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Resumo 

O propósito principal desta pesquisa é contribuir para o aprimoramento das 

técnicas de monitoramento agrícola por meio da utilização de Veículos Aéreos Não 

Tripulados (VANTs) para sensoriamento remoto. O objetivo específico foi avaliar 

modelos de predição de clorofila utilizando o SPAD (Soil Plant Analysis 

Development) e do crescimento do milho, com os efeitos da aplicação de nitrogênio 

em parcelas previamente estipuladas. O estudo utilizou imagens capturadas por 

meio de uma câmera MAPIR-2 equipada com bandas RGNIR (vermelho, verde e 

infravermelho próximo) com uma resolução espacial de 4,05 x 4,05 cm, tanto no solo 

quanto embarcada em um VANT. Como resultado, foram geradas imagens com 

dados da folha índice (DFI) e dados do dossel (DD) para análise. Regressões 

lineares múltiplas, Backward e modelos não lineares, como Backpropagation Neural 

Network (BP-NN), Sequential Minimal Optimization for Regression (SMOreg) e 

Support Vector Machine (SVR), foram usados para desenvolver modelos de 

previsão (MRSC) para SPAD e crescimento do milho examinando o efeito do N em 

cada parcela, através dos dados das bandas e índices de vegetação da câmera. Os 

modelos Backward tiveram desempenho satisfatório considerando os sobrevoos, 

com DD (R2 = 0,70, RMSE=6,27 e MAE=5,00) e DFI (R2= 0,9054, RMSE= 6,87, 

MAE=17,3). Quando se aplica os sobrevoos e as parcelas individuais, os valores 

foram DD (R2 = 0,82, RMSE=6,72 e MAE=4,51) e DFI (R2 = 0,97, RMSE= 20,66 e 

MAE=4,51). O melhor modelo não linear para SPAD foi o SMOreg, com DD (R2 = 

0,51, RMSE=4,94 e MAE=6,62). Para DFI foi BP-NN com (R2 = 0,97, RMSE= 20,66 

e MAE=4,51). O melhor modelo não linear para SPAD foi o SMOreg, enquanto para 

DFI foi BP-NN. Para o modelo de predição de altura, utilizando o Backward com os 

dados do VANT obteve os resultados para sobrevoos DD (R2 = 0,95, RMSE=17,57 e 

MAE=11,2) e DFI (R2 = 0,95, RMSE= 18,99 e MAE=15,5). Considerando os 

sobrevoos e as parcelas, os resultados foram para DD (R2 = 0,98, RMSE=9,63 e 

MAE=13,5) e DFI (R2 = 0,97, RMSE=19,99 e MAE=17,3). Na aplicação de 

regressão não linear o melhor modelo foi o BP-NN para DD (R2 = 0,88, RMSE=19,66 

e MAE=25,76) e BP-NN para DFI (R2 = 0,81, RMSE=19,71 e MAE=25,76). Na 

aplicação de regressão não linear, o melhor modelo foi o BP-NN para DD e DFI. A 

aplