel e produção

primária  [11].  A  estimativa  do  IAF  é  um  fator  determinante  para  a

modelagem da taxa de produção e melhoramento das plantas [12] [13]. A

variação  do  IAF  no  milho  depende  de  fatores  como  espaçamento  de

plantio, estrutura da planta, cultivar utilizada e disponibilidade hídrica. O

arranjo  das  plantas,  especialmente  no  milho,  influencia  no  IAF,  na

disposição das folhas nas plantas e na taxa de interceptação solar [14]. A

eficiência da interceptação da luz solar pelo milho é de 100% quando o

IAF  é  superior  a  5  na  fase  reprodutiva  [15].  Estes  autores  também

observaram que após o IAF ultrapassar o valor de 2,7, a eficiência de

interceptação solar pelo milho tende a diminuir, sendo que o máximo de

interceptação ocorre com IAF entre 3 e 5. A evapotranspiração da planta

também pode ser indiretamente relacionada com fatores bióticos como o

IAF  [16].  Sendo  assim,  uma  mensuração  eficiente  do  IAF  é  um fator

preponderante para um melhor acompanhamento do desenvolvimento e

manejo do milho.

Porém,  a  mensuração  do  IAF  utilizando  dados  multiespectrais,

para cálculo do NDVI, além de ter a limitação da saturação deste índice,

ainda “possuí  custos  e  necessita  de habilidades que muitas  vezes não

estão suficientemente disponíveis” [17]. 

Por outro lado, o método direto de medição do IAF se baseia na

retirada das folhas da planta e mensuração do comprimento e largura da

mesma. Esse procedimento se repete folha a folha da amostra e a área é

posteriormente  convertida  no  IAF  [18].  Mas,  este  método  é  mais

demorado  e  gera  mais  trabalho  do  que  aqueles  que  utilizam

sensoriamento remoto, além de produzirem danos às plantas [19].  
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2.2 Índices vegetativos para cálculo do IAF e outras 

aplicações

Para aprofundar mais o conteúdo apresentado no capítulo anterior

sobre  métodos  indiretos  de  medição  do  IAF,  neste  tópico  serão

apresentadas  mais  discussões  sobre  o  uso  de  índices  vegetativos  no

monitoramento do IAF em diferentes cultivos.

O IAF possuí relação não linear com índices vegetativos (figura 1)

[20]. Em diferentes culturas o IAF apresenta comportamento linear até

atingir 3 m2 m-2, após isso tendo um aumento exponencial. 

Figura 1. Relação entre o IAF e o NDVI em diferentes tipos de 

vegetação.

                  Adaptado de [20].

O NDVI foi relatado como tendo relação com a estrutura do dossel

da planta e com o IAF [21]. Porém, este índice apresenta saturação com

valores  acima  de  3  do  IAF.  Esta  saturação  ocorre  em  função  do

fechamento do dossel, que no caso do milho ocorre entre o final da fase

vegetativa e o espigamento das plantas [22]. O índice VARI também tem

sido descrito na literatura como uma alternativa para mensuração do IAF

[23]. 

Quanto à outras aplicações dos índices vegetativos, no milho, os

índices no visível (NDGRI (Normalized Difference Green Red Index), ExG

(Excess of  Green),  ExGR (Excess of  Green-Red),  CIVE (Color Index of

Vegetation Extraction) e VEG) possuem boa relação com a mensuração da

biomassa [24]. 
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2.3 Comportamento da luz nas plantas

Ao avaliar o comportamento da luz nas culturas, se pode observar

que uma parte da energia incidente é absorvida e uma parte refletida de

volta ao ambiente. Uma planta saudável apresenta baixa reflectância nos

comprimentos  de  onda do azul  e  vermelho,  tendo alta  reflectância  no

verde e muito alta no infravermelho próximo [25].

Ao avaliar a reflectância nos diferentes comprimentos de onda, é

possível estabelecer índices vegetativos que indicarão características dos

cultivos e o status ao longo do desenvolvimento. Os índices vegetativos

podem ser definidos, então, como uma expressão matemática utilizando

valores de reflectância em diversas partes do espectro [26].

Na faixa do visível do espectro, ou seja, na faixa de reflectância

que o olho humano consegue detectar é relatada grande sensibilidade

com os pigmentos presentes nas folhas das plantas, onde a clorofila é o

pigmento  mais  abundante  [27].  Também  é  relatada  correlação

significante  entre  a reflectância  na faixa do visível  e  a quantidade de

nitrogênio foliar [28]. Outros autores também apontam relação entre a

reflectância na faixa do visível (azul) e o conteúdo de fósforo das folhas

[29]. 

Uma  única  folha  tende  a  absorver  80%  da  radiação  visível,

refletindo  10%  desta  e  transmitindo  o  restante  [30].  A  equação  (1)

estabelece uma relação entre o índice de área foliar e a fração de luz

interceptada pela planta [31]:

T=1−exp−kL (1)

Onde T é a quantidade de luz interceptada, k é o coeficiente de

extinção e L o índice de área foliar.

Pela equação 1, com um valor de 0,5 para o k (que representa uma

função do ângulo solar zênite)  um IAF de 1, 3, 6 e 9 significaria uma

interceptação de luz visível na ordem de 39, 78, 95 e 99 %. 
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3 OBJETIVOS

3.1 Objetivo principal

Avaliar  e  discorrer  sobre  a  saturação  dos  índices  vegetativos,
reunindo as principais causas desse efeito e propondo alternativas, entre
elas um índice vegetativo que sature menos ou que não sature ao avaliar
o IAF no milho.

3.2 Objetivos secundários

Testar a hipótese de que a saturação do índice tem relação com a
normalização dos índices vegetativos.

Avaliar a saturação dos índices calculados na faixa do visível.
Propor um modelo para cálculo da massa fresca e seca do milho

utilizando índices na faixa do visível. 
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4  REVISÃO INTEGRATIVA SOBRE A SATURAÇÃO DO NDVI
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Principais destaques
- Compilado de informações sobre a saturação do NDVI produzidas nos
últimos vinte anos;
- Resumo sobre o ponto de saturação do NDVI em diferentes culturas;
- Reunião de diferentes hipóteses que explicam este fenômeno.

Resumo
Alguns autores  têm discutido durante os  últimos  anos acerca da

saturação do NDVI. Este índice, proposto em 1973, tem sido utilizado em
diferentes  aplicações  e  avaliações  nas  áreas  da  agricultura,  ecologia,
florestal e de meio-ambiente. Porém, em valores acima de determinados
níveis do índice de área foliar (IAF), da quantidade de biomassa ou de
níveis de nitrogênio nas folhas ocorre a saturação do mesmo e perda da
sensibilidade de mensuração. Sendo assim, o presente trabalho teve por
objetivo realizar uma revisão integrativa para responder a três perguntas:
Quais informações são obtidas na literatura sobre a saturação do NDVI?
Quais são as hipóteses e explicações para a saturação deste índice? Quais
são as alternativas ou modificações para superar essa saturação? Para
responder a tais questões foi realizada uma revisão integrativa na base
“Web o Science” usando as palavras-chave “saturation NDVI”. De acordo
com os resultados, a saturação do NDVI na cultura do milho ocorre com
IAF entre 2 e 3, e sua ocorrência se deve, entre outros fatores, à grande
reflectância do infravermelho próximo e ao formato da equação do índice.
Como alternativas,  alguns  autores  sugerem a  utilização  de  índices  na
faixa de reflectância do  red-edge,  ou a substituição da reflectância  do
vermelho no índice por outras bandas de cores.
 
Palavras-chave:  Índices  vegetativos,  reflectância,  infravermelho
próximo, IAF, milho.

4.1 Introdução
Apesar  de  ser  amplamente  utilizado  desde  1973,  quando  foi

proposto por Rouse et al. [1], o NDVI (Normalized Difference Vegetative

Index) apresenta limitações em seu uso. Sellers [2] discute em seu artigo,

já em 1985, que o índice satura com o aumento do índice de área foliar

(IAF). Isso ocorreria, pois com o fechamento do dossel há retenção da
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radiação (e  reflectância)  proveniente  do solo.  Essa discussão,  também

considerada por Roberts et al. [3], avalia que quando o IAF supera 3 é

que ocorreria a saturação. Yao et al. [4] também avaliaram que ocorreu

saturação em áreas com produção acima de 4 t/ha ou quando a absorção

de nitrogênio superou 100 kg/ha pela planta.

Zhijun Zhen et al. [5] apontam que a saturação limita a aplicação do

índice em áreas de vegetação densa. Yue et al. [6] também comentam que

utilizar um modelo de previsão da biomassa em trigo utilizando apenas

dados  espectrais  pode  causar  uma  subestimação  desse  fator.  Essas

questões apontam que o uso deste índice, bem como de outros, deveria

ser  discutido  de  acordo  com  essas  limitações.  Por  isso,  neste  artigo

iremos aprofundar o tema da saturação do NDVI. Então, procedemos à

realização de uma revisão integrativa para responder a três questões:

- Q1: Quais informações são obtidas na literatura sobre a saturação

do NDVI?

- Q2: Quais são as hipóteses e explicações para a saturação deste

índice?

- Q3: Quais são as alternativas ou modificações para superar essa

saturação? 

A  revisão  integrativa é  a  mais  ampla  abordagem  metodológica

referente   às   revisões  [7],   nela  podem  ser  incluídos  estudos  tanto

experimentais como não-experimentais para análise do tema abordado.

Para sua elaboração são cumpridas as seguintes etapas: 1-  elaboração

das perguntas norteadoras, 2- busca na literatura, 3- coleta de dados, 4-

análise  crítica  dos  estudos  incluídos,  5-  discussão dos  resultados  e  6-

apresentação da revisão.

4.2 Material e Métodos

Para  realização  da  revisão  integrativa  foram  determinadas  as

perguntas norteadoras (Q1 a Q3) e também definida como fonte de dados

a base “Web of Science”. O termo de pesquisa utilizado foi “saturation

NDVI”, tendo como período de pesquisa os últimos 30 anos (1991-2021).

Nesta primeira pesquisa retornaram 294 respostas, entre artigos e outros
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tipos de publicações. Em um segundo momento, a pesquisa foi refinada

para apenas produções que tratassem da saturação do índice (e não de

temas como a saturação do solo usando NDVI).  Como resultado desse

primeiro  refinamento foram obtidas 125 produções.   Em uma terceira

fase foram excluídas produções que não se tratassem de artigos, como

relatórios ou trabalhos de congressos. Então, o resultado da última fase

foi a obtenção de 112 artigos sobre o tema, ou que citavam a saturação

do NDVI.

Como  avaliação  inicial  os  artigos  foram  mapeados  e  obtidos  as

seguintes informações sobre os mesmos:

- Revistas em que foram publicados;

- Ano de publicação;

- País de origem (Instituição a que pertence o primeiro autor).

Coleta de dados

Cada artigo foi lido e foram selecionados os trechos que tratavam

da saturação do NDVI. Com os trechos selecionados foram feitas análises

utilizando ferramentas do processamento natural de linguagem. Foram

obtidas as palavras mais relacionadas com o termo saturação, assim como

aquelas  que  aparecem  com  mais  frequência  nos  textos.  Com isso,  se

espera ter mais dados sobre como a saturação do NDVI é caracterizada

na literatura.

Para o processamento natural  de linguagem foi  desenvolvido um

script em python. Todos os trechos que tratavam sobre a saturação em

cada artigo foram reunidos em apenas um arquivo de texto. Esse arquivo,

ao  ser  inserido  no  script,  foi  processado  para  retirada  das  chamadas

“stopwords”  (artigos  definidos,  conjunções  etc.).  Após  esse  primeiro

processamento, foi calculada a frequência com que cada palavra aparece

no texto, sendo selecionada as 20 mais frequentes. Com as palavras mais

frequentes também foi produzida uma nuvem de palavras. Com as 100

palavras mais frequentes  foi obtido o grafo de relação entre os termos.
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4.3 Resultados e Discussão
Pela caracterização dos artigos selecionados para a revisão se nota

que houve um aumento de interesse pelo tema nos últimos anos (Figura

1) tendo ocorrido um pico de publicações em 2018.

Figura 1.  Artigos que citam a saturação do NDVI,  na base de dados

“Web of Science”, de 1994 a 2021.

 

Quanto aos países do primeiro autor (Figura 2) nota-se que há uma

predominância  de  artigos  publicados  por  pesquisadores  chineses  (44

artigos),  com  predomínio  desses  autores  a  partir  dos  anos  2000.

Anteriormente a este período havia predominância de artigos publicados

por pesquisadores dos EUA.

Para responder a Q1, como primeiro resultado da análise foi obtida

a nuvem de palavras  (Figura  3)  com as mais  citadas nos trechos  que

tratavam da saturação do NDVI. Nesta nuvem aparecem as 50 palavras

mais citadas, sendo que o NDVI é citado 719 vezes e o IAF recebeu 784.

Esta  nuvem  demonstra  quais  temas  possuem  mais  relação  com  a

saturação do NDVI, indicando também as principais causas desse efeito.

Por exemplo, um termo que aparece em grande destaque é o IAF (em

inglês  LAI).  Guillevic  et  al.  [8]  discorrem que a  absorção da radiação
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fotossinteticamente  ativa  pelas  plantas  dependerá  de  fatores  como  a

estrutura da planta e a densidade de vegetação (IAF).

Figura.  2 Países  de  origem  do  primeiro  autor  dos  artigos

analisados. 

 

Figura. 3 Nuvem das palavras mais citadas nos trechos retirados

dos artigos sobre a saturação do NDVI. 

 

O resultado da nuvem de palavras condiz com o obtido pela análise

de grafo (Figura 4). Nele as palavras mais próximas são as que mais se
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relacionam,  novamente  pode-se  observar  que  saturação  e  NDVI  estão

ligadas diretamente ao IAF, que se relaciona diretamente com vegetação

e esta se liga com biomassa (alta). A relação da saturação do NDVI com o

índice de área foliar é um dos caminhos para responder a Q2 e explicitar

as hipóteses da saturação do NDVI.

Figura. 4 Análise de grafo das palavras relacionadas com a saturação do

NDVI. 

Luo et al. [9] em 2002, por exemplo, discutiram que o NDVI tinha

bons  resultados  na  análise  de  pastagens  e  terras  agrícolas,  mas  em

regiões florestais com IAF acima de 6 a regressão atingia uma assíntota,

não possuindo, desse modo, boa relação com os dados observados. Mas,

outros  autores  como  Pontailler,  Hymus  &  Drake  [10]  apontaram  que

mesmo  em  valores  menores  do  IAF  (2-3)  em  áreas  arbóreas  ocorria

saturação moderada do NDVI. Segundo eles, devido ao fato de a banda do

vermelho  atingir  uma  assíntota  com  o  IAF  entre  2-3,  enquanto  o

infravermelho continua a crescer.  

Gitelson [11] aponta que mesmo em áreas agrícolas (trigo, milho e

soja) o NDVI satura com IAF maior que 2.  Este autor observou que a
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saturação  ocorreu  quando  a  reflectância  do  infravermelho  próximo

ultrapassou  30%  e  uma  cobertura  vegetal  de  60%  da  área.  Gitelson

também discute que a saturação ocorreria devido a própria formulação

do  NDVI.  A  normalização  do  índice  o  torna  insensível  quando  a

reflectância do infravermelho próximo (IVP) é muito maior do que a do

vermelho.  Isso ocorre pois,  com valores  altos do IVP, o numerador se

aproxima do denominador tornando a sensibilidade do IVP desprezível.  

Tang Shihao et al. [12], na mesma linha de discussão proposta por

Gitelson, observaram que quando as plantas cobrem o solo a diferença

entre o IVP e o vermelho no numerador aumenta com o IAF, porém a

soma no denominador também aumenta o que acaba por neutralizar o

incremento do denominador. Eles apontam também que a partir de certo

valor do IAF a velocidade de aumento das reflectâncias se alteram, tendo

pouca mudança no caso do vermelho e significativo aumento no IVP.  

Quan Wang et al. [13] observaram três períodos na interação NDVI-

IAF, com uma forte relação linear na época de produção das folhas bem

como na senescência das mesmas, e no período de manutenção das folhas

não houve relação clara entre o NDVI e o IAF. 

A tabela 1 apresenta um resumo dos valores da saturação do NDVI

em relação ao IAF em diferentes cultivos.
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Tabela 1. Resumo da saturação em relação ao IAF em diferentes tipos de

cultivos.

Cultivo IAF>2 IAF>3 IAF>4 IAF>5

Milho [11] [26] [30]

Soja [11]

Trigo [11], [12] [18], [27]

Beterraba [28]

Chás [14]

Florestas [29] [13], [31] [9]

Nos diferentes cultivos o NDVI satura em valores distintos do IAF.

Rao,  Kapoor,  Sharma  &  Venkateswarlu  [14]  analisando  diferentes

plantios de chá observaram saturação quando IAF foi maior que 4 m² m-2.

Gianelle et al [15] avaliando gramíneas observaram saturação com IAF

entre 1,5 e 1,8. Liu, Pattey & Guillaume Jégo [16] avaliando soja, milho e

trigo entre 1999 e 2006 observaram diminuição da sensibilidade do NDVI

com IAF entre 2 e 3, ocorrendo saturação após esse valor. Saturação com

IAF maior que 2 para milho e trigo também foi observado por Taifeng

Dong et al. [17]. Estes autores apontaram que a reflectância no vermelho

cai mais rapidamente quando IAF é menor do que 3 do que a reflectância

no verde. 

Para responder a  Q3,  alguns autores  apresentam alternativas  ao

uso do NDVI. Qiaoyun Xie et al. [18], por exemplo, apontam que o uso da

banda do red-edge em substituição ao vermelho pode atenuar a saturação

quando o IAF é maior que 3. Já Elazab et al. [19] argumentam que em

alta densidade da planta a reflectância relatada do verde é três vezes

maior do que a vermelha, o que garante a índices com a banda verde

maior  sensibilidade  do  que  com  a  vermelha.  Wang  et  al.  [20]

estabeleceram que quando o IAF era menor que 3 a faixa do vermelho era

mais sensível, porém quando o IAF supera este valor a faixa do verde é

que apresenta maior sensibilidade a variação do IAF. Tesfaye e Awoke

[21] apontam que:
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“em campos de cultivo, enquanto a reflectância na região

vermelha exibe uma resposta quase plana uma vez que o índice de

área foliar (IAF) excede 2, a refletância do infravermelho próximo

continua a responder significativamente às mudanças na

vegetação moderada a alta densidade (IAF de 2 a 6). O

desequilíbrio entre uma ligeira diminuição no vermelho e alta

reflexão IVP resulta em uma ligeira mudança na razão NDVI,

portanto, produz uma relação pobre com a biomassa”.

Zhongsheng Cao et al. [22], também trabalhando com a banda do

red-edge, discorrem que esta banda contém mais informações acerca do

IAF e da estrutura das plantas. Além disso, a banda red-edge por ter um

comprimento de onda mais longo acaba por penetrar mais no dossel das

plantas do que o vermelho.  

Alguns autores apresentam também índices vegetativos que seriam

alternativos ao NDVI e teriam menor propensão à saturação em relação

ao IAF. Yuanheng Sun et al. [23] observaram que quando o IAF (no trigo)

é maior do que 4 o SAVI (soil-adjusted vegetation index) é ligeiramente

superior  ao NDVI e  que o  IDVI  (inverted  difference  vegetation  index)

possui relação linear mais forte em todo o período analisado. Enquanto

isso, Lifu Zhang et al. [24] observaram que o NDVI saturou quando IAF

estava em torno de 3 no trigo, já os índices EVI (enhanced vegetation

index) e MSAVI2 (modified soil adjusted vegetation index 2) saturaram

com IAF em torno de 4 a 5. Eles propuseram o índice UNVI (universal

normalized vegetation index) que sofreria saturação apenas em IAF igual

a 5. Meizhi Lin et al. [25] observaram que tanto NDVI quanto EVI não

superaram a saturação na estimativa da biomassa florestal.  

Acerca de outros aspectos que levam a saturação do NDVI, alguns

autores também citam o aumento da clorofila, o teor de biomassa e de

água. Lichtenthaler, Gitelson e Lang [32] observaram que um conteúdo

de  clorofila  acima  de  1511  g  cm-²  levou  a  uma saturação  da  relação

clorofila x índice vegetativo (em folhas de tabaco). Gitelson, Kaufman e

Merzlyak [33] apontam que o NDVI satura com concentrações de clorofila

a  (Chl-a)  abaixo  de  5-7  µg  cm-².   Wu,  Wang,  Niu,  Gao  e  Wu  [30]

trabalhando com milho apresentaram que o NDVI se tornou saturado com

uma concentração de clorofila  na folha em torno de 400 mg m-².  Lifu
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Wang et al. [24] no trigo observaram saturação com uma concentração de

40 μg cm-². 

Quanto à época de saturação, Carneiro et al. [34] observaram na

soja  uma  saturação  entre  os  dias  75  e  90  após   semeadura  (o  que

corresponde aos estádios  vegetativos  de R4 e R6).  Tan et  al.  [35],  no

trigo, observaram saturação aos 110 DAS (dias após a semeadura) para

trigo planófilo (em que as folhas são predominantemente horizontais), aos

120 DAS para os do tipo mesófilo e aos 130 DAS para erectófilos (folhas

predominantemente verticais).   

Já em relação a biomassa, que também têm destaque nos trechos

analisados como demonstram a nuvem de palavras e o grafo, Mutanga e

Skidmore [36] estabeleceram alta correlação entre a biomassa de um tipo

de pastagem e o comprimento de onda do red-edge.  Vescovo e Gianelle

[6] trabalhando também com pastagens observaram a saturação do NDVI

quando a biomassa ultrapassou 150 g m-². Fei Li et al. [37] trabalhando

com trigo de inverno verificaram que a saturação do NDVI ocorreu com

uma biomassa de 3736 kg ha-¹. Tubaña et al. [38] avaliando o cultivo de

arroz  concluíram que o  ângulo  de  captação da  reflectância  acaba por

influenciar  a  saturação  do  NDVI,  sendo  que  os  ângulos  de  visão

inclinados ou torcidos acabam por captar mais a reflectância das hastes

verdes (maior biomassa) e assim ocorre saturação do índice.

Também avaliando arroz,  Gnyp et al.  [39] observou saturação do

NDVI antes que a biomassa atingisse um valor de 3 t ha -¹.  Resultados

semelhantes aos encontrados por Yao et al. [4] que observaram saturação

em condições moderadas de biomassa do arroz (3-4 t ha-¹). Já Prabhakara,

Hively e McCarty [40] em trigo observaram saturação acima de 1,5 t ha -¹.

Huaimin  Li  et  al.  [41]  observaram  saturação  do  NDVI  em  trigo  com

produção de fitomassa de 4 t ha-1.    

      

4.4 Conclusões

Pelo conteúdo apresentado nos artigos analisados, a saturação do

NDVI tem uma alta correlação com os valores do IAF e da biomassa. Além

disso, alguns autores também apresentaram dados acerca da influência
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do teor de clorofila na saturação do índice bem como da taxa de clorofila

na folha das plantas.

Como  causas  da  saturação  se  destacam  a  relação  entre  o

infravermelho próximo e o vermelho, sendo que este último cresce a uma

taxa bem menor do que o primeiro quando o IAF ou a biomassa superam

certos  valores  limítrofes.  O  fechamento  do  dossel  leva  a  uma  menor

reflectância  no  espectro  do  vermelho  que  acaba  por  diminuir  a

sensibilidade do índice. Outro ponto é a própria formulação do cálculo do

índice.  A normalização do mesmo,  e  a  divisão,  faz com que quando o

numerador tem um valor elevado a diferença do denominador também

cresce  diminuindo  assim  a  capacidade  de  captar  modificações  da

reflectância pelo índice. 

Alternativas  apresentadas  nos  trabalhos  apresentados  foram  a

substituição do vermelho pelo verde no índice,  ou utilização de outros

índices  que  tenham  a  cor  verde  em  sua  composição.  Outros  autores

destacam  a  utilização  da  banda  red-edge  que  devido  a  suas

características  espectrais  penetraria  mais  no  dossel  da  planta,  o  que

acarretaria  maior  quantidade  de  informações  obtidas  sobre  o

desenvolvimento das mesmas. Porém, há trabalhos que mostram que a

saturação  afeta  também  outros  índices  vegetativos,  devendo  essa

discussão ser mais aprofundada. 
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Principais pontos
- Avaliação de diferentes hipóteses sobre a saturação do NDVI;
- Discussão sobre a normalização do índice e sua influência na saturação;
- Proposta de um novo índice com menor saturação.

Resumo
Alguns autores têm discutido que a utilização do NDVI para mensuração
do IAF encontra algumas limitações,  entre elas devido a saturação do
índice  a  partir  de certos  estádios  do desenvolvimento  da planta.  Para
avaliar o que acarreta a saturação do NDVI na cultura do milho, neste
trabalho  utilizou-se  imagens  do satélite  Sentinel-2  para  avaliar  quatro
hipóteses  citadas  em  literatura.  Foram  avaliados  quando  a  saturação
ocorre no milho em função tanto do valor do IAF quanto da reflectância
no infravermelho próximo.  Também se avaliou se o fórmula do índice,
sendo uma divisão, colabora para esse efeito e se índices que utilizam a
banda do  red-edge  teriam menor saturação do que o NDVI. Bem como
foram  propostas  quatro  alternativas  para  mensuração  do  IAF.  Como
resultados se observou que a saturação do NDVI ocorreu antes do IAF
atingir 3 m² m-², momento em que a reflectância do IVP superou 30%.
Além disso, a saturação não ocorreu apenas no NDVI, afetando também
os  índices  NDRE,  VARI  e  MPRI.  Porém,  nestes  índices  a  saturação
ocorreu em momento posterior ao do NDVI. Se observou também que a
normalização dos índices colabora para esta saturação, sendo proposta
como alternativa a utilização de um novo índice, em que se utiliza das
bandas do verde, vermelho e infravermelho próximo.

Palavras-chave: NDRE, RGB, Zea Mays, reflectância, Sentinel-2.

5.1 Introdução
Segundo  Huang  et  al.  [1],  desde  que  foi  proposto  como  índice

vegetativo, o uso NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) teve um

crescimento nítido de trabalhos publicados.  As aplicações deste índice

variam nas mais diversas áreas como a estimativa da produtividade do

algodão  [2]  ou  do  milho  [3],  reconhecimento  de  ervas  daninhas  [4],

determinação de coeficiente de estresse hídrico [5] entre outras.  
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Porém,  durante  esse  período  alguns  autores  têm  apontado

limitações na aplicação do NDVI, em especial relacionados à saturação do

mesmo. Huang et al. [6] apontam que alguns índices, entre eles o NDVI,

apresentam propensão à saturação. Segundo estes autores, a variação da

diferença de reflectância entre o solo e o dossel do milho varia bastante

em cada época de desenvolvimento da cultura, o que pode representar

um dos determinantes para a saturação do índice nessa cultura.

Já  Gitelson  [7],  além  de  apontar  a  limitação  da  saturação  nas

aplicações do NDVI, aponta que o índice satura quando a reflectância do

infravermelho próximo atinge 30%. O autor argumenta também que neste

ponto o Índice de Área Foliar atingiu um valor maior que 2 e a cobertura

vegetal (nesse caso do trigo) era maior que 60%. Yingxin Gu et al. [8]

também aponta relação do valor do IAF (Índice de Área Foliar)  com a

saturação  do  NDVI,  mostrando  que  o  índice  satura  com valores  mais

elevados do índice de área foliar e mais sensível com valores moderados e

baixos.

Tang Shibao et al. [9] apontam que a saturação do NDVI ocorre,

pois “quando as culturas cobrem o fundo até um certo grau, a diferença

de reflectância do infravermelho próximo e do vermelho no numerador

ainda aumenta com o IAF, mas a amplitude diminui.” Isso ocorre, porque

a soma do IVP e do vermelho no denominador neutraliza a variação do

numerador na equação do NDVI.

Outra discussão sobre a saturação do NDVI se refere à reflectância

da banda do vermelho. Segundo Elazab et al. [10], em alta densidade a

reflectância dos comprimentos de luz pelas plantas se dá três vezes mais

no verde do que no vermelho. Sendo assim, índices que se utilizam da

banda do verde seriam mais sensíveis à variação da biomassa, e menos

suscetíveis à saturação, do que índices que se utilizam do vermelho.

Xie et al. [11], como alternativa para a saturação do NDVI, indicam

a utilização da banda de reflectância no  red-edge.  Esta banda, que se

situa entre 705 e 750 nm, contém mais informações acerca do IAF por

conseguir penetrar mais no dossel da planta do que a banda do vermelho.

Estes mesmos autores apontam que em seus estudos, os índices que se
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utilizam do red-edge, conseguiram atenuar a saturação do NDVI quando

IAF foi maior que 3 (em trigo de inverno), porém em valores menores do

IAF os índices mais tradicionais obtiveram melhores resultados.

Assim, o presente estudo tem como objetivo avaliar se as hipóteses

apontadas por [7], [9], [10] e [11] são confirmadas pelos dados coletados

por imagens de satélite na cultura do milho. Além disso, foi avaliada a

influência da normalização do índice no efeito de saturação e também a

proposta de um novo índice que atenua essa condição na avaliação do

IAF. Para isso, no período entre 25/03 e 03/05 de 2021 foram obtidas

imagens  do  satélite  Sentinel-2  respectivas  a  uma  área  de  cultivo  na

Faculdade de Zootecnia e Engenharia de Alimentos da Universidade de

São  Paulo  (USP)  em Pirassununga,  sendo  obtidas  as  bandas  do  azul,

verde, vermelho, infravermelho próximo e red-edge.  

5.2 Material e Métodos

Experimentos de Campo

O experimento  foi  conduzido  no  município  de  Pirassununga,  SP

(21°59'46"S e 47°25'33"O a uma altitude de 627 metros.) em uma área

cultivada  com  milho  e  irrigada  por  pivô  central,  pela  Prefeitura  do

Campus USP “Fernando Costa”. Foram selecionados 5 ha para avaliação

dentro da área irrigada, sendo dividida em 10 parcelas dentro das quais

foram  coletadas,  em  cinco  datas  (29/03,  05/04,  12/04,  19/04  e

03/05/2021), 15 m lineares de plantas para avaliação da massa fresca e

seca  da  parte  aérea  além do cálculo  do Índice  de  Área  Foliar.  Nesse

período,  também  foram  obtidas  imagens  do  satélite  Sentinel-2  sendo

utilizadas as bandas do azul, verde, vermelho, infravermelho próximo e

red-edge. 
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Figura 1. Área do experimento cultivada com milho pela Prefeitura do

Campus USP “Fernando Costa”. 

O milho utilizado foi o Brevant 2782 (híbrido simples, de elevado

potencial  produtivo,  precoce) com população e 70.000 plantas ha-1.  Da

área de cultivo foram selecionadas 10 parcelas, em cada uma nas datas

de  coleta,  as  plantas  foram  retiradas  manualmente  e  levadas  ao

laboratório  para obtenção da massa fresca e determinação do IAF em

integrador  de  área  foliar,  marca  LI-COR,  modelo  LI-3100C  sendo

posteriormente secas em estufa a 65°C por no mínimo de 72 horas para

cálculo da massa seca.

Com as imagens obtidas  do satélite,  foram calculados os índices

vegetativos NDVI (Normalized Difference Vegetative Index), VARI (Visual

Atmospheric Resistance Index), NDRE (Normalized Difference Red-Edge),

Verde Normalizado e MPRI (Modified Photochemical Reflectance Index)

ou NGRDI. A equação relativa a cada índice são descritas a seguir:

NDVI = IVP - V / IVP + V (1)

VARI = (Ve - V) / ((Ve + V) - A) (2)

NDRE = IVP - RE / IVP + RE (3)

Gn = Ve / (Ve + V + A) (4)

 MPRI = (Ve - V) / (Ve + V) (5)
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Sendo: IVP = Infravermelho Próximo, V = Vermelho, Ve = Verde, A

= Azul e RE = red-edge.

Em relação às bandas espectrais do satélite Sentinel-2, as mesmas

possuem as seguintes características:

Tabela 1.  Características  das diferentes  bandas espectrais  do satélite

Sentinel-2.

Região
Espectral

Comprimento de
onda (nm)

Resolução (m)

B2 Azul 458-523 10

B3 Verde 543-578 10

B4 Vermelho 650-680 10

B5 Red Edge (705) 698-713 20

B6 Red Edge (740) 733-748 20

B7 Red Edge (783) 773-793 20

B8 Infravermelho 
Próximo

785-899 10

 

Após  o  download  das  imagens,  através  do  site

https://earthexplorer.usgs.gov/,  as  mesmas  foram  processadas  no

software Qgis. As imagens passaram por correção atmosférica usando o

plugin SCP  (Semi-Automatic  Classification  Plugin),  especificamente  o

procedimento  Dark Object Subtraction  (DOS). Este método assume que

podem ocorrer  pixels escuros nas imagens, como sombras. Estes  pixels

deveriam apresentar um Número Digital (ND) muito baixo na imagem,

equivalente a cerca de 1% de reflectância [12]. Esta correção, fornece

então a imagem com o valor de reflectância da banda contida na imagem.

Análise Estatística

Para  análise  dos  dados  foi  obtida  a  curva  espectral  da  área

analisada,  sendo  para  isso  utilizadas  as  reflectâncias  nas  bandas  já

citadas. A curva foi produzida por parcela e por data, indo do azul até o
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infravermelho próximo. Com os dados médios de cada índice por data

também foi realizada a correlação de Pearson com os valores de massa

fresca e IAF. 

Utilizando os modelos da relação Índice Vegetativo x Índice de Área

Foliar (IAF) foi obtida a primeira e a segunda derivada de cada equação

(equação 1) bem como foi determinado o ponto máximo que cada índice

atingiu. No ponto em que a primeira derivada de uma função vale zero

temos um ponto crítico, se a segunda derivada nesse ponto é menor que

zero,  então  temos  o  ponto  máximo  da  equação.  Assim  foi  possível

determinar com que valor do IAF o máximo de cada índice ocorreu.  

dy/dx = 0 e      d²x/dy² < 0 (6)

Com a primeira derivada, no ponto IAF = 3, foi analisada a taxa de

variação do índice quando IAF atinge esse valor. Assim, é possível avaliar

se o índice tem tendência de aumentar com o valor do IAF ou não.

Também foi realizada uma correlação de Pearson e uma regressão

para selecionar quais bandas, índices ou relações entre comprimentos de

onda mais  se relacionam com a variação do IAF.  Na regressão foram

avaliados em um momento as bandas na faixa do Azul, Verde, Vermelho,

Infravermelho Próximo (IVP) e Red-Edge (RE). Em outra avaliação foram

avaliados apenas os índices NDVI, NDRE, VARI e MPRI. 

A seleção de  variáveis  para  o modelo  foi  realizada no programa

estatístico R, utilizando a função “ols_step_both_aic”. Esta função baseia

a seleção das variáveis de um modelo no “Critério de informação Akaike”,

ou  “Akaike  information  criteria”,  esta  métrica  compara  e  seleciona

modelos com base na simplicidade, ou seja, no menor uso de variáveis

[13].  Quanto menor o valor do AIC, melhor é o modelo definido pelas

variáveis escolhidas. 

Com  as  variáveis  selecionadas,  em  relação  às  bandas  de

reflectância, foram então propostas novas combinações para formatação

de um índice. Para avaliar a saturação destas novas combinações, foram

realizadas a correlação de Pearson e a análise do ponto máximo do índice

em relação ao IAF.
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5.3 Resultados
Com  relação  ao  comportamento  espectral  da  área  analisada,  a

Figura 2 representa a reflectância nas sete datas que tinham imagens de

satélite disponíveis no intervalo de avaliação em campo. 

