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RESUMO 

 

Com o advento da fotogrametria, amplamente utilizada na agricultura de precisão, 

atualmente é possível a predição da condição nutricional, fitossanitária e produtiva, de 

diferentes culturas de forma rápida, não destrutiva e com maior eficiência em relação 

às técnicas convencionais, utilizando-se para tal, imagens RGB ou multiespectrais 

captadas por câmeras específicas, embarcadas em veículos aéreos não tripulados ou 

mesmo em satélites. Neste contexto, o objetivo deste estudo foi avaliar a performance 

de oito índices de vegetação (Multiespectrais: Normalized Difference Vegetation Index 

(NDVI), Green Normalized Difference Vegetation Index (GNDVI), Normalized 

Difference Red Edge Index (NDRE), Modified Chlorophyll Absorption in Reflective 

Index (MCARI), Leaf Chlorophyll Index (LCI) e Structure Insensitive Pigment Index 2 

(SIPI2); RGB: Visible Atmospherically Resistant Index (VARI) e Triangular Greenness 

Index (TGI)), na cultura do feijoeiro (Phaseolus vulgaris L.) submetido à aplicação de 

4 doses de magnésio foliar (0, 250, 500 e 1000 g.ha-1) em 2 diferentes estádios 

fenológicos (V4 – terceiro trifólio desenvolvido e R6 – floração plena). Foram 

estabelecidas correlações entre estes índices e as características da cultura 

analisadas “in loco”, em função dos tratamentos testados. O experimento foi realizado 

em uma área de pivô central e as imagens coletadas por um sensor multiespectral 

acoplado a um drone. Os dados foram submetidos a análises de regressão e a 

interação entre variáveis analisada pela significância estatística, coeficiente de 

correlação (r), coeficiente de determinação (R²) e raiz do erro quadrático médio 

(RMSE). Os índices de vegetação NDVI e MCARI se destacaram para predição da 

produtividade, ambos com r = 0,82 e RMSE de 330 e 329 kg.ha-1 respectivamente. 

TGI teve o melhor desempenho em relação à altura de plantas (r = 0,73 e RMSE = 7,4 

cm). O melhor índice para detecção do teor de clorofila foi MCARI (r = 0,81; R² = 0,66 

e RMSE = 10,14), seguido por NDVI (r = 0,81; R² = 0,65 e RMSE = 10,19). O estádio 

fenológico com maior acurácia na estimativa das variáveis foi R9 (Maturação 

fisiológica) em seu início. GNDVI nas fases R6 e R9 e VARI na fase R9, foram 

significativos a 5% para doses de magnésio, os ajustes de regressão quadrática 

indicaram a melhor dose em 500 g.ha-1.  

 

Palavras-chave: RPAS. Sensoriamento remoto. Índices de vegetação. Reflectância. 

Nutrição. 



 

ABSTRACT 

 

With the advent of photogrammetry, widely used in precision agriculture, it is currently 

possible to predict the nutritional, phytosanitary and productive condition of different 

crops quickly, in a non-destructive way and with greater efficiency compared to 

conventional techniques, using RGB or multispectral images captured by specific 

cameras on board unmanned aerial vehicles or even satellites. In this context, the 

objective of this study was to evaluate the performance of eight vegetation indices 

(Multispectral: Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), Green Normalized 

Difference Vegetation Index (GNDVI), Normalized Difference Red Edge Index (NDRE), 

Modified Chlorophyll Absorption in Reflective Index (MCARI), Leaf Chlorophyll Index 

(LCI) and Structure Insensitive Pigment Index 2 (SIPI2); RGB: Visible Atmospherically 

Resistant Index (VARI) and Triangular Greenness Index (TGI)), in the bean crop 

(Phaseolus vulgaris L.) subjected to the application of 4 foliar magnesium doses (0, 

250, 500 and 1000 g.ha-1) in two different growth stages (V4 - third developed trefoil 

and R6 - full flowering). Correlations were established between these indices and the 

characteristics of the crop analyzed "in loco", as a function of the treatments tested. 

The experiment was conducted in a central pivot area and the images collected by a 

multispectral sensor attached to a drone. The data were submitted to regression 

analysis and the interaction of variables analyzed by statistical significance, correlation 

coefficient (r) determination coefficient (R²) and root mean square error (RMSE). The 

NDVI and MCARI vegetation indices stood out for yield prediction, both with r = 0.82 

and RMSE of 330 and 329 kg.ha-1 respectively. TGI performed better for plant height 

(r = 0.73 and RMSE = 7.4 cm). The best index for detecting chlorophyll content was 

MCARI (r = 0.81; R² = 0.66 and RMSE = 10.14), followed by NDVI (r = 0.81; R² = 0.65 

and RMSE = 10.19). The growth stage with the highest accuracy in estimating the 

variables was R9 (Physiological maturity) at its onset. GNDVI at R6 and R9 and VARI 

at R9, were significant at 5% for the treatment magnesium doses, the quadratic 

regression fits indicated the best dose at 500 g.ha-1. 

 

Keywords: RPAS. Remote sensing. Vegetation index. Reflectance. Nutrition. 
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Uso de imagens multiespectrais obtidas com RPAS na predição 
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Resumo: Com o advento da fotogrametria, amplamente utilizada na agricultura de precisão, 

atualmente é possível a predição da condição nutricional, fitossanitária e produtiva, de diferentes 

culturas de forma rápida, não destrutiva e com maior eficiência em relação às técnicas 

convencionais, utilizando-se para tal, imagens RGB ou multiespectrais captadas por câmeras 

específicas, embarcadas em veículos aéreos não tripulados ou mesmo em satélites. Neste contexto, 

o objetivo deste estudo foi avaliar a performance de oito índices de vegetação (Multiespectrais: 

Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), Green Normalized Difference Vegetation Index (GNDVI), 

Normalized Difference Red Edge Index (NDRE), Modified Chlorophyll Absorption in Reflective Index 

(MCARI), Leaf Chlorophyll Index (LCI) e Structure Insensitive Pigment Index 2 (SIPI2); RGB: Visible 

Atmospherically Resistant Index (VARI) e Triangular Greenness Index (TGI)), na cultura do feijoeiro 

(Phaseolus vulgaris L.) submetido à aplicação de 4 doses de magnésio foliar (0, 250, 500 e 1000 g.ha-1) 

em 2 diferentes estádios fenológicos (V4 – terceiro trifólio desenvolvido e R6 – floração plena). 

Foram estabelecidas correlações entre estes índices e as características da cultura analisadas “in 

loco”, em função dos tratamentos testados. O experimento foi realizado em uma área de pivô central 

e as imagens coletadas por um sensor multiespectral acoplado a um drone. Os dados foram 

submetidos a análises de regressão e a interação das variáveis analisada pela significância estatística, 

coeficiente de correlação (r), coeficiente de determinação (R²) e raiz do erro quadrático médio 

(RMSE). Os índices de vegetação NDVI e MCARI se destacaram para predição da produtividade, 

ambos com r = 0,82 e RMSE de 330 e 329 kg.ha-1 respectivamente. TGI teve o melhor desempenho 

em relação à altura de plantas (r = 0,73 e RMSE = 7,4 cm). O melhor índice para detecção do teor de 

clorofila foi MCARI (r = 0,81; R² = 0,66 e RMSE = 10,14), seguido por NDVI (r = 0,81; R² = 0,65 e RMSE 

= 10,19). O estádio fenológico com maior acurácia na estimativa das variáveis foi R9 (Maturação 

fisiológica) em seu início. GNDVI nas fases R6 e R9 e VARI na fase R9, foram significativos a 5% 

para doses de magnésio, os ajustes de regressão quadrática indicaram a melhor dose em 500 g.ha-1.  

Palavras-chave: RPAS; Sensoriamento remoto; Índices de vegetação; Reflectância; Nutrição. 

 

1. Introdução 

O sensoriamento remoto, por meio da interação da radiação eletromagnética – planta 

– sensor, apresenta elevado potencial para identificação das condições dos cultivos 

agrícolas uma vez que permite avaliação não destrutiva, de forma rápida e com custo 

relativamente baixo. Esta ferramenta pode ser utilizada na definição de áreas de manejo 

específico, no manejo da adubação e irrigação das culturas, no controle de plantas 

daninhas e na estimativa de produtividade das safras agrícolas [1]. O sensoriamento 

remoto apresenta elevada importância prática, ajudando os produtores no gerenciamento 

de sua produção e também na definição de preço dos produtos agrícolas [2]. 

As ferramentas de sensoriamento remoto permitem a avaliação de características 

fisiológicas que são claramente relacionadas à produtividade da cultura e à adaptação ao 
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estresse em termos de aquisição de recursos [3]. Tudo indica que a próxima revolução 

agrícola será impulsionada pelo uso inteligente de dados que poderão impactar no 

aumento da produtividade e contribuir para a sustentabilidade ambiental por meio do 

uso racional dos recursos [4].  

Neste contexto, sistemas de aeronave remotamente pilotada (Remotely Piloted Aircraft 

System - RPAS) tem ganhado cada vez mais espaço no setor agrícola, tal ferramenta pode 

ser definida como o conjunto de elementos composto por uma aeronave remotamente 

pilotada, sua respectiva estação de pilotagem remota, o enlace de pilotagem e quaisquer 

outros componentes necessários para operação [5]. Os RPAS quando integrados com 

sensores ópticos adequados podem ser uma ferramenta confiável para fenotipagem 

rápida em condições de campo. Os sensores a bordo podem capturar dados com alto 

rendimento e gerar vários gráficos em uma resolução espaço-temporal desejada [6]. 

A aplicação desta tecnologia na agricultura é favorecida por fatores como a redução 

dos custos e tamanho dos equipamentos, se comparada com ferramentas de 

sensoriamento convencionais. Vários sensores e índices de vegetação podem ser 

utilizados para o sensoriamento remoto de áreas agrícolas [7]. Dependendo do índice 

utilizado e do tipo de equipamento, a acurácia de estimativa do rendimento das culturas 

pode ser alterada.  

São necessários estudos que indiquem os melhores índices e os estádios fenológicos 

de avaliação que apresentam a maior acurácia na estimativa dos atributos agronômicos 

de cada cultura, garantindo a aplicação do sensoriamento remoto com maior precisão [1]. 

Neste cenário, destaca-se o feijoeiro (Phaseolus vulgaris L.), cuja produtividade ainda é 

baixa visto ser uma planta muito exigente em fertilidade do solo, devido ao ciclo curto e 

sistema radicular superficial e pouco desenvolvido. Por isso, é importante que os 

nutrientes estejam prontamente disponíveis para as plantas, de acordo com a demanda 

durante o ciclo [8], sendo o magnésio (Mg) um importante macronutriente para 

manutenção de altos índices produtivos. 

A função mais conhecida do Mg nas plantas é como átomo central da molécula de 

clorofila e determina sua estrutura e funcionamento. Em quantidades adequadas, o 

magnésio pode desempenhar várias funções na planta, tais como: controle da turgidez 

celular, ativação de enzimas envolvidas na respiração e fotossíntese, regulagem dos 

processos de abertura e fechamento de estômatos, transporte de carboidratos, 

transpiração, resistência à geada, seca, salinidade e às doenças, aumentar a resistência ao 

acamamento, além de estar diretamente associado à qualidade dos produtos 

agrícolas[9,10]. 

Neste sentido, o objetivo do presente trabalho foi avaliar a viabilidade e eficiência de 

índices de vegetação derivados de imagens multiespectrais, na avaliação das respostas do 

feijoeiro em relação a aplicação de magnésio via foliar em diferentes estádios fenológicos 

e doses. Além disso, testar estes índices para predição de parâmetros biofísicos da cultura 

e estabelecer correlações entre estes. 

2. Materiais e Métodos 

2.1 Local do estudo e práticas experimentais 

O experimento foi conduzido de 17 de junho a 24 de setembro 2021, sob pivô central, 

na área experimental do Instituto Federal Goiano - Campus Ceres, Goiás, Brasil (UTM: 

zona 22, N 8.302.477, E 650.455, altitude ortométrica de 560 m), no cultivo de feijão, 

variedade BRS Estilo (hábito de crescimento indeterminado e ciclo médio de 90 a 100 dias). 

O solo local é classificado como Latossolo Vermelho [11,12].  

Segundo classificação de Koppen [13],  o clima local é Aw (Tropical úmido e seco), 

com inverno seco e verão chuvoso, temperatura média anual de 25 °C e média 

pluviométrica anual acima de 1.300 mm. Os dados climáticos foram registrados por uma 
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estação meteorológica móvel (Davis Vantage Pro2 Wireless). No período decorrente ao 

experimento não houve precipitações, as necessidades hídricas da cultura foram supridas 

via irrigação, as médias de temperatura, evapotranspiração e umidade relativa do ar 

foram de 22,86 °C, 4,19 mm e 59,43 % respectivamente (Figuras 1 e 2). 

 

Figura 1. Dados meteorológicos de temperatura mínima (T mín.), média (T méd.) e 

máxima (T máx.) e evapotranspiração (ET) em função dos dias após semeadura (DAS). 

 

Figura 2. Dados de umidade relativa do ar mínima (UR mín.), média (UR méd.) e máxima 

(UR máx.) em função dos dias após semeadura (DAS). 

O delineamento experimental utilizado foi em blocos ao acaso (DBC), em esquema 

fatorial 4x2, sendo os tratamentos quatro doses de magnésio (Sulfato de magnésio 

(MgSO4)): 0, 250, 500 e 1000 g.ha-1, aplicadas via foliar aos 27 e 56 dias após semeadura 

(DAS), correspondente a dois estádios fenológicos da cultura (V4 – terceiro trifólio 

desenvolvido e R6 – floração plena), sendo os momentos de aplicação citados os outros 

dois tratamentos. O experimento contou com quatro repetições (Blocos), cada uma com 

oito parcelas correspondentes aos respectivos tratamentos, totalizando assim 32 parcelas. 
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As parcelas foram compostas por oito linhas de 5,0 m de comprimento, espaçadas em 0,5 

m (20 m²), contendo 12 sementes por metro linear (240.000 plantas.ha-1). As avaliações 

realizadas nas linhas centrais, desprezando-se 0,5 m nas extremidades. 

2.2. Características de campo analisados 

O teor de clorofila foi determinado em três blocos, com um medidor portátil (Minolta, 

Mod. SPAD 502), analisando-se três plantas por parcela, selecionando folhas com 

coloração verde mais intensa e totalmente expandidas. As leituras foram realizadas aos 

32, 47, 60, 74 e 89 DAS, correspondendo, respectivamente, as fases fenológicas V4 

(Abertura completa do terceiro trifólio), R5 (Presença dos primeiros botões florais), R6 

(Florescimento pleno), R8 (Enchimento de grãos) e início do estádio R9 (Senescência foliar 

e maturação fisiológica dos grãos), buscando assim contemplar todo ciclo da cultura após 

a primeira aplicação de magnésio. As duas primeiras avaliações contemplaram as parcelas 

correspondentes a aplicação na fase V4, a terceira e quarta todas as parcelas, e a quinta as 

parcelas correspondentes a aplicação no estádio R6. 

Por ocasião da colheita aos 99 DAS, foi determinada a produtividade (kg.ha-1), altura 

de plantas (cm) medindo-se o comprimento do ramo principal, massa de mil grãos (g), 

número de ramos por planta, vagens por planta e número de grãos por vagem. 

2.3. Aquisição e análise de imagens 

A Figura 3 demonstra um fluxograma que representa todo processo da aquisição das 

imagens até obtenção dos dados de interesse. 

 

Figura 3. Fluxograma da aquisição e processamento das imagens e obtenção de dados dos índices de vegetação. 

As imagens foram obtidas por um RPAS, sendo um drone multirotor, modelo Parrot 

Bluegrass Fields® (Parrot Drones S.A, Paris, France), equipado com um sensor Parrot 

Sequoia® de mesmo fabricante, o qual coletou imagens RGB, no espectro visível (Red, 

Green e Blue (450 a 690 nm)) e multiespectrais em 4 diferentes bandas: Green (550 nm +/- 

40 nm), Red (660 nm +/- 40 nm), RedEdge (735 nm +/-10 nm) e NIR (790 nm +/-40 nm). Este 
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tipo de sensor realiza a autocalibração radiométrica das imagens em tempo real, através 

de um sensor solar integrado a câmera. 

Os voos foram realizados a uma altitude padrão de 60 m, sempre entre 11h00 e 13h00 

no intuito de evitar a presença de sombras, com sobreposição frontal e lateral de 80%, 

resultando em resolução espacial entre 6,0 e 6,19 cm/pixel para imagens multiespectrais e 

4,0 e 4,25 cm/pixel para imagens RGB. Os planos de voo foram planejados e executados 

com o software Pix4D Capture® (Pix4D SA, Lausanne, Switzerland), e as imagens 

processadas no software Pix4D Fields® (Pix4D SA, Lausanne, Switzerland), neste 

software foram gerados os ortomosaicos e dados geoestatísticos para análises posteriores. 

Para cada fase fenológica de interesse (V4, R5, R6, R8 e R9) foram gerados dois 

ortomosaicos, um a partir das imagens multiespectrais (Figura 4) e outro a partir das 

imagens RGB. 

 

Figura 4. Ortomosaicos em falsa cor, gerados a partir de imagens multiespectrais. (a) V4: Abertura 

completa do terceiro trifólio; (b) R5: Presença dos primeiros botões florais; (c) R6: Florescimento pleno; 

(d) R8: Enchimento de grãos; (e) R9: Senescência foliar e maturação fisiológica dos grãos. Área 

experimental demarcada pelo polígono na cor vermelha. 

2.4. Índices de vegetação 

Em cada ortomosaico foram delimitadas áreas de 16 m² em cada parcela, descartando 

assim 4 m² de bordadura, posteriormente foram calculados e extraídos os índices de 

vegetação (Tabela 1), utilizando-se a média de cada índice por parcela para análises 
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posteriores. Os dados provenientes dos índices de vegetação serviram como variável para 

os tratamentos inseridos a campo, e foram correlacionados estatisticamente aos 

parâmetros biofísicos da cultura. 

  Tabela 1. Índices de vegetação, equações utilizando bandas espectrais e referências. 

 

Índice de vegetação 

 

Sigla 

 

Equação 

 

Referência 

Normalized Difference Vegetation Index NDVI 𝑝𝑁𝐼𝑅 − 𝑝𝑅𝑒𝑑

𝑝𝑁𝐼𝑅 + 𝑝𝑅𝑒𝑑
 

[14]  

Green Normalized Difference Vegetation Index GNDVI 𝑝𝑁𝐼𝑅 − 𝑝𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛

𝑝𝑁𝐼𝑅 + 𝑝𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛
 

[15]  

Normalized Difference Red Edge Index NDRE 𝑝𝑁𝐼𝑅 − 𝑝𝑅𝑒𝑑𝐸𝑑𝑔𝑒

𝑝𝑁𝐼𝑅 + 𝑝𝑅𝑒𝑑𝐸𝑑𝑔𝑒
 

[16]  

Modified Chlorophyll Absorption in Reflective 

Index 

MCARI [(𝑝700 − 𝑝670) − 0,2(𝑝700 − 𝑝550)]𝑝700

𝑝670
 

[17] 

Leaf Chlorophyll Index LCI 𝑝𝑁𝐼𝑅 − 𝑝𝑅𝑒𝑑𝐸𝑑𝑔𝑒

𝑝𝑁𝐼𝑅 + 𝑝𝑅𝑒𝑑
 

[18] 

Structure Insensitive Pigment Index 2 SIPI2 𝑝𝑁𝐼𝑅 − 𝑝𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛

𝑝𝑁𝐼𝑅 − 𝑝𝑅𝑒𝑑
 

[19] 

Visible Atmospherically Resistant Index VARI 𝑝𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛 − 𝑝𝑅𝑒𝑑

𝑝𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛 + 𝑝𝑅𝑒𝑑 − 𝑝𝐵𝑙𝑢𝑒
 

[20] 

Triangular Greenness Index TGI 𝑝𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛 − 0,39𝑝𝑅𝑒𝑑 − 0,61𝑝𝐵𝑙𝑢𝑒 [21]  

p indica a reflectância em cada uma das bandas em nm (nanômetros). 

2.5. Análises estatísticas 

Os dados foram submetidos à análise de variância e regressão a 5% de probabilidade 

de erro (p-valor < 0,05), foi verificada a ausência de outliers e a normalidade dos resíduos 

pelo teste de Shapiro-Wilk. Para predizer a acurácia dos modelos utilizou-se raiz do erro 

quadrático médio (Root Mean Squared Error – RMSE), coeficiente de correlação (r) e 

coeficiente de determinação (R²), conforme Equações (1), (2) e (3), respectivamente.  

 

RMSE = √
∑ (Yi−Xi)²N

i=1

𝑁
 

 

(1) 

em que, N = número de amostras, Yi = valores preditos e Xi = valores observados. 

 
r = 

∑(𝑋𝑖− 𝑋𝑚)(𝑌𝑖−𝑌𝑚)

√∑(𝑋𝑖− 𝑋𝑚)²)(∑(𝑌𝑖−𝑌𝑚)²)
 

 

(2) 

em que, Xi = valores da variável x, Xm = média dos valores de x, Yi = valores da variável 

y e Ym = média dos valores de y. 

 
R2 = 

𝑆𝑄𝑅

𝑆𝑄𝑇
 

 

(3) 
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em que, SQR = soma dos quadrados da regressão e STQ = soma total dos quadrados. 

Modelos com coeficientes de regressão significativos, além de maiores valores de r, 

R² e menores RMSE predizem com maior acurácia os resultados de campo. O RMSE é 

usado para expressar a precisão dos modelos, tendo como vantagem os valores de erro 

nas mesmas dimensões da variável analisada [22]. Classificaram-se os modelos, conforme 

a magnitude da correlação: fraca ou desprezível (-0,40 < r < 0,40), moderada (0,40 < r < 0,70; 

valores positivos ou negativos) e forte (r > 0,70; valores positivos ou negativos) [23,24]. 

Todas as análises estatísticas foram realizadas no software R (versão 4.2.1) e RStudio 

(versão 7.2). Cada parcela foi inserida nos modelos, totalizando 32 amostras para variáveis 

produtivas e 32 amostras em cada estádio fenológico para os índices de vegetação. Para 

teor de clorofila foram 12 amostras em V4, R5 e R9, e 24 amostras em R6 e R8, 

considerando os tratamentos que foram avaliados em cada uma destas fases e que as 

leituras se limitaram a três blocos. 

3. Resultados 

3.1. Resposta espectral aos tratamentos 

Entre os índices de vegetação (IVs), GNDVI e VARI foram os mais sensíveis em 

relação as diferentes doses de magnésio, ambos com ajuste para modelo de regressão 

quadrática, com base nos coeficientes de regressão (Figuras 5 e 6). GNDVI foi significativo 

a 1% em R6 e a 5% em R9, com coeficientes de variância (CV) de 1,43% e 16,03 % 

respectivamente. VARI teve significância a 5% no estádio R9 e CV de 2,83 %. Demais 

índices de vegetação não foram significativos a 5% para nenhum dos tratamentos, 

considerando todas as avaliações. 

 
**Significativo a 1% de probabilidade de erro. 

Figura 5. GNDVI e doses de magnésio no estádio fenológico R6. 

 
**Significativo a 1% de probabilidade de erro, *significativo a 5% de probabilidade de erro. 

Figura 6. GNDVI (a), VARI (b) e doses de magnésio no estádio fenológico R9. 
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As curvas de regressão apresentaram coeficientes de determinação próximos de 1, 

com R² de 0,80 em R6 e 0,66 em R9 para GNDVI e R² de 0,70 para VARI em R9. Os IVs 

GNDVI em R6 e R9, e VARI em R9, indicaram 500 g.ha-1 de magnésio como a melhor dose. 

Os valores referentes aos IVs não diferiram significativamente entre as aplicações de 

magnésio nos diferentes estádios fenológicos, apresentando resultados semelhantes para 

ambos, e com médias pouco superiores para R6 nas avaliações feitas em R8 e R9. Também 

houve significância (p-valor < 0,01) para altura de plantas em relação a este tratamento, 

sob modelo de regressão quadrática, com R² = 0,96 e melhor dose em 504,1 g.ha-1. 

3.2 Predição dos componentes produtivos 

As melhores correlações e eficiência dos modelos de regressão foram encontrados em 

relação a produtividade (kg.ha-1), para qual houve significância estatística para pelo 

menos um dos IVs em todos os estádios fenológicos avaliados (Tabela 2). 

Tabela 2. Correlações entre índices de vegetação e produtividade para diferentes estádios 

fenológicos.  

 

 

IVs 

Estádio Fenológico 

V4 R5 R6 R8 R9 

r RMSE r RMSE r RMSE r RMSE R RMSE 

NDVI -0,34ns 538 0,17ns 564 0,26ns 553 0,30ns 544 0,82** 330 

GNDVI -0,16ns 565 0,19ns 562 0,58** 465 0,09ns 570 0,78** 355 

NDRE -0,25ns 554 0,20ns 560 0,45** 510 0,03ns 571 0,75** 379 

MCARI -0,37* 532 0,26ns 552 0,36* 533 0,37* 530 0,82** 329 

LCI -0,08ns 570 0,22ns 558 0,34ns 538 -0,02ns 572 0,75** 376 

SIPI2 -0,33ns 540 0,18ns 562 0,24ns 555 -0,06ns 571 -0,60** 459 

VARI -0,06ns 571 0,49** 498 0,44* 512 -0,08ns 570 0,67** 423 

TGI -0,34ns 538 0,10ns 569 -0,21ns 558 0,09ns 569 0,74** 385 

**Significativo a 1% de probabilidade de erro, *significativo a 5% de probabilidade de erro, 
ns não significativo. 

r: coeficiente de correlação de Pearson e RMSE: raiz quadrada do erro médio. 

Todos os índices foram significativos a 1% em relação a produtividade em R9. VARI 

e SIPI2 apresentaram coeficiente de correlação moderado, este segundo sendo 

inversamente proporcional a variável analisada (r = -0,60). Os demais IVs expressaram 

coeficientes de correlação fortes e positivos. MCARI e NDVI apresentaram o melhor 

desempenho (r = 0,82), com RMSE abaixo de 331 kg.ha-1, as Equações (4) e (5) representam 

os modelos de regressão linear destes índices para predição da produtividade nesta fase.  

Na sequência os mais eficientes foram GNDVI, LCI, NDRE e TGI com valores de r entre 

0,74 e 0,78, e RMSE entre 355 e 385 kg.ha-1, os modelos são expressos pelas equações (6), 

(7), (8) e (9) respectivamente. 

 Produtividade (Kg.ha-1) = 2.946 (x) + 936,5 (4) 

em que, x = valor referente a MCARI. 

 Produtividade (Kg.ha-1) = 4.195,4 (x) + 677,5 (5) 

em que, x = valor referente a NDVI. 
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 Produtividade (Kg.ha-1) = 5.620,7 (x) + 277,4 (6) 

em que, x = valor referente a GNDVI. 

 Produtividade (Kg.ha-1) = 9.753 (x) + 2.279 (7) 

em que, x = valor referente a LCI. 

 Produtividade (Kg.ha-1) = 15.575 (x) + 2.247 (8) 

em que, x = valor referente a NDRE. 

 Produtividade (Kg.ha-1) = 21.159 (x) + 1.571 (9) 

em que, x = valor referente a TGI. 

Os IVs apresentaram coeficientes de correlação negativos no estádio V4, o que indica 

uma proporção inversa entre estes e a variável analisada, apenas MCARI apresentou 

correlação significativa, porém fraca (r = -0,37). Houve correlações significativas para 

GNDVI, NDRE, MCARI e VARI nos estádios R5, R6 e R8, todas sendo moderadas ou 

fracas, entre 0,36 e 0,58. Nestas fases todas as parcelas apresentaram alto vigor vegetativo 

e cobertura do dossel, onde os IVs atingiram seu pico. Vários autores relatam saturação 

de determinados IVs, em especial NDVI [25], quando atingem valores mais altos.  

No geral, MCARI teve a maior eficiência na predição da produtividade com maiores 

valores de r e menores de RMSE, sendo significativo a 5% em V4, R6 e R8 e também a 1% 

em R9. Vale ressaltar que GNDVI e NDRE, além de R9 também foram significativos em 

R6 a 1%. Com correlações classificadas como moderadas, VARI foi significativo em R5, R6 

e R9.  

Conforme explicito na Tabela 3, os IVs também foram melhor correlacionados a 

altura de plantas final em R9, onde todos foram significativos (p-valor < 0,01), os 

coeficientes de correlação foram maiores e o RMSE menor.  

Tabela 3. Correlações entre índices de vegetação e altura de plantas para diferentes 

estádios fenológicos.  

 

 

IVs 

Estádio Fenológico 

V4 R5 R6 R8 R9 

r RMSE r RMSE r RMSE r RMSE R RMSE 

NDVI -0,23ns 10,6 0,13ns 10,8 0,27ns 10,5 0,14ns 10,8 0,64** 8,3 

GNDVI -0,04ns 10,9 0,17ns 10,8 0,52** 9,4 -0,05ns 10,9 0,63** 8,5 

NDRE -0,31ns 10,4 0,16ns 10,8 0,43* 9,9 -0,16ns 10,8 0,59** 8,8 

MCARI -0,25ns 10,6 0,24ns 10,6 0,29ns 10,5 0,40* 10,0 0,65** 8,3 

LCI -0,08ns 10,9 -0,07ns 10,9 0,41* 10,0 -0,18ns 10,8 0,60** 8,7 

SIPI2 -0,38* 10,1 0,17ns 10,8 0,29ns 10,5 -0,23ns 10,6 -0,47** 9,7 

VARI 0,17ns 10,8 0,40* 10,0 0,57** 9,0 0,13ns 10,9 0,64** 8,4 

TGI -0,14ns 10,8 0,22ns 10,7 -0,12ns 10,9 0,19ns 10,8 0,73** 7,4 

**Significativo a 1% de probabilidade de erro, *significativo a 5% de probabilidade de erro, 
ns não significativo. 

r: coeficiente de correlação de Pearson e RMSE: raiz quadrada do erro médio. 
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TGI foi o único a apresentar uma forte correlação (r = 0,73) em R9 com menor RMSE 

(7,4 cm), a Equação (10) expressa o modelo de regressão linear para predição da altura de 

plantas por este IV. Quille-Mamani et al. (2021) também encontrou forte correlação entre 

índices de vegetação derivados de imagens RGB e altura de plantas do feijoeiro [26]. Com 

exceção de SIPI2, que teve o menor ajuste em relação aos demais e correlação negativa (r 

= -47 e RMSE = 9,7 cm), os demais IVs expressaram correlação moderada positiva (0,59 < 

r < 0,65; 8,3 < RMSE < 8,8 cm), indicando viabilidade dos IVs na predição da altura de 

plantas, resultado semelhante ao que foi encontrado para produtividade. 

 Altura de plantas (cm) = 403,86 (x) + 72,21 (10) 

em que, x = valor referente a TGI. 

Apenas SIPI2 foi significativo em V4 e VARI o único em R5, todas as correlações em 

ambos os estádios fenológicos podem ser consideradas fracas. Os IVs VARI e GNDVI 

foram significativos a 1% em R6, já NDRE e LCI a 5%, com valores de r entre 0,41 e 0,57 e 

RMSE entre 9 e 10cm. MCARI foi o único IV significativo (p-valor < 0,05) em R8, porém 

com coeficiente de correlação de 0,40. O índice VARI teve o melhor desempenho em 

relação aos demais nos estádios fenológicos avaliados precedentes ao último, porém em 

R9 teve desempenho inferior a NDVI, MCARI e TGI, este último sendo de maior destaque, 

os modelos de regressão linear para predição desta variável por MCARI, NDVI e VARI 

são descritos pelas Equações (11), (12) e (13) respectivamente. 

 Altura de plantas (cm) = 45,18 (x) + 68,09 (11) 

em que, x = valor referente a MCARI. 

 Altura de plantas (cm) = 63,51 (x) + 64,59 (12) 

em que, x = valor referente a NDVI. 

 Altura de plantas (cm) = 200,87 (x) + 94,45 (13) 

em que, x = valor referente a VARI. 

Conforme Tabela 4, para número de vagens por planta, não houve fortes correlações 

(r > 0,7) com os índices de vegetação em nenhum estádio fenológico, com valores de r 

acima de 0,5 somente em R9, houve correlações moderadas e significativas a 1% nesta fase 

e a 5% no restante, com exceção de R5 

Coeficientes de correlação acima de 0,6 foram encontrados somente para os índices 

GNDVI, NDVI, LCI, NDRE e MCARI, os respectivos modelos de regressão linear para 

predição desta variável são descritos pelas Equações (14), (15), (16), (17) e (18).  

 N° de vagens por planta = 42,587 (x) + 5,348  (14) 

em que, x = valor referente a GNDVI. 

 N° de vagens por planta = 29,510 (x) + 9,676  (15) 

em que, x = valor referente a NDVI. 

 N° de vagens por planta = 73,58 (x) + 20,54 (16) 

em que, x = valor referente a LCI. 

 N° de vagens por planta = 117,5 (x) + 20,3  (17) 

em que, x = valor referente a NDRE. 

 N° de vagens por planta = 19,81 (x) + 12,16  (18) 

em que, x = valor referente a MCARI. 
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Tabela 4. Correlações entre índices de vegetação e número de vagens por planta para 

diferentes estádios fenológicos.  

 

 

IVs 

Estádio Fenológico 

V4 R5 R6 R8 R9 

R RMSE r RMSE r RMSE r RMSE r RMSE 

NDVI -0,34ns 4,9 -0,07ns 5,2 0,22ns 5,1 0,14ns 5,2 0,62** 4,1 

GNDVI -0,40* 4,8 -0,08ns 5,2 0,44* 4,7 0,12ns 5,2 0,64** 4,0 

NDRE -0,28ns 5,0 0,27ns 5,0 0,23ns 5,1 0,08ns 5,2 0,61** 4,1 

MCARI -0,29ns 5,0 0,02ns 5,2 0,20ns 5,1 0,38* 4,8 0,60** 4,1 

LCI -0,14ns 5,2 0,30ns 5,0 0,27ns 5,0 0,04ns 5,2 0,62** 4,1 

SIPI2 -0,45** 4,7 -0,18ns 5,1 0,39* 4,8 0,16ns 5,2 -0,19ns 5,1 

VARI 0,05ns 5,2 0,18ns 5,1 0,25ns 5,1 0,06ns 5,2 0,53** 4,3 

TGI -0,10ns 5,19 0,05ns 5,2 -0,29ns 5,0 -0,03ns 5,2 0,50** 4,5 

**Significativo a 1% de probabilidade de erro, *significativo a 5% de probabilidade de erro, 
ns não significativo. 

r: coeficiente de correlação de Pearson e RMSE: raiz quadrada do erro médio. 

O índice de vegetação que melhor descreveu esta variável foi GNDVI, este foi 

significativo em V4, R6 e R9, além de ter o maior valor de r e menor RMSE em relação aos 

demais em R6 e R9. Além de GNDVI, SIPI2 foi significativo em V4 e R6, e MCARI em R8. 

Nos estádios que antecedem R9, no qual as vagens já estavam formadas, as correlações 

foram fracas ou moderadas. Semelhante ao que foi observado em outras variáveis, SIPI2 

foi o único índice com coeficiente de correlação negativo, e com menor grau em R9, sendo 

também não significativo e de correlação considerada fraca na predição do número de 

vagens. 

Com exceção de SIPI2, os índices de vegetação derivados de bandas multiespectrais 

apresentaram melhor desempenho, considerando que GNDVI, NDVI, NDRE, LCI e 

MCARI expressaram coeficientes de correlação superiores a 0,60 e RMSE entre 4 e 4,1; 

enquanto VARI e TGI, coeficientes de correlação inferiores a 0,54 e RMSE entre 4,3 e 4,5. 

Não houve nenhuma forte correlação (r > 0,7) para o número de grãos por vagem em 

nenhum estádio fenológico, entre aquelas significativas a maioria é classificada como 

moderada, com valores de r entre 0,36 e 0,68; o que denota pouca eficiência dos modelos 

na predição desta variável nas condições estudadas. Na Tabela 5 é possível observar os 

coeficientes de correlação (r), RMSE e a significância de cada IV por estádio fenológico. 

Os melhores ajustes foram encontrados para SIPI2 e VARI em R5 (RMSE = 0,7 e r = 

0,68 e 0,66 respectivamente), as Equações (15) e (16) correspondem aos respectivos 

modelos de regressão linear. MCARI foi o único IV com correlação moderada e 

significativa em R8 (r = 0,44), ao passo que também foi significativo em R5, R6 e R9, com 

valores de r entre 0,56 e 0,58 e RMSE = 0,8. Pode-se observar que nos estádios fenológicos 

V4 e R8 os ajustes foram inferiores aos demais.  

 N° de grãos por vagem = 15,516 (x) – 5,592 (19) 

em que, x = valor referente a SIPI2. 

 N° de grãos por vagem = 21,32 (x) + 9,42 (20) 

em que, x = valor referente a VARI. 
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Tabela 5. Correlações entre índices de vegetação e número de grãos por vagem para 

diferentes estádios fenológicos.  

 

 

IVs 

Estádio Fenológico 

V4 R5 R6 R8 R9 

R RMSE r RMSE r RMSE r RMSE r RMSE 

NDVI 0,09ns 1,0 0,52** 0,8 0,47** 0,9 0,25ns 1,0 0,53** 0,8 

GNDVI 0,22ns 0,9 0,37* 0,9 0,52** 0,8 -0,05ns 1,0 0,47** 0,9 

NDRE -0,11ns 1,0 -0,22ns 1,0 0,53** 0,8 -0,01ns 1,0 0,40* 0,9 

MCARI 0,04ns 1,0 0,56** 0,8 0,58** 0,8 0,44* 0,9 0,57** 0,8 

LCI -0,10ns 1,0 -0,22ns 1,0 0,45** 0,8 -0,03ns 1,0 0,45** 0,9 

SIPI2 0,08ns 1,0 0,68** 0,7 0,08ns 1,0 -0,14ns 1,0 -0,52** 0,8 

VARI 0,29ns 0,9 0,66** 0,7 0,53** 0,8 0,13ns 1,0 0,51** 0,8 

TGI 0,03ns 1,0 0,21ns 1,0 0,09ns 1,0 0,39* 0,9 0,55** 0,8 

**Significativo a 1% de probabilidade de erro, *significativo a 5% de probabilidade de erro, 
ns não significativo. 

r: coeficiente de correlação de Pearson e RMSE: raiz quadrada do erro médio. 

Os IVs LCI na fase V4 e NDVI e SIPI2 na fase R8, foram significativas a 5% de 

probabilidade (p<0,05) para as regressões lineares correspondentes a massa de mil grãos, 

com coeficientes de correlação de -0,42; 0,39 e 0,35 e RMSE de 18,6; 18,9 e 19,2 g 

respectivamente. No geral, esta variável apresentou apenas correlações fracas com os 

índices de vegetação em todas as avaliações.  

 NDRE apresentou a única correlação significativa a 5% para número de ramos por 

planta, na fase R5 (r = -0,37), com valor de r < 0, indicando relação inversa entre as variáveis 

apesar de ser significativa. Assim como massa de mil grãos, esta variável também não 

apresentou correlações significativas na maioria das amostras, todas sendo classificadas 

como fracas (r < 0,40).  

Para melhor visualização das correlações entre os índices de vegetação e as variáveis 

correspondentes aos componentes produtivos, na Figura 7 são representados mapas de 

calor com a matriz de correlação de Pearson com todas as combinações possíveis entre os 

índices de vegetação e os componentes produtivos em cada estádio fenológico. 

O estádio V4 apresentou as correlações mais fracas, muitas destas inversas, entre os 

índices de vegetação e demais variáveis, provavelmente devido forte interferência do solo 

na reflectância. Os ajustes tiveram certa progressão até o estádio R6, diminuindo em R8, 

o que pode ser explicado pela uniformidade do dossel vegetativo, diminuição da variância 

entre parcelas, e saturação de alguns IVs, apresentando nesta fase os valores máximos em 

todo ciclo.  

O melhor período para predição dos parâmetros analisados foi no início de R9, 

quando as plantas iniciaram o processo de senescência e maturação dos grãos, onde foram 

encontrados os melhores ajustes, com fortes coeficientes de correlação tanto entre os 

próprios IVs como entre estes e demais variáveis (Figura 7 (e)). SIPI2 foi o único índice a 

ter valores negativos de r com todas as outras variáveis. 
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Figura 7. Mapas de calor da matriz de correlação de Pearson para cada estádio fenológico de avaliação - V4 (a), R5 (b), 

R6 (c), R8 (d) e R9 (e) - indicando as combinações entre produtividade (Prod), altura de plantas (Alt), massa de mil grãos 

(MMG), vagens por planta (VPP), grãos por vagem (GPV), ramos por planta (RPP), e os índices de vegetação NDVI, 

GNDVI, NDRE, MCARI, LCI, SIPI2, VARI e TGI. 
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Produtividade foi a variável com melhor predição pelos índices de vegetação, 

seguida por altura de plantas. Número de vagens por planta e grãos por vagem 

expressaram correlações moderadas, porém com menores coeficientes de correlação. No 

estádio de melhor desempenho dos modelos (R9), estas variáveis apresentaram 

correlações fortes ou moderadas, com menor RMSE, e proximidade dos dados observados 

com os preditos pela regressão linear (Figura 8). Não houve boa precisão dos modelos 

para predição da massa de mil grãos e número de ramos por planta como abordado 

anteriormente. 

 
***Significativo a 0,1 % de probabilidade de erro, **Significativo a 1% de probabilidade de erro, *significativo a 5% de 

probabilidade de erro. 

Figura 8. Histograma de distribuição dos dados (Diagonal), Correlação de Pearson (Parte superior direita) e gráfico de 

dispersão (Parte inferior esquerda) entre índices de vegetação e as variáveis: produtividade (Prod), altura de plantas 

(Alt), vagens por planta (VPP) e grãos por vagem (GPV). 

Conforme demonstrado na Figura 8, as correlações entre IVs de maior significância 

estatística e r mais próximo de 1,0 (0,93 < r < 0,99), se deram entre os índices de vegetação 

derivados de bandas multiespectrais, com exceção de SIPI2, que apresentou relação 

inversa aos demais e coeficientes de correlação menores que 0,64. Os IVs extraídos de 

imagens RGB demonstraram forte correlação entre si (r = 0,87) e também com os índices 

NDVI, GNDVI, NDRE, MCARI e LCI (0,77 < r < 0,92), sendo que VARI se correlacionou 

com maior significância a estes índices do que TGI. 

3.3 Predição do teor de clorofila 

Na Tabela 6 é possível observar que os IVs não apresentaram correlação significativa 

(p<0,05) com teor de clorofila nas fases V4, R6 e R8. Para a fase R5 houve correlação 

moderada e significativa a 5% com os índices MCARI (r = 0,60), VARI (r = 0,61) e TGI (r = 

0,57). VARI apresentou o menor RMSE (16,76) e maior coeficiente de correlação, e 

consequentemente o modelo de melhor ajuste. Na Figura 9 é possível observar a dispersão 

dos dados, o RMSE, a equação e coeficiente de determinação da reta (R²) para os IVs 

citados. 
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Tabela 6. Correlações entre índices de vegetação e teor de clorofila para diferentes 

estádios fenológicos.  

 

 

IVs 

Estádio Fenológico 

V4 R5 R6 R8 R9 

r RMSE r RMSE r RMSE r RMSE r RMSE 

NDVI -0,21ns 4,35 0,41ns 19,31 -0,02ns 18,60 0,29ns 23,43 0,81** 10,19 

GNDVI -0,14ns 4,35 0,19ns 20,80 -0,11ns 18,49 0,04ns 24,51 0,78** 10,72 

NDRE 0,04ns 4,35 0,45ns 18,89 -0,05ns 18,60 0,12ns 24,35 0,79** 10,58 

MCARI -0,16ns 4,35 0,60* 16,85 0,13ns 18,46 0,24ns 23,76 0,81** 10,14 

LCI -0,03ns 4,35 0,40ns 19,41 0,12ns 18,46 0,11ns 24,39 0,79** 10,58 

SIPI2 -0,12ns 4,35 -0,04ns 21,21 -0,005ns 18,60 0,14ns 24,28 -0,48ns 15,16 

VARI -0,17ns 4,35 0,61* 16,76 0,09ns 18,52 0,25ns 23,68 0,77** 10,90 

TGI 0,15ns 4,35 0,57* 17,32 0,18ns 18,27 0,05ns 24,49 0,59* 14,03 

**Significativo a 1% de probabilidade de erro, *significativo a 5% de probabilidade de erro, 
ns não significativo. 

r: coeficiente de correlação de Pearson e RMSE: raiz quadrada do erro médio. 

 
**Significativo a 1% de probabilidade de erro, *significativo a 5% de probabilidade de erro, 
nsnão significativo. 

Figura 9. Regressão linear entre MCARI, VARI e TGI em relação ao teor clorofila para o 

estádio fenológico R5. 