A figura 2 representa a reflectância geral da área, sem divisão por

parcelas, e pode ser observado que a curva se modifica com o passar do

tempo. A reflectância na faixa de 800 nm passa a ser mais refletida à

medida que a cultura ocupa mais espaço. Por exemplo, o IAF médio no

início das observações foi de 0,326 m² m-², já ao fim das análises chegou a

um valor superior a 3. Luo et al. [14], avaliando dados de 2000 a 2015,

observaram que a curva típica do IAF do milho apresentou uma curva

quadrática, tanto para o verão quanto primavera, tendo um pico de 3 m²

m-² na primavera e pouco acima de 2 m² m-² no verão. 

Figura 2. Comportamento espectral ao longo do período analisado. 

Quando  se  analisa  a  hipótese  apresentada  por  [7]  de  que  a

saturação do NDVI ocorre com um valor de reflectância do IVP maior do

que  30%,  pela  Figura  3  podemos  observar  que  no  caso  do  milho  a

reflectância não ultrapassa muito este valor, tendo uma reflectância final

pouco superior  a  30%.  Além de,  nesse  período,  o  IVP atingir  30% de

reflectância, o IAF ultrapassa o valor de 2 m² m-². A reflectância do IVP

superou 30% próximo ao dia 18/04, nesta data o IAF médio das parcelas
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já era superior a 2, o que corrobora o que foi apontado por [7] como um

valor de saturação do NDVI no milho.  Após este período,  em algumas

parcelas o valor do IAF chegou a superar 3 m² m-², valor este apontado

por Fei et al. [15] como o limiar de saturação para esta cultura.

Figura 3. Comportamento espectral do infravermelho próximo ao longo

do período analisado.

De maneira geral, a correlação de Pearson do NDVI com o IAF foi

de  0,89.  Ao compararmos  esta  correlação  em dois  períodos,  antes  da

cultura atingir um IAF igual a 2 e após esse fato, percebemos que há uma

queda dessa correlação. Antes da data de 19/04, período em que o IAF

médio ficou abaixo de 2, a correlação foi de 0,94, após isso a correlação

diminuiu para 0,16. Valores maiores que 0,7 da correlação de Pearson

indicam forte correlação, porém valores entre 0 e 0,5 são considerados de

correlação fraca. Essa diminuição da força de correlação pode ser um

indicativo de que após o IAF superar 2 m² m-² , ocorreu a saturação do

índice. 

Ao dividir os dados em três períodos, com 15 observações cada, se

nota um comportamento da correlação de Pearson do NDVI com o IAF da

seguinte  forma:  0,93 no primeiro  período,  0,74 no segundo e 0,16 no
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terço  final.  Essa  diminuição  da  correlação,  em  comparação  com  a

correlação geral dos dados, além de indicar a saturação do índice, pode

ser explicada pelo Paradoxo de Simpson. Este paradoxo é “uma condição

extrema  de  confusão  em  que  uma  associação  aparente  entre  duas

variáveis  é  revertida  quando os  dados  são  analisados  dentro  de  cada

estrato  de  uma variável  de  confusão”  [16].  Ou seja,  os  dados  quando

analisados de maneira geral apresentam alta correlação, mas ao serem

analisados  em períodos  (ou  estratos)  específicos  acabam por  ter  essa

correlação diminuída ou até revertida. Também indica que, em diferentes

etapas  do  desenvolvimento  da  cultura,  diferentes  índices  devem  ser

aplicados para avaliação do IAF. Qiao et al. [17] também observaram que

a correlação entre o NDVI e  o IAF diminui  em diferentes  estágios  de

desenvolvimento do milho. Antes do aparecimento do pendão (VT), entre

V2 e VT, ou seja, na fase vegetativa, eles observaram uma correlação de

0,91.  No  estádio  VT  a  correlação  caiu  para  0,41  e  para  0,27  no

florescimento.  

Figura 4. Relação do NDVI com o IAF.

Ao avaliar a hipótese apresentada por [11], de que o uso de índices

com a banda red-edge em substituição ao vermelho atenua a saturação,

vemos nos dados aqui analisados que a correlação de pearson do NDRE

com o IAF antes deste atingir valores superiores a 2 foi de 0,93. Porém,

após o IAF superar 2 o valor da correlação também cai para o NDRE

chegando a 0,27, levemente superior ao do NDVI, mas ainda assim bem
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menor do que o valor  anterior.  Pela  figura  4  se  observa  que o  ponto

máximo do NDVI é obtido antes do IAF atingir 3, já pela figura 5 se nota

que o ponto máximo do NDRE se dá acima de 3 (em 3,17 m² m -²). Estes

dois fatos indicam que o NDRE tem saturação posterior, e menor, do que

a apresentada pelo NDVI. 

Figura 5. Relação do NDRE com o IAF.

 

Em relação a hipótese apresentada por [9], que se refere ao formato

do índice, o índice VARI teve uma correlação de 0,93 antes do IAF = 2 e

de 0,19 após este fato, também atingindo seu valor máximo quando IAF é

maior que 3, em um igual a 3,14 (figura 6). Se nota que após a saturação

este índice mantém uma correlação maior com o IAF do que o NDVI. Este

comportamento também foi observado por [17], no qual a correlação do

VARI com o IAF foi  maior  do que o  NDVI  em VT (0,63  x  0,41)  e  no

florescimento (0,38 x 0,27).
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Figura 6. Relação do VARI com o IAF.

Isso pode ocorrer devido a configuração dos índices,  os dois são

frações, porém no denominador do VARI é adicionado a soma de mais

uma  banda  (no  caso,  o  azul).  Enquanto  isso,  o  NDVI  possui  no

denominador  a  subtração  de  apenas  duas  bandas,  vermelho  e

infravermelho próximo. Além da adição de mais uma banda colaborar em

aumentar o nível de informação espectral do índice, a subtração entre

duas  bandas  pode com o tempo se aproximar do valor  do numerador

devido  a  diferença  de  reflectância  entre  as  bandas.  Gnyp  et  al.  [18]

aponta para este fato, ao determinar que a saturação do índice se deve à

normalização  do  NDVI,  sendo  que  a  normalização  também é  feita  no

NDRE e não ocorre no VARI.

Na  figura  7,  pode  ser  observado  que  a  taxa  de  crescimento  do

índice em função do IAF (primeira derivada) tem uma inclinação positiva

no VARI em IAF=3, estabilizada no NDRE e negativa no NDVI. Sendo

assim,  após  atingir  a  saturação,  o  NDVI  começa  a  diminuir  com  o

aumento do IAF, diferente do que ocorre com o NDRE e o VARI. Essa

tendência de diminuição do NDVI em IAF igual a 3 corrobora que o índice

já saturou e não acompanha o crescimento, ou estabilização, deste fator

nesse momento da avaliação. 
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Figura 7. Comportamento da primeira derivada em IAF = 3.

O infravermelho próximo em todo período analisado possui grande

diferença em relação a reflectância tanto no vermelho quanto no  red-

edge (705 nm) que é utilizado para cálculo do NDRE (figura 8). Já o VARI

se utiliza apenas de reflectâncias na faixa do visível, cuja diferença entre

os valores é bem menor. Pela figura 8 se nota também que após o dia

18/04, quando ocorre maior fechamento do dossel e o IAF supera 2, o

comportamento  da  reflectância  do  vermelho  e  do  red-edge  (705)  são

semelhantes,  vindo ambos em queda com posterior estabilização.  Esse

comportamento faz com que, neste período, a diferença entre o IVP e

estas  duas  bandas  seja  muito  grande.  Esta  diferença,  em especial  no

NDVI, leva a que o valor do denominador se aproxime de 1, levando o

índice a ter uma baixa variação quando o IAF ultrapassa 2 m² m-².
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Figura 8. Comportamento espectral das diferentes bandas ao longo do

período analisado.

Na soja, Carneiro et al. [19] encontraram melhor desempenho do

NDRE  em  relação  à  saturação  quando  comparado  ao  NDVI.  Estes

mesmos autores apontaram uma saturação do NDVI  entre os estádios

reprodutivos de R4 e R6. No caso do milho avaliado neste experimento os

estádios  vegetativos  na  data  próxima  ao  dia  18/04  (quando  ocorre  a

saturação) eram V8 e V10. Vian et al. [20] observaram saturação do NDVI

no milho a partir de V9. DeBruin et al. [21] apontam que no estádio V10

até R1 ocorre o pico de acumulação de nitrogênio pela planta do milho.

Alguns autores discutem que a saturação do NDVI também tem relação

com a absorção de nitrogênio pela planta. Por exemplo, Yao et al. [22] no

arroz observaram saturação quando a absorção de N pela planta atingiu

10 g m-².  No trigo de inverno, Zhang et al. [23] observaram saturação

quando a absorção atingiu 9 g m-².      

Em  relação  ao  ponto  apresentado  por  [10],  nos  dados  aqui

analisados não se observou uma reflectância três vezes maior do verde

em relação ao vermelho. Inicialmente, a reflectância do vermelho é maior

do que no comprimento de onda do verde. Na primeira data de análise,

das imagens de satélite, a banda do verde tem uma reflectância de 0,8 em

relação à vermelha. O momento em que ocorre uma inversão, passando o

verde a ser mais refletido, é no momento em que o IAF supera 2. Nesta

data, a reflectância no verde passou a ser 1,22 vezes maior do que a no

vermelho.  Porém,  em  nenhum  momento  supera  em  três  vezes  a
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reflectância  do  vermelho,  sendo  que  a  maior  diferença  se  deu  na

penúltima data de análise quando a reflectância no verde foi 1,3 vezes

maior. Já a relação do infravermelho com o vermelho apresenta um valor

que vai de 3,27 a 12,46 vezes mais reflectância do IVP, respectivamente

na  primeira  e  última  data  de  análise.   Quando  comparada  com  a

reflectância  do verde a do IVP é 4,09 a 9,64 vezes maior.  Mesmo em

relação a reflectância no red-edge (705 nm) a banda do IVP é bem mais

refletida, indo de 2,1 no início da mensuração a 7,33 vezes na última data

de coleta dos dados.    

Utilizando o “Critério de informação Akaike” para selecionar quais

bandas de reflectância melhor se adequam a um modelo para mensuração

do IAF, as bandas selecionadas foram o IVP, Verde e Vermelho (Tabela 2).

Gitelson, Gritz e Merzlyak [24] discutem que alterações na reflectância

das folhas estão relacionadas com alterações nas estruturas das mesmas.

Um aumento de espessura da folha leva a um aumento da reflectância na

faixa do IVP, enquanto uma diminuição do conteúdo de clorofila leva a um

aumento da reflectância na faixa do visível (em especial do vermelho).

Curran e Milton [25] apontam correlação positiva entre o IAF e o teor de

clorofila. Por isso, as bandas escolhidas na avaliação foram as citadas na

tabela 2, pois com o aumento crescente do IAF ocorre também aumento

significativo da reflectância no IVP e diminuição da reflectância nas faixas

do visível.

Tabela  2.  Bandas  selecionadas  para  um modelo  do  IAF  pelo  critério

Akaike.  

Stepwise Selection Summary                              

-----------------------------------------------------------------------------------------------------

   Added/                          Adj.                                     

Step    Variable       Removed   R-Square    R-Square   C(p)       AIC       RMSE     

------------------------------------------------------------------------------------------------------

   1      IVP            addition      0,923       0,922         5,6500    21,0365    0,2925    

   2    Vermelho    addition       0,930       0,927         3,3400    18,6747    0,2820    

   3     Verde         addition       0,935       0,930          2,4180    17,4564    0,2754

------------------------------------------------------------------------------------------------------
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Utilizando então os resultados da tabela 2 foram propostas quatro

combinações com estas três bandas, a saber: 

IV1 = (IVP - (Vermelho+Verde))

IV2 = (IVP - (Vermelho+Verde))/(IVP + (Vermelho+Verde))

IV3 = ((IVP+Verde)-Vermelho)

IV4 = ((IVP+Verde)-Vermelho)/((IVP+Verde)+Vermelho)

Na  correlação  de  Pearson  com  o  IAF,  as  quatro  combinações

propostas  tiveram  valores  acima  de  0,8  com  0,95,  0,91,  0,90  e  0,89

respectivamente  para  o  IV1,  IV2,  IV3  e  IV4.  Estes  valores  são

semelhantes  à  correlação  do  NDVI  (0,9),  NDRE (0,92),  VARI  (0,91)  e

MPRI  (0,91).  Porém,  quando  analisados  os  dados  em  três  períodos

diferentes,  também ocorreu queda na correlação.  No primeiro  período

(até V6) as correlações foram 0,92, 0,93, 0,91 e 0,94 no segundo período

(até  V10)  foram 0,74,  0,70,  0,75  e  0,70  respectivamente.  Após  o  IAF

atingir 2 m² m-²,  no período final da avaliação,  a correlação caiu para

0,54,  0,21,  0,69  e  0,17  (figura  9),  mas  ainda  assim  IV1  e  IV3  foram

superiores aos valores do NDVI (0,17), NDRE (0,28), VARI (0,20) e MPRI

(0,17).  

Em 2007, Wang, Huang, Tang e Wang [26] já haviam proposto um

índice com mesma configuração do IV2 e o denominado Green-Red NDVI

(GRNDVI). Estes autores encontraram um modelo do IAF utilizando este

índice, para o arroz, com R² de 0,8711, valor este superior a um modelo

usando NDVI (0,8563). 
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Figura 9. Correlação de Pearson dos índices avaliados no terço final da

avaliação.

Porém, se analisarmos a correlação de Pearson vemos que o IV2

tem uma queda maior do que IV1, sua versão não normalizada. Rouse et

al. [27] quando discutem sobre o NDVI afirmam que o “procedimento de

normalização é usado para eliminar as diferenças sazonais do ângulo do

sol e minimizar o efeito da atenuação atmosférica”. Porém, atualmente há

formas de correção atmosférica, como o  Dark Object Subtraction (DOS)

utilizado  no  software  Qgis  que  minimizam  fatores  como  a  atenuação

atmosférica. Portanto, a normalização seria menos necessária do que na

época  em  que  o  NDVI  foi  proposto.  A  saturação  pela  normalização

também  pode  ser  observada  no  comportamento  do  IV3  e  IV4,  a

correlação de Pearson têm queda muito maior para o IV4 (normalizado)

do que para o IV3 após o IAF atingir 2. Além disso, o desempenho de IV3,

tanto antes como após os maiores valores de IAF, foram superiores aos

demais, o que indica que este índice poderia ser uma boa alternativa na

mensuração do IAF. 
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Segundo Krithikadatta  [28],  alguns dados podem ter distribuição

assimétrica, o que não determina uma distribuição normal dos mesmos.

No caso do IAF é isso que ocorre, figura 10 (a), pois os dados ao longo do

tempo  têm  maior  concentração  nos  valores  menores,  à  esquerda  do

histograma. Já quando se analisa a distribuição dos dados do NDVI, figura

10 (b), os dados acabam por se concentrar em valores maiores (mais para

direita).  Essa  diferença  de  distribuição  se  dá  devido  à  saturação  do

índice, que valores mais baixos do IAF o NDVI acaba por atingir valores

mais elevados.

Figura 10. Histograma da distribuição dos dados do IAF e NDVI.
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5.4 Conclusões 
De acordo com as hipóteses aqui analisadas, a saturação do NDVI

ocorreu quando a reflectância do infravermelho próximo superou 30%.

Nos  dados  aqui  apresentados,  essa  reflectância  foi  atingida  quando  a

planta  superou  um IAF  de  2  e  está  próxima  ao  pico  de  absorção  de

nitrogênio.  Estes  fatos,  o  pico  de  absorção  de  N e  IAF maior  que  2,

também  são  apresentados  na  literatura  como  condicionantes  da

saturação do NDVI. Isso faz com que o índice tenha limitações no seu uso

em cultivos que superem esses valores.

Ainda, ao comparar o índice NDVI com um que se utiliza da banda

red-edge  verifica-se que este último obteve melhor desempenho, tendo

uma saturação  com valores  acima  de  IAF  igual  a  3.  Porém,  o  NDRE

também saturou e  teve  correlação menor  com o IAF ao se avaliar  os

dados do período final do experimento. Essa saturação do NDRE, apesar

de menor do que a do NDVI, pode estar relacionada com o formato do

índice e a normalização do mesmo. Pois, ao avaliar o índice VARI nota-se

que  o  mesmo têm menor  saturação,  atingindo  seu  valor  máximo bem

acima de IAF igual a 3. Além disso, se conclui que o índice por se utilizar

apenas de bandas na faixa do visível, a saturação destas no denominador

tende a não se aproximar de 1 como no caso do NDVI e do NDRE. 

As bandas que possuem maior relação com o IAF, de acordo com o

“Critério  de  informação  Akaike”  foram  o  Verde,  Vermelho  e  o

Infravermelho  Próximo.  As  combinações  propostas  com  essas  bandas

mostraram  bom  desempenho  na  correlação  de  Pearson,  superior  ao

desempenho do NDVI (no caso do IV1 e IV3). Além disso, se observou que

as normalizações desses índices (IV2 e IV4) têm o desempenho diminuído,

demonstrando que essa transformação dos índices é que colabora com a

saturação do índice após o fechamento do dossel.
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Principais pontos
- Trabalho único sobre saturação de índices na faixa do visível;
- Resultado que aponta que a saturação destes índices ocorrem em média
com IAF igual a 3;
- Indicação do melhor momento de uso dos índices em função da etapa de
desenvolvimento da cultura.

Resumo
Os índices vegetativos no RGB têm sido propostos como alternativas ao
NDVI em imageamento aéreo por aeronave remotamente pilotadas (ARP)
devido  serem  mais  acessíveis,  não  demandarem  a  necessidade  de
câmeras  especiais  e  por  terem  menor  saturação.  Porém,  há  poucos
estudos sobre a temática de saturação dos índices vegetativos na faixa do
visível.  O  NDVI,  por  ser  mais  utilizado  e  ter  mais  tempo  de
desenvolvimento, possui literatura sobre sua saturação. Sendo assim, o
presente trabalho avaliou 15 índices vegetativos no RGB em milho em
relação a sua saturação. Através de uma ARP foram obtidas imagens para
cálculos  dos índices e posteriormente foram avaliados a correlação de
Pearson destes índices com o IAF no momento que os mesmos atingem
seu ponto máximo. Pelos resultados se pode notar que todos os índices
avaliados  tiveram saturação,  com queda  da  correlação  de  Pearson  no
terço final da avaliação. A saturação dos índices ficou nos valores do IAF
entre  3  e  3,5,  sendo  que  índices  como  o  VARI  e  VEG foram  os  que
apresentaram saturação mais tardia. Além disso, nas diferentes fases de
desenvolvimento do milho diferentes índices tiveram melhor correlação,
sendo indicados no início de desenvolvimento da planta os índices com
maior sensibilidade para a cor vermelha e após o fechamento do dossel
foram indicados os índices com maior sensibilidade para a cor verde.  

Palavras-chave:  Zea  mays,  IAF,  Correlação  de  Pearson,  aeronave
remotamente pilotada, reflectância.

6.1 Introdução

Segundo  Sue  e  Xu  [1]  informações  obtidas  a  partir  do

sensoriamento  remoto  podem  ser  úteis  para  “aplicações  em

monitoramento  ambiental,  conservação  da  biodiversidade,  agricultura,
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silvicultura,  infra  estruturas  verdes  urbanas  e  outros  campos

relacionados”. Além disso, Mulla [2] aponta que a depender da resolução

do  sensor  utilizado,  estas  informações  acerca  do  desenvolvimento  da

planta podem fornecer uma base para gerenciamento das culturas bem

como informações necessárias para estimar a produtividade das mesmas.

Uma  das  formas  de  se  interpretar  essas  informações  obtidas  pelo

sensoriamento remoto é através dos chamados índices vegetativos. 

Porém, alguns índices, mesmo no espectro do visível (RGB), podem

apresentar  limitações  em  sua  utilização  levando  a  problemas  de

interpretação  dos  dados  como  a  subestimação  da  produtividade.  Por

exemplo,  Yue  et  al.  [3]  utilizaram imagens  obtidas  com um VANT no

espectro do visível e observaram uma subestimação da biomassa de trigo

após  o  fechamento  do  dossel  dessa  cultura.  Hunt  et  al.  [4]  também

observaram a  insensibilidade  de  um índice  vegetativo  no RGB após  o

fechamento do dossel de culturas como a alfafa, soja e milho.

Câmeras no RGB são mais baratas do que as multiespectrais e têm

sido utilizadas para estimar diferentes variáveis da estrutura morfológica

dos cultivos [5], apesar de serem menos sensíveis à estrutura da planta,

espessura e estrutura da folha [6].  Outros autores, como Rasmussen et

al. [7] têm apontado também que as câmeras RGB “exibem um potencial

semelhante  para  quantificar  a  resposta  da  cultura  com  as  imagens

capturadas de sensores avançados”. 

Tendo  em  vista  tanto  a  importância  da  obtenção  de  dados

confiáveis, via sensoriamento remoto, para gerenciamento das lavouras

como a utilização crescente de índices vegetativos no RGB, o presente

trabalho teve por objetivo avaliar em que momento ocorre a saturação de

15 diferentes índices no RGB e analisar o quanto o fechamento do dossel

de milho afeta os dados obtidos com os mesmos.
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6.2 Material e Métodos

Experimentos de Campo

O experimento  foi  conduzido  no  município  de  Pirassununga,  SP

(21°59'46"S e 47°25'33"O a uma altitude de 627 metros.) em uma área

cultivada com milho e irrigada por pivô central, sob responsabilidade da

Prefeitura do campus USP “Fernando Costa”. Foram selecionados 5 ha

para avaliação dentro da área irrigada, sendo dividida em 10 parcelas

dentro das quais foram coletadas, em cinco datas (29/03, 05/04, 12/04,

19/04 e 03/05/2021), 15 m lineares de plantas (3 linhas de 5 metros) para

avaliação da massa fresca e seca da parte aérea além do cálculo do Índice

de Área Foliar. Nesse período, também foram obtidas imagens utilizando

uma  Aeronave  Remotamente  Pilotada  (ARP)  da  marca  DJI,  modelo

Phantom 4 Pro com uma câmera de 20 MP . Os voos, para obtenção das

imagens, foram realizados a uma altura de 40 m,  no horário próximo ao

meio-dia  para  evitar  sombreamento.  Com  esta  altura  de  voo  o  GSD

(Ground Sample Distance) a resolução para a imagem é de 1,5 cm. Foram

obtidas  imagens  de  todas  as  parcelas,  menos  na  última  data  em que

foram  obtidas  de  metade  delas  (assim  como  o  IAF  também  só  foi

mensurado em cinco parcelas),  assim o total  de dados foi  n = 45.  As

imagens obtidas foram processadas no software Agisoft Metashape para

geração da ortofoto, e posteriormente os valores de cada cor (RGB) nas

parcelas  foram obtidos  em um script  desenvolvido  na  linguagem (que

pode ser acessado aqui: shorturl.at/aqstu). 
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Figura 1. Área do experimento cultivada com milho pela Prefeitura do

Campus USP “Fernando Costa”. 

O milho utilizado foi o Brevant 2782 (híbrido simples, de elevado

potencial produtivo, precoce) com população de 70.000 plantas ha -1. Em

cada  coleta,  as  plantas  retiradas  manualmente  foram  levadas  a  um

laboratório  para obtenção da massa fresca e determinação do IAF em

integrador  de  área  foliar,  marca  LI-COR,  modelo  LI-3100C  sendo

posteriormente secas em estufa a 65°C por no mínimo de 72 horas para

cálculo da massa seca.

Com  as  cores  (RGB)  obtidas  das  fotos,  foram  calculados  os

seguintes índices vegetativos: Verde normalizado, Vermelho normalizado,

Azul  normalizado,  CIVE [8],  COM [9],  ExG [10],  ExGR [11],  GLI [12],

MPRI (ou NGRDI) [13], RGBVI, RGVBI e MGVRI [14], TGI [15], VARI [16]

e VEG [17]. As equações dos índices são descritas na Tabela 1.
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Figura 2. Área do experimento com milho e arranjo para voo da ARP.