Os valores de RMSE podem ser comparados somente na mesma coluna da Tabela 6, 

visto que é influenciado pela magnitude dos valores da variável que descreve e que as 

médias gerais dos teores de clorofila foram diferentes nas diferentes fases de 

desenvolvimento da cultura, aumentando até atingir o pico em R6 e decaindo 

posteriormente. Isso explica os baixos valores para RMSE em V4 por exemplo, mesmo que 

o coeficiente de correlação tenha sido próximo de zero para todos os índices de vegetação.  
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Os IVs apresentaram em maioria R² acima de 0,6 (Figura 10), considerando a 

avaliação feita no início do período de senescência das plantas e maturação dos grãos (R9), 

demonstrando assim bons ajustes dos modelos de regressão, e consequentemente, 

elevado potencial destes índices para estimativa do teor de clorofila na cultura do feijoeiro, 

nas condições do presente estudo. 

 
** Significativo a 1% de probabilidade, *significativo a 5% de probabilidade, ns não 

significativo. 

Figura 10. Gráficos de regressão linear entre teor de clorofila e índices de vegetação 

calculados (NDVI (a), GNDVI (b), MCARI (c), SIPI2 (d), NDRE (e), LCI (f), VARI (g) e 

TGI(h)) para o estádio R9. 

Conforme os gráficos da Figura 10, nesta fase houve interação significativa com sete 

dos oito índices de vegetação testados, com forte correlação de Pearson e menores valores 
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de RMSE para MCARI (r = 0,81), NDVI (r = 0,81), NDRE (r = 0,79), LCI (r = 0,79), GNDVI 

(r = 0,78) e VARI (r = 0,78), as Equações (17), (18), (19), (20), (21) e (22) representam os 

modelos de regressão linear destes índices para predição do teor de clorofila. TGI e SIPI2 

expressaram correlação moderada, 0,59 e -0,48, o RMSE para ambos foi mais alto em 

relação aos demais (14,03 e 15,16) e SIPI2 foi o único IV não significativo. 

 Teor de clorofila = 85,383 (x) – 6,049 (21) 

em que, x = valor referente a MCARI. 

 Teor de clorofila = 119,48 (x) – 12,14 (22) 

em que, x = valor referente a NDVI. 

 Teor de clorofila = 476,39 (x) + 30,36 (23) 

em que, x = valor referente a NDRE. 

 Teor de clorofila = 300,57 (x) + 31,02 (24) 

em que, x = valor referente a LCI. 

 Teor de clorofila = 163,47 (x) - 25,17 (25) 

em que, x = valor referente a GNDVI. 

 Teor de clorofila = 440,13 (x) + 42,63 (26) 

em que, x = valor referente a VARI. 

Os IVs com melhor desempenho para análise do teor de clorofila foram MCARI e 

NDVI, com R² de 0,66 e 0,65 respectivamente. NDRE, LCI, GNDVI e VARI também 

apresentaram coeficientes de determinação próximos destes, com valores de R² entre 0,60 

e 0,63, o que demonstra elevado potencial destes para monitoramento de teores de 

clorofila no dossel vegetativo. SIPI2 foi atípico aos demais IVs, apresentando correlação 

negativa, menor R² (0,24) e maior RMSE (15,16). Tisost (2009) também encontrou 

correlação negativa entre SIPI2 e teor de clorofila, com R² de 0,25 [27]. 

Também foram determinadas as correlações entre teor de clorofila e variáveis 

produtivas, estas não apresentaram significância nas regressões lineares para as 

avaliações feitas em V4, R5, R6 e R8. Porém em R9 houve interações significativas com 

produtividade (p-valor < 0,01), vagens por planta e grãos por vagem (p-valor < 0,05). As 

correlações para o número de vagens por planta e grãos por vagem foram moderadas, 

com valores de r = 0,59 e 0,61 respectivamente. Para produtividade foi encontrada forte 

correlação (r = 0,78), Javed et al. (2022) também encontraram correlações positivas entre 

concentração de clorofila e rendimento de grãos [28]. 

3.5 Variabilidade temporal dos IVs 

No decorrer do experimento, os IVs apresentaram comportamento semelhante entre 

si e acompanharam o crescimento das plantas e desenvolvimento do dossel vegetativo 

(Figura 11), houve considerável aumento dos valores até por volta dos 45 DAS, os picos 

máximos foram entre os 60 e 90 DAS, compreendidos entre os estádios fenológicos R6 e 

R8, onde houve maior incidência de saturação, sendo a maior para SIPI2 e a menor para 

MCARI, o mesmo se sobressaiu na predição de produtividade, número de vagens e 

clorofila. 

Após o estádio R8, pouco após os 80 DAS, a refletância do dossel começou a declinar 

entrando no estágio de senescência, caracterizado pela degradação dos pigmentos de 

clorofila e desfolha [29]. É válido observar que os índices de vegetação derivados de 

imagens RGB (VARI e TGI) acompanharam o crescimento da cultura de forma semelhante 
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aos que se utilizam de bandas multiespectrais, e até se apresentaram superiores a muitos 

destes na predição de algumas variáveis, como já abordado. 

 

Figura 11. Evolução temporal dos índices de vegetação em todo ciclo da cultura do 

feijoeiro.  

4. Discussão 

A aplicação de magnésio no feijoeiro induziu repostas espectrais na cultura, visto que 

os índices GNDVI e VARI, foram significativos a 5% (p-valor < 0,05) para o tratamento 

doses de magnésio, considerando os dados referentes ao estádio R9 (R² = 0,66 e 0,70 

respectivamente), ao passo que GNDVI também foi significativo no estádio R6 (R² = 0,80) 

a 1 % (p-valor < 0,01). O GNDVI é considerado um índice confiável para indicar a saúde e 

o vigor do dossel vegetativo, o mesmo se utiliza do espectro verde e infravermelho 

próximo, e demonstra ser sensível a mudanças nas concentrações de clorofila das plantas 

[15,30]. O magnésio (Mg) é o átomo central da molécula de clorofila, e as flutuações em 

seus níveis no cloroplasto regulam a atividade das principais enzimas fotossintéticas [31], 

logo, espera-se relação direta entre concentração de Mg2+ e clorofila nas plantas, fato que 

pode explicar a resposta deste índice de vegetação a aplicação de magnésio.  

O atual estudo relata correlações relevantes entre IVs, importantes ferramentas no 

sensoriamento remoto, e parâmetros biofísicos da cultura do feijoeiro. Recentemente, 

vários autores encontraram resultados significativos na predição de produtividade por 

meio de IVs no feijoeiro e outras  leguminosas [1,6,29,32,33], o que corrobora com os 

resultados do presente estudo, em que esta foi a variável predita com maior acurácia pelos 

IVs, com destaque para MCARI e NDVI. Os mesmos expressaram as correlações de maior 

magnitude para produtividade e também teor de clorofila.  

Os IVs NDVI, GNDVI, MCARI, LCI, VARI e TGI puderam mensurar a altura de 

plantas com coeficientes de correlação acima de 0,60 e RMSE menores que 8,7 cm. Neste 

quesito TGI obteve melhor desempenho em relação aos demais (r = 0,73 e RMSE = 7,4 cm), 

nota-se também que VARI (r = 0,63 e RMSE = 8,4 cm), outro índice que se utiliza de bandas 

RGB, foi inferior apenas a dois IVs multiespectrais (NDVI e MACARI). Ji et al. (2022), ao 

verificar a acurácia de modelos baseados em imagens RGB e multiespectrais, na predição 

da altura de plantas na cultura do feijão-fava (Vicia faba L.), demonstrou resultados 

altamente significativos, com R² = 0,99 e RMSE = 8,05 cm para modelos extraídos de 
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imagens RGB, além de R² = 0,95 e  RMSE = 10,17cm para modelos de imagens 

multiespectrais [34]. 