Análise Estatística

Com os dados dos índices e do IAF, foram feitas a correlação de

Pearson e construção dos modelos IAF x Índice.  Para a correlação de

Pearson foi realizado teste de significância com nível de 5%. Na segunda

parte, utilizando os modelos, foi obtida a primeira e a segunda derivada

de cada equação (equação 1) bem como foi determinado o ponto máximo

que cada índice atingiu. No ponto em que a primeira derivada de uma

função vale zero temos um ponto crítico, se a segunda derivada nesse

ponto é menor que zero, então temos o ponto máximo da equação. Assim

foi possível determinar com que valor do IAF o máximo de cada índice

ocorreu.  

dy /dx=0ed ² y /dx ²<0 (1)

Com a primeira derivada, no ponto IAF = 3, foi analisada também a

taxa de variação do índice quando IAF atinge esse valor. Assim, é possível

avaliar se o índice tem tendência de aumentar com o valor do IAF ou não.
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Tabela 1. Índices vegetativos utilizados.

Índice Equação

Bn B/(R+G+B)

Gn G/(R+G+B)

Rn R/(R+G+B)

CIVE (0,441 * Rn) - (0,881 * Gn) + (0,385 * Bn)
+ 18,78745

COM (0,25 * ExG) + (0,3 * ExGR) + (0,33 * CIVE) + (0,12
* VEG)

ExG (2*Gn) - Rn - Bn

ExGR ExG - ((1,4*Rn) - Gn)

GLI ((2*G) - R - B) / ((2*G) + R + B)

MGVRI ((G * G) - (R * R))/ ((G * G) + (R *
R))

MPRI (ou NDRI) G - R / G + R

RGBVI ((G * G) - (R * B))/((G * G) + (R *
B))

RGVBI (G - (B * R)) / ((G * G) + (B * R))

TGI G - (0,39 * R) - (0,61 * B)

VARI (G - R) / ((G + R) - B)

VEG Gn / ((Rn0,667) * (Bn0,333))

6.3 Resultados
Em  relação  à  correlação  de  Pearson,  todos  os  índices  tiveram

valores acima de 0,8 quando considerados os dados em todas as datas.

Esse resultado só não foi observado em relação ao Azul Normalizado (Bn)

que teve uma correlação de 0,19 considerada fraca (menor que 0,5). A

correlação  do  vermelho  normalizado  (Rn)  foi  negativa,  isso  pode  ser

explicado pela absorção no comprimento de onda do vermelho que ocorre

nas clorofilas a e b [18]. Com o aumento da área foliar nas plantas, ocorre

aumento da quantidade de clorofila  absorvendo neste comprimento de

onda e assim a diminuição da reflectância, por isso a correlação negativa.
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A correlação negativa também foi observada entre o índice CIVE e o

IAF. Este índice é descrito pela equação 4. O valor negativo, na equação

4, relacionado com a banda de reflectância verde explica a correlação

negativa, pois com o aumento do IAF há maior participação do verde na

composição de cores das imagens captadas.

Os índices com maior correlação, quando comparados os dados em

todas as datas, foram o VEG (0,927) e o VARI (0,921). Shao et al. [19]

observaram uma correlação de Pearson de 0,7 entre o índice  de área

foliar e o VARI em milho.  Lang Qiao et al.  [20] observaram diferentes

correlações  entre  o  IAF  e  o  índice  VARI  ao  longo  dos  estádios  de

desenvolvimento do milho. No início do desenvolvimento, estes autores

observaram  correlação  de  0,37,  nos  estádios  até  o  florescimento  a

correlação foi de 0,83, no estádio VT (pendoamento) foi de 0,63, em R1

de 0,38, R2 de 0,12 e R3 de 0,38. Se observa, assim, que em diferentes

estádios a correlação entre o IAF e o índice variou.

Foi o que se analisou neste trabalho também, quando os dados são

divididos  em  períodos  a  correlação  se  modifica.  Quando  analisado  o

período até o IAF atingir 1 m² m-² (n = 15) (entre V7 e V9, os índices que

atingiram valor acima de 0,7 na correlação foram: Vermelho normalizado

(com correlação negativa), ExGR, VEG, COM, VARI, MPRI e MGVRI. Já,

entre  IAF = 1 e  IAF = 2,  compreendido entre  os  estádios  V9 e V10,

tiveram relação acima de 0,6 os índices: Vermelho Normalizado, VARI,

MPRI, TGI e MGVRI. No período final da análise, quando IAF supera 2 m²

m-² e atinge valores até maiores que 3, os índices têm uma correlação

bem menor e o único que superou 0,5 foi o TGI. Os outros índices tiveram

uma correlação no período final entre 0,4 e 0,47, sendo que o Vermelho

Normalizado teve correlação ainda menor ficando com -0,383.

Os resultados  apresentados  no parágrafo  anterior  podem indicar

que  a  utilização  dos  índices  deve  ocorrer  em  função  da  época  de

desenvolvimento  da  cultura.  No  início  de  crescimento  das  plantas  a

reflectância na faixa do vermelho é mais alta, mas com o acúmulo de

biomassa, ocorre um decréscimo da reflectância no vermelho [21]. Sendo

assim, índices que tenham maior relação com esta reflectância, como o
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Vermelho  Normalizado  (Rn)  ou  o  ExGR,  podem  ser  mais  indicados  a

serem utilizados no início de desenvolvimento da cultura. Quando ocorre

maior fechamento do dossel, índices com maior relação de reflectância do

verde  (como VARI  e  MPRI)  têm maior  correlação  com o  IAF.  Após  o

fechamento  do  dossel,  no  momento  em  que  o  IAF  atinge  seu  valor

máximo (VF), o índice TGI seria o mais indicado de acordo com os dados

aqui analisados.

Este índice, TGI, que possui a maior correlação no período em que

IAF  supera  2  m²  m-²,  foi  inicialmente  proposto  para  correlacionar  o

conteúdo  de  clorofila  das  plantas  no  nível  do  dossel.  Este  índice

apresenta um rápido crescimento com IAF entre 1 e 2, saturando após

esse valor [15]. Os mesmos autores apontam que o fator determinante

para  a  insensibilização  do  TGI  com valores  de  IAF  acima  de  2  foi  o

fechamento do dossel e não o valor do IAF. Já Hunt et al. [22] observaram

que o índice NGRDI (que aqui foi citado como o MPRI)  também satura

com um IAF acima de 2. 

Quanto à saturação dos índices, ao observarmos o valor máximo de

cada um e em que relativo valor do IAF este máximo foi atingido, para o

TGI ela foi atingida com valor próximo a 3 (figura 3).  Já para o MPRI

(NGRDI) foi atingida com 3,1 m² m-², para o VEG em 3,39 e 3,18 para o

VARI. Os demais índices também atingiram o valor máximo após 3 m² m-².

Apesar de atingir o máximo com um valor menor do IAF, o índice

TGI  apresentou  maior  correlação  com  a  área  foliar  no  terço  final  do

período avaliado.  Este período final é quando o IAF apresenta valores

maiores de 3, então a correlação maior do TGI pode ser explicada pelo

comportamento  deste  índice  em  relação  aos  demais.  No  estádio

vegetativo VT, ocorre o valor máximo do IAF atingido pela planta. Zhang

et al. [23] com uma densidade de plantas de 67.500 plantas ha-¹ também

observaram um IAF pouco superior a 3 neste período. Sendo assim, nesse

estádio  se  estabiliza  o  IAF  da  planta,  ocorrendo  posteriormente  um

declínio até o estádio R3. Um índice vegetativo que tenha boa correlação

com o IAF deve então atingir o máximo valor neste período e estabilizar,

é o que ocorre por exemplo com o TGI (figura 4). Já o índice VEG, quando
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IAF atinge 3, o mesmo continua em uma tendência de crescimento como

pode ser visto no comportamento da derivada neste ponto (figura 4).

Figura 3. Valor máximo do TGI, VEG e MAPRI em relação ao IAF.  

O  índice  TGI  também  é  um  índice  mais  sensível  à  variação  da

clorofila. Entre os estádio VT e R4, apesar de iniciada a diminuição do

IAF, ainda ocorre aumento da quantidade de clorofila [24]. Sendo assim,

a  maior  correlação  do  TGI  no  terço  final  dos  dados  aqui  analisados

também  pode  ser  explicada  por  este  fator.  Pois,  o  TGI  conseguiria

detectar  com  maior  precisão  essa  variação  da  clorofila  com  a

estabilização do IAF após VT.

Figura 4. Comportamento dos índices vegetativos VEG e TGI

quando IAF = 3.  
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Quando  o  IAF  foi  calculado  com  base  nos  valores  dos  índices

vegetativos, o modelo utilizando o índice VEG foi o que teve maior valor

do R², seguido pelo VARI, MPRI (NDRI) e TGI, respectivamente com os

valores  de  0,8830,  0,8813,  0,8805  e  0,8643  (figura  5).  Os  quatro

apresentaram  valores  próximos,  sendo  que  o  VARI  e  MPRI  tiveram

valores maiores por apresentarem maior correlação com o IAF em três

fases  do  desenvolvimento  da  planta,  enquanto  o  TGI  possui  maior

correlação no terço final. Usando um modelo quadrático para estimar o

IAF em trigo de inverno com o VARI, Hasan et al. [25] obtiveram um R²

de  0,726.  Já  com  um  modelo  linear,  também  utilizando  o  VARI,

Ballesteros et al. [26] obtiveram um modelo com R² de 0.754.

Figura 5. IAF calculado por diferentes índices x índice mensurado em

campo.  

Segundo  Gitelson  et  al.  [27],  quando  ocorre  o  florescimento  da

planta de milho,  ocorre um aumento da reflectância no vermelho e no

red-edge. Segundo esses autores, a reflectância no vermelho no estádio

VT tem um aumento de 50% maior do que a reflectância no verde. Porém,
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não foi o que ocorreu nas observações até o momento analisado neste

trabalho. Após o dia 25/04 apareceram as primeiras inflorescências nas

plantas, mas a reflectância no vermelho se estabiliza em um valor abaixo

de 30% do total de pixels da imagem, enquanto o verde se estabiliza com

um valor de 40% (figura 6).

Figura 6. Reflectância no RGB ao longo do desenvolvimento do

milho.  

6.4 Conclusões

Nos dados analisados no presente estudo ocorreu a saturação dos

índices vegetativos em relação ao IAF. Esta saturação ocorre, em média,

por volta de IAF = 3. Índices mais sensíveis ao verde, como o VARI e o

VEG, saturam em valores maiores do IAF, porém têm menor correlação

com esta característica da planta após a mesma atingir seu máximo IAF.

A variação da correlação entre os índices  e o IAF pode indicar que a

melhor aplicação dessa forma de analisar o desenvolvimento da planta é

utilizando diferentes índices ao longo do ciclo da cultura.

Índices  que  tenham  maior  sensibilidade  com  a  variação  da

reflectância  no  vermelho,  a  exemplo  do  Rn  e  do  ExGR,  têm  maior

correlação no início do desenvolvimento da cultura. Nestes estádios, da

emergência (VE) até V6, com a pouca cobertura vegetal, a maior parte da

reflectância  captada  pelos  sensores  vêm  do  solo.  Já  quando  a  planta

começa ocupar a maior parte do território, após a emissão de mais folhas,

a reflectância no vermelho diminui tanto pela menor participação do solo

quanto pelo aumento da absorção no vermelho feita pelas clorofilas a e b.
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Assim, os índices que têm maior sensibilidade com a cor verde são mais

indicados  para  utilização até o  florescimento  da  planta,  a  exemplo do

VARI, Verde Normalizado e ExG.

Importante  destacar  que  o  comportamento  dos  índices  também

ajuda a explicar sua relação com o IAF. Alguns índices, como o VEG e o

VARI,  apresentam tendência  de  aumento  mesmo após  o  IAF  máximo.

Enquanto outros,  como o TGI,  se estabilizam após IAF=3 assim como

ocorre  com  a  área  foliar  que  aumenta  até  VF  apresentando  uma

estabilização e posterior queda após este período.
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Principais pontos
- A regressão múltipla se mostrou como uma boa técnica para modelar a
massa seca e fresca no milho;
-  Para  a  massa  fresca  os  índices  VEG,  CIVE  e  TGI  são  os  que
apresentaram melhores resultados para o modelo;
- Para a massa seca os índices escolhidos foram o VEG e CIVE.

Resumo
Para a produção de milho silagem, a mensuração do teor de massa fresca
e seca produzidas são dois fatores importantes no manejo da cultura. A
utilização  de  índices  vegetativos  para  produção  de  mapas  de
produtividade  tem  aumentado  nos  últimos  anos,  porém  com  poucos
trabalhos relacionados com a produção de matéria seca pelas culturas.
Além disso, o uso de índices no RGB (faixa de reflectância do visível) pode
trazer vantagens como maior acessibilidade na sua utilização. Por isso,
este trabalho tem como proposta avaliar quais índices vegetativos no RGB
mais se relacionam com a produção de massa fresca e seca pelo milho,
bem  como  propor  um  modelo  de  mensuração  destes  dois  fatores.
Utilizando  imagens  obtidas  com  a  utilização  de  uma  aeronave
remotamente pilotada (ARP) foram calculados 15 índices vegetativos no
RGB. Em campo, também foram mensurados os valores de produção da
biomassa fresca e seca do milho em cinco datas diferentes. Para a massa
fresca os índices selecionados para um modelo foram o VEG, CIVE e TGI,
enquanto para massa seca os selecionados foram o VEG e o CIVE. Com
uma regressão múltipla foram obtidos os modelos para os dois fatores,
sendo  que os  dois  modelos  foram classificados,  utilizando  o  índice  de
confiança de Camargo, como muito bons.

Palavras-chave:  Milho  Silagem,  regressão  múltipla,  aeronave
remotamente pilotada, Zea Mays, análise de imagens.
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7.1 Introdução

De acordo com Paziani et al. [1] uma das características desejadas

para produção de silagem é o teor de matéria seca da cultura. Segundo

esses mesmos autores o milho é a cultura padrão para ensilagem devido a

sua  alta  produtividade  e  seu  valor  nutritivo.  Vasconcelos  et  al.  [2]

observaram pico do acúmulo de massa seca no milho próximo ao estádio

de florescimento da planta. Utilizando imagens de satélites, Bretas et al.

[3]  relacionaram  a  quantidade  de  matéria  seca  em  pastagens  com

diferentes índices vegetativos.

Mirzaie  et  al.  [4]  apontam  que  o  uso  destas  tecnologias  de

sensoriamento remoto possibilita  a  avaliação de grandes  extensões  de

cultivo em um menor tempo, mesma visão apontada por Jin et al. [5] na

mensuração da biomassa de milho. Bendig e colabores [6] discutem que

imagens  no  RGB  também  podem  ser  utilizadas  para  mensuração  da

biomassa e por serem mais acessíveis podem colaborar na expansão da

utilização do sensoriamento remoto. Outro ponto a se destacar é que a

definição  do  ponto  de  colheita  da  silagem  é  definida  com  base  em

amostras de poucas áreas da plantação.

Janoušek et al. [7] encontraram correlação positiva e forte entre a

reflectância na faixa visível (RGB) e massa seca do milho. Já Niu et al. [8]

avaliando  seis  índices  vegetativos  no  RGB apresentaram modelos  que

tiveram  R²  variando  entre  0,02  e  0,73.  Hoss  et  al.  [9]  observaram

coeficiente de determinação entre 0,87 e 0,92, de acordo com a altura de

voo para obtenção das imagens, entre o índice NDVI e o peso seco do

milho. 

Para  estimar  automaticamente  a  quantidade  de  matéria  seca,

Mansaray  et  al.  [10]  usaram dados  de  satélite  e  uma rede  neural  no

cultivo de arroz. Garcia-Martínez et al. [11] utilizaram uma rede neural

para  estimar  produtividade  e  biomassa  do  milho  com  imagens

multiespectrais e no RGB.  Outra alternativa para modelar características

de desenvolvimento do milho é a regressão linear múltipla. Mohammadi
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[12],  por  exemplo,  utilizaram  a  regressão  múltipla  para  avaliar  a

competitividade do milho em relação a ervas daninhas.  Magalhães, Lyra,

Souza, Lyra,  Ferraz e Júnior [13] utilizaram a regressão múltipla para

avaliar  a  produção do feijão.  Bretas  et  al.  [14]  aplicaram a regressão

múltipla linear na predição da massa seca do capim brachiaria.

Sendo assim, o presente trabalho tem por objetivo avaliar índices

no RGB que melhor se relacionam com a massa fresca e seca do milho

para  silagem,  e  propor  modelos,  utilizando  regressão  múltipla  linear

(MLR), para predizer esses fatores.

7.2 Material e Métodos

Experimentos de Campo

O experimento  foi  conduzido  no  município  de  Pirassununga,  SP

(21°59'46"S e 47°25'33"O a uma altitude de 627 metros) em uma área

cultivada  com  milho  e  irrigada  por  pivô  central,  pela  Prefeitura  do

Campus USP “Fernando Costa”. Foram selecionados 5 ha para avaliação

dentro da área irrigada, sendo dividida em 10 parcelas dentro das quais

foram  coletadas,  em  cinco  datas  (29/03,  05/04,  12/04,  19/04  e

03/05/2021), 15 m lineares de plantas para avaliação da massa fresca e

seca  da  parte  aérea  além do cálculo  do Índice  de  Área  Foliar.  Nesse

período,  também  foram  obtidas  imagens  utilizando  uma  Aeronave

Remotamente Pilotada (ARP) da marca DJI, modelo Phantom 4 Pro, com

uma câmera  de  20  MP  .  Os voos,  para  obtenção  das  imagens,  foram

realizados a uma altura de 40 m e no horário próximo ao meio-dia para

evitar sombreamento.  Com esta altura de voo o GSD (Ground Sample

Distance) a resolução para a imagem é de 1,5 cm. Foram obtidas imagens

de todas as parcelas,  menos na última data em que foram obtidas de

metade  delas  (assim como o  IAF também só foi  mensurado em cinco

parcelas), assim o total de dados foi n = 45. As imagens obtidas foram

processadas no software  Agisoft Metashape para geração da ortofoto, e

posteriormente os valores de cada cor (RGB) nas parcelas foram obtidos
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em um script desenvolvido na linguagem python, que pode ser acessado

aqui: shorturl.at/aqstu.

Figura 1. Ortofoto da área experimental. 

O milho utilizado foi o Brevant 2782 (híbrido simples, de elevado

potencial produtivo, precoce) com população de 70.000 plantas ha -1. Em

cada  coleta,  as  plantas  retiradas  manualmente  foram  levadas  a  um

laboratório  para obtenção da massa fresca e determinação do IAF em

integrador  de  área  foliar,  marca  LI-COR,  modelo  LI-3100C  sendo

posteriormente secas em estufa a 65°C por no mínimo de 72 horas para

cálculo da massa seca.

Com  as  cores  (RGB)  obtidas  das  fotos,  foram  calculados  os

seguintes índices vegetativos: Verde normalizado, Vermelho normalizado,

Azul normalizado, CIVE [15], COM [16], ExG [17], ExGR [18], GLI [19],

MPRI (ou NGRDI) [20], RGBVI, RGVBI e MGVRI [21], TGI [22], VARI [23]

e VEG [24]. As equações dos índices são descritas na Tabela 1.
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Tabela 1. Índices vegetativos utilizados.

Índice Equação

Bn B/(R+G+B)

Gn G/(R+G+B)

Rn R/(R+G+B)

CIVE (0,441 * Rn) - (0,881 * Gn) + (0,385 * Bn)
+ 18,78745

COM (0,25 * ExG) + (0,3 * ExGR) + (0,33 * CIVE) + (0,12
* VEG)

ExG (2*Gn) - Rn - Bn

ExGR ExG - ((1,4*Rn) - Gn)

GLI ((2*G) - R - B) / ((2*G) + R + B)

MGVRI ((G * G) - (R * R))/ ((G * G) + (R *
R))

MPRI (ou NDRI) G - R / G + R

RGBVI ((G * G) - (R * B))/((G * G) + (R *
B))

RGVBI (G - (B * R)) / ((G * G) + (B * R))

TGI G - (0,39 * R) - (0,61 * B)

VARI (G - R) / ((G + R) - B)

VEG Gn / ((Rn0,667) * (Bn0,333))

Análise Estatística

Com os dados dos índices vegetativos, da massa fresca (t ha-¹) e da

massa seca (t ha-¹) foi calculada a correlação de Pearson. A seleção dos

índices para o modelo de mensuração, tanto da massa fresca quanto seca,

foi  realizada  no  programa  estatístico  R,  utilizando  a  função

“ols_step_both_aic”.  Esta  função baseia  a  seleção das variáveis  de um

modelo  no  “Critério  de  informação  Akaike”  ou  “Akaike  information

criteria”,  esta  métrica  compara  e  seleciona  modelos  com  base  na
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simplicidade, ou seja, no menor uso de variáveis [25]. Quanto menor o

valor do AIC, melhor é o modelo definido pelas variáveis escolhidas.

Com  os  índices  selecionados  foi  realizada  a  regressão  linear

múltipla  utilizando  um  script  programado  na  linguagem  python.  O

método utilizado foi  o  “Ordinary  Least  Squares”  (OLS) um método de

mínimos  quadrados  lineares  para  obtenção  dos  parâmetros

desconhecidos de uma regressão linear. 

Para  avaliação  do  modelo  obtido  foram  utilizados  os  índices

estatísticos  propostos  Camargo  &  Sentelhas  [26],  a  saber:  precisão  –

coeficiente  de  correlação  “r”;  exatidão  –  índice  de  Willmott  “d”  e  de

confiança ou desempenho “c”. Onde o índice “c” equivale a multiplicação

dos índices “r” e “d”, e tem a classificação definida na tabela 2:

Tabela  2.  Critério  de  interpretação  do  desempenho  do  modelo,  pelo

índice “c”.

Valor de c Desempenho

> 0,85 Ótimo

0,76 a 0,85 Muito bom

0,66 a 0,75 Bom

0,61 a 0,65 Mediano

0,51 a 0,60 Sofrível

0,41 a 0,50 Mau

< 0,41 Péssimo

Também  foram  calculados  a  correlação  de  pearson  (r)  entre  os

valores calculados pelos modelos e os observados em campo, além do

erro  médio,  erro  quadrado  médio  e  a  raiz  do  erro  quadrado  médio

(RMSE), dado pela equação:

RMSE = √(1/n) ∑ (S - O)² (1)

Onde n é o número de observações, S é o valor obtido pelo modelo e

O o valor obtido em campo.
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Após a obtenção dos modelos, foi desenvolvido um script utilizando

a linguagem python para calcular tanto os valores da massa fresca e seca

quanto para obtenção dos mapas desses fatores.

7.3 Resultados

A produção de massa fresca e seca do milho foi obtida durante a

fase vegetativa do mesmo (tabela 3).  Se observa que o IAF atinge um

valor superior a 3 no final da avaliação, e tanto a massa fresca quanto

seca têm grande crescimento após o estádio V8.

Tabela 3. Massa fresca (MFPA), seca (MSPA) da parte aérea do milho e

índice área foliar (IAF) nas avaliações ao longo do tempo.

Data Estádio fenológico IAF MFPA MSPA
m2 m-2 ---------- t ha-1 -----------

29/03/21 V6 0,50 2,53 0,26
05/04/21 V8 1,02 6,69 1,01
12/04/21 V9 1,71 20,67 2,38
19/04/21 V10 3,00 26,99 5,23
03/05/21 VT 3,50 52,99 9,02

Pela  correlação  de  Pearson  se  observa  que  todos  os  índices

analisados tiveram valor semelhante da correlação com a matéria seca,

entre 0,77 e 0,80, enquanto com a massa fresca a correlação ficou entre

0,82 e 0,84. Somente o índice Bn teve baixa correlação, 0,15 para massa

seca e 0,16 para massa fresca, e os índices Rn e CIVE tiveram correlação

negativa, -0,76 e -0,78 respectivamente com a massa seca e -0,82 e -0,84

com a massa fresca. Janoušek et al. [7] encontraram correlação acima de

0,8 entre a reflectância no visível e a massa seca do milho. 