Correlações classificadas como moderadas ou fracas foram encontradas para número 

de vagens por planta e grãos por vagem, a avaliação com maior presença de correlações 

significativas para vagens por planta foi em R9, sendo a melhor para o índice GNDVI (r = 

0,64 e RMSE = 4,0). Quanto ao número de grãos por vagem a predição de maior 

significância foi em R5, para o índice SIPI2 (r = 0,68 e RMSE = 0,7), porém, considerando 

que os coeficientes de correlação referentes a MCARI foram mais próximos de 1,0 que os 

demais IVs nos três últimos estádios fenológicos de avaliação, com significância também 

para R5 (r = 0,56 e RMSE = 0,8), é possível defini-lo como o índice de vegetação de melhor 

desempenho na predição desta variável no presente estudo.  

Com base na magnitude das correlações, nenhum dos IVs demonstrou eficiência na 

predição das variáveis massa de mil grãos e número de ramos por planta, da mesma forma 

também não se correlacionaram de forma significativa a outros componentes produtivos. 

Na literatura são encontrados poucos estudos que abordam a predição destas variáveis 

através de técnicas de sensoriamento remoto, o mesmo vale para número de vagens por 

planta e grãos por vagem, o que demanda mais estudos que abordem o assunto. 

O conhecimento de variáveis que envolvem propriedades físicas de produtos 

agrícolas, em especial grãos, é de suma importância na tomada de decisões quanto a 

conservação, dimensionamento e manutenção de equipamentos para as operações pós-

colheita. A fim de minimizar os custos de produção e obter maior competitividade e 

melhoria da qualidade dos produtos [35]. Neste sentido, ferramentas de sensoriamento 

remoto são alternativas a serem estudadas para obtenção destas informações, no intuito 

de adquiri-las de forma antecipada, não destrutiva, precisa e rápida. 

Os índices testados demonstraram potencial na predição dos teores de clorofila, 

levando em consideração os resultados obtidos na avaliação feita em R9. Dados espectrais 

preveem o teor de clorofila medindo a refletância espectral das folhas do dossel, esta é 

fortemente afetada por mudanças na concentração de clorofila e por outros fatores como 

arquitetura do dossel, radiação no espectro visível, comprimentos de onda refletidos pelo 

solo e o índice de área foliar [36].  

Neste sentido, entende-se que a baixa precisão dos IVs na predição de clorofila em 

V4 se deve provavelmente pela interferência da reflectância do solo. O teor de clorofila 

influencia a reflectância principalmente na a região do visível (RGB), onde controla 

grande parte da resposta espectral da vegetação normal e saudável, absorvendo mais 

radiação nas regiões vermelha e azul e refletindo mais nas regiões verdes [37]. O solo 

reflete a maior parte da luz que recebe no comprimento de onda da banda vermelha (630 

– 690 nm), enquanto a clorofila absorve grande parte das ondas que recebe nesse espectro, 

esse comportamento inverso prejudica predições em fases vegetativas, não só de clorofila, 

mas como também outros parâmetros de interesse agronômico. 

Os melhores resultados na predição das variáveis no início do período de maturação 

fisiológica dos grãos (R9), onde as plantas já se encontravam no processo de senescência, 

pode ser explicado pela maior variabilidade na reflectância das parcelas nesse período, 

devido a degradação gradual de clorofila e expressão de carotenoides na superfície foliar 

[38,39]. Pôde ser notado maiores médias dos valores referentes aos IVs e produtividade 

em parcelas que apresentaram vigor vegetativo por mais tempo. 

Em contrapartida, quanto as análises referentes ao período vegetativo da cultura 

(V4), de modo geral foi constatada uma baixa precisão dos modelos de predição das 

variáveis. Como abordado anteriormente, este comportamento pode ser explicado pela 

interferência da reflectância do solo, que ainda apresentava área bastante representativa 

nesta fase, visto que a cobertura do dossel vegetativo ainda era baixa, além das plantas 

ainda estarem expostas a diversos fatores bióticos e abióticos que influenciam de forma 

direta ou indireta no rendimento até o final do ciclo.  
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A imprecisão dos modelos na predição dos parâmetros biofísicos em R6 e R8, pode 

ser parcialmente explicada pela saturação de alguns dos IVs durante estas fases, em que 

o vigor do dossel vegetativo atingiu o pico e os IVs seus valores máximos. NDVI por 

exemplo, apesar dos coeficientes de correlação acima de 0,80 para produtividade e 

clorofila em R9, não foi significativo em outros estádios fenológicos, o que pode ser 

explicado pela alta reflectância do solo em V4 e saturação nos demais estádios fenológicos 

em valores acima de 0,7.  

Os IVs com maior grau de correlação entre si foram NDVI e MCARI, com r > 0,90 V4, 

R5 e R9, os mesmos se destacaram na predição de importantes variáveis como 

produtividade e clorofila, demais índices derivados de imagens multiespectrais, em 

maioria também expressaram r > 0,9 nesta fase. Nota-se fortes correlações entre VARI e 

TGI com os demais IVs, principalmente no estádio R9, o que é de bastante interesse do 

ponto de vista econômico, visto que sensores RGB tem valor de mercado 

consideravelmente menor que sensores multiespectrais, o que torna este tipo de 

ferramenta mais acessível e contribui com a difusão do uso do sensoriamento remoto no 

meio agrícola. 

Atualmente, há uma integração na agricultura de precisão cada vez mais comum de 

tecnologias como câmeras multiespectrais/hiperspectrais/RGB, plataformas UAV e 

resultados de monitoramento do rendimento por IVs, no intuito de fornecer uma alta 

capacidade de análise de dados, se utilizando de conjuntos de dados geoespaciais de alta 

resolução para ampliar a rede de informações referentes ao campo [25]. Identificar áreas 

de baixo, médio e alto rendimento a nível de campo e a variação temporal ao longo do 

tempo permite práticas de manejo direcionadas, o que reflete na lucratividade [40]. 

Tecnologias de sensoriamento remoto tem se consolidado cada vez mais na 

agricultura, vários trabalhos já foram desenvolvidos na área, que gera grande interesse 

em diversos meios [41]. Os resultados aqui expostos denotam o potencial do uso de 

ferramentas de sensoriamento remoto, em especial índices de vegetação, no 

monitoramento da cultura do feijoeiro e predição de parâmetros de interesse. Foram 

descritos os IVs com melhor desempenho para cada parâmetro avaliado dentro dos 

estádios fenológicos da cultura. Mais estudos são necessários para melhor compreensão 

das interações entre variáveis de campo e respostas espectrais. Por último, uma melhor 

compreensão das relações entre dados espectrais parâmetros biofísicos de cada cultura 

tem repercussões na lucratividade das fazendas, na disponibilidade de mão de obra e no 

uso de insumos agrícolas. 

5. Conclusões 

O melhor período para determinação dos parâmetros biofísicos da cultura do 

feijoeiro foi o início do estádio fenológico R9. Considerando o RMSE e a magnitude da 

correlação, os IVs MCARI e NDVI expressaram as melhores correlações com as variáveis 

produtividade (r = 0,82 e RMSE = 330 e 329 kg.ha-1)  e clorofila (r = 0,81 e RMSE = 10,14 e 

10,19). GNDVI, NDRE e LCI também apresentaram correlação forte (r > 0,7) para 

produtividade e teor de clorofila. Para estas características ainda se obteve correlação forte 

para o TGI com produtividade e VARI para teor de clorofila. Para altura de plantas TGI 

teve melhor desempenho (r = 0,73 e RMSE = 7,4 cm), os demais índices tiveram correlação 

moderada ou fraca. As demais variáveis não apresentaram fortes correlações com os 

índices de vegetação. IVs derivados de imagens RGB apresentaram resultados 

relativamente próximos dos derivados de imagens multiespectrais, com coeficientes de 

correlação fortes, entre 0,89 e 0,92 para VARI e 0,77 e 0,87 para TGI na avaliação de melhor 

desempenho. Com base nos IVs GNDVI e VARI, a dose de magnésio foliar indicada foi a 

de 500 g.ha-1. 
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