Niu et al. [8] avaliaram quatro índices no RGB, o NGRDI (mesmo

índice que o MPRI), o ExG, ExGR, CIVE, VEG e COM encontrando valores

de r² para o modelo de predição da massa seca do milho de 0,68, 0,33,

0,73, 0,02,  0,63 e 0,72 respectivamente.  Quanto à massa fresca, esses

mesmos autores observaram r² de 0,70, 0,34, 0,73, 0,02, 0,65 e 0,02 para

os  índices  citados.  Sakamoto  et  al.  [27]  observaram que  o  VARI  tem

relação positiva com a massa seca do arroz,  e aumenta em função do
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aumento da cobertura vegetal. Já Zhang et al. [28] observaram que os

índices EVI e VARI foram os mais importantes na seleção de um modelo

para a biomassa do milho quando o estádio vegetativo era o R1.  

Porém, nos dados aqui analisados os índices selecionados para o

modelo, da massa fresca foram o VEG, o CIVE e o TGI, enquanto para

massa seca foram o VEG e CIVE. Adak et al. [29] apontam que índices no

RGB são menos afetados por questões como brilho do solo, cor ou sombra

das  nuvens  do  que  índices  que  se  utilizam do  infravermelho  próximo

(como o NDVI) e que estes índices são mais sensíveis na detecção de de

absorção  do  vermelho,  referente  à  clorofila,  bem  como  de  vegetação

verde.  García-Martínez  et  al.  [11]  encontraram  baixa  relação  entre  o

índice TGI e a produtividade do milho. Burns et al. [30] observaram que o

TGI foi  o único índice a distinguir diferentes taxas de fertilização com

nitrogênio  no  milho  no  estádio  vegetativo  V6.  Santana  et  al.  [31]

observaram também alta correlação entre o VEG e o NDVI calculados por

imagens  obtidas  com aeronaves  remotamente  tripuladas,  o  que indica

que este índice obtém mesmas características de informações das plantas

que o NDVI.

Tabela 4. Seleção dos índices relacionados com a massa seca.

----------------------------------------------------------------------------------------------------------

       Added/                            Adj.                                      

Step    Variable    Removed     R-Square    R-Square     C(p)       AIC        RMSE     

----------------------------------------------------------------------------------------------------------

   1      VEG       addition       0,641       0,632    8,6910    180,5848    1,7222    

   2      CIVE      addition       0,715       0,702    0,3830    172,1231    1,5514    

Tabela 5. Seleção dos índices relacionados com a massa fresca.

----------------------------------------------------------------------------------------------------------

          Added/                          Adj.                                       

Step    Variable    Removed     R-Square    R-Square     C(p)        AIC        RMSE     

----------------------------------------------------------------------------------------------------------

   1      VEG       addition       0,745       0,739    15,0840    329,0127    8,9605    

   2      CIVE      addition       0,801       0,792     4,7010    319,7866    8,0033    

   3      TGI       addition       0,817       0,803     3,2870    318,1265    7,7775    

----------------------------------------------------------------------------------------------------------



87

Com os dados dos índices (tabelas 4 e 5) foi realizada a regressão

múltipla  e  obtidas  as  equações para mensuração das  massas  fresca  e

seca. Para a massa seca o r² do modelo foi de 0,73 e o r² ajustado foi de

0,71.  Já em relação a massa fresca esses dados foram de 0,82 e 0,80

respectivamente.  Utilizando  índices  na faixa do infravermelho próximo

para avaliar forragem, e uma regressão linear simples, Théau et al. [32]

encontraram r² de 0,50 (MF) e 0,45 (MS) com o NDVI e 0,42 (MF) e 0,44

(MS) com o NDRE.

Quanto à avaliação dos modelos, a correlação de Pearson entre os

dados calculados e os observados para a massa seca foi de 0,851 e para

massa fresca foi de 0,903. Para a massa seca o erro médio foi de -0,001 e

para  a  massa  fresca  foi  de  -0,003.  Porém,  para  massa  seca  foram

observados erros entre 0,009 e 6,126 (em valores absolutos), enquanto

para  massa  fresca  o  erro  variou  entre  0,0516  e  32,2620  (em valores

absolutos). A raiz do erro quadrado médio (RMSE) foi de 7,63 t ha-¹ para

a massa fresca e de 1,50 t ha-¹ para a massa seca. Na tabela 5 há um

resumo  dos  dados  de  avaliação  de  cada  modelo.  Santos  et  al.  [33]

obtiveram RMSE de 1,04 t  ha-¹  usando um modelo  para  biomassa do

milho com o índice NDVI e de 0,92 t ha-¹ com o índice SAVI.

Figura  2. Relação  entre  os  valores  observados  e  mensurados  pelo

modelo da Massa Seca.
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Pela  figura  2  se  nota  que  os  dados  de  massa  seca  têm  maior

semelhança  com  os  dados  observados  em  campo  no  início  das

mensurações,  até a observação 20.  Após esse valor,  a  diferença  entre

valor  observado e calculado acaba por  ter  maior  diferença.  Isso pode

ocorrer devido à saturação dos índices (ver Parte III desta tese) após IAF

= 2. O mesmo comportamento é observado na massa fresca (figura 3) no

comportamento do erro em cada observação. Ocorre um aumento do erro

à  medida  que  as  amostras  se  relacionam  com  valores  maiores  de

biomassa.

Quanto à classificação da confiança de desempenho (tabela 2),  o

modelo da massa fresca teve um valor de 0,79 e para a massa seca de

0,77.  Nesta  classificação  ambos  os  modelos  seriam definidos  com um

desempenho “muito bom”. 

Tabela 6. Dados dos modelos para massa fresca e seca.

Modelo r² r² aj r d c

Massa Fresca (t 
ha-¹)

 -36040 + 402,12*VEG+1898,9628*CIVE+1,8726*TGI 0,81 0,80 0,90 0,87 0,79

Massa Seca (t 
ha-¹)

-3929,0327 + 58,2099*VEG+206,3340*CIVE 0,71 0,70 0,84 0,91 0,76

Figura 3. Erro  simples  entre  o  modelo  da massa fresca  e  os  valores

mensurados em cada amostra.
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Quanto à geração das imagens de acordo com o modelo, observa-se

na figura 4 que na data do dia 05/04 tanto a massa fresca quanto seca

têm boa relação com a conformação da área do experimento. Nesta data,

havia do lado esquerdo da imagem uma área com maior quantidade de

plantas  a  cobrirem  o  solo.  Enquanto  isso,  no  lado  direito  há  maior

exposição do solo com áreas ainda não cobertas pelas plantas. O valor

médio da massa fresca nas parcelas do lado direito estava entre 1,9 e 4,5

t ha-¹, já no lado esquerdo havia maior desenvolvimento do milho com

valores de massa fresca indo de 3,8 a 8,9 t ha-¹. Já a massa seca variou de

0,2 a 0,6 t ha-¹ no lado com menor cobertura vegetal e de 1 a 1,2 t ha-¹ no

lado mais coberto. O mesmo pode ser observado no mapa de calor da

massa fresca observada em campo, a região com maior concentração da

cor  verde  representa  pontos  em  que  foram  observadas  maiores

quantidades de massa fresca. Estes pontos coincidem em grande parte

com as áreas em que o modelo calculou maiores quantidades tanto de

massa seca quanto fresca.

Figura 4. Área do experimento (ortofoto) acima no dia 05/04, mapa da 

massa fresca abaixo a esquerda e da massa seca abaixo a direita. 
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7.4 Conclusões

De acordo com os resultados todos os índices no RGB, exceto o azul

normalizado  (Bn),  tiveram  correlação  de  Pearson  considerada  forte

(acima  de  0,7)  tanto  com  a  massa  fresca  quanto  com  a  seca.  Este

resultado corrobora com a literatura, no qual alguns autores apontam que

aspectos como a massa fresca têm forte relação com a reflectância na

faixa do visível, em especial com a cor verde. Os índices, de acordo com o

critério  AIC,  que  melhor  se  relacionaram  com  a  massa  fresca  para

construção de um modelo de predição foram o VEG, CIVE e TGI e com a

seca do milho para silagem foram o VEG e CIVE.

 Os modelos propostos, utilizando regressão múltipla linear (MLR),

para predizer esses fatores tiveram uma classificação considerada muito

boa pelo  índice  de confiança “c”,  porém quando comparados a  outros

modelos descritos na literatura o RMSE pode ser considerado alto, com

um valor acima de 7 t ha-¹ para a massa fresca. O erro aumentou com o

aumento da quantidade de massa fresca e seca, tendo maiores valores

quando passou da vigésima observação em campo. Este aumento do erro

pode  estar  relacionado  com  a  perda  de  sensibilidade  dos  índices  em

valores altos de biomassa (acima de 10 t ha-¹ para a massa fresca e 2 t

ha-¹ para a massa seca). 

Porém,  pela  maior  acessibilidade  dos  índices  calculados  no  RGB

eles  demonstram  ser  uma  alternativa  para  mapeamento  da  produção

tanto de massa seca quanto fresca no milho, auxiliando na determinação

de áreas de manejo e estabelecimento do mapa de produtividade. 
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8. CONCLUSÕES GERAIS

Pode se observar que na literatura diversos fatores são apontados

como  causadores  da  saturação  do  NDVI.  Entre  eles  destacam-se  o

fechamento  do  dossel  (com  IAF  maior  que  3),  níveis  elevados  de

biomassa,  bem  como  a  relação  de  reflectância  entre  o  vermelho  e

infravermelho. Porém, os dados obtidos nessa tese demonstraram que o

formato do índice, sua normalização, foi o fator que mais colaborou para

que a correlação do índice vegetativo com o IAF caísse após esse último

superar 3 m² m-2. Por isso, a proposta do IV2 (descrito no item 5.) como

alternativa para a saturação do NDVI se justifica.  Este índice tem um

formato não normalizado, além de propor a soma entre o infravermelho

próximo e o verde, e não sua subtração como ocorre em outros índices.

Quanto  às  alternativas,  os  índices  vegetativos  calculados  com  a

reflectância  na  faixa  do  visível  também  demonstraram  ter  maior

resistência à saturação. Em média, os índices no visível saturaram após

IAF superar 3, enquanto o NDVI saturou antes desse valor. Porém, estes

índices também saturaram, o que demonstra que sua utilização deve se

dar em função da época de desenvolvimento da cultura e não apenas se

dar com a utilização de apenas um índice. O índice TGI foi aquele que

teve melhor correlação no terço final de avaliação, momento em que o

IAF  tinha  os  maiores  valores.  Este  índice  tem  um  formato  não

normalizado,  o  que indica novamente  que a  normalização tem relação

com a queda na correlação de Pearson dos índices após o fechamento do

dossel.  Para  colaborar  com  o  uso  dos  índices  vegetativos,  o  melhor

momento  de  aplicação  de  cada  um  em  função  da  época  de

desenvolvimento do milho, são produzidas como resultados desta tese as

imagens 1 e 2 constantes nos Anexos.

Os resultados obtidos  na modelagem da massa seca e fresca do

milho  aqui  avaliado,  corroboram  com  os  resultados  da  avaliação  da

saturação em relação ao IAF. Os índices selecionados para o modelo são

aqueles que também tiveram alta correlação com o IAF, indicando assim

que a  saturação  também interfere  na  obtenção  de  modelos  de  outras

características da planta (como a produção de biomassa). 
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ANEXOS

Anexo A. Índices na faixa do visível recomendados a serem utilizados em

cada época de desenvolvimento do milho.

Anexo B. Fluxograma para  escolha  do  índice  vegetativo  para  uso  na

cultura do milho em função do IAF.
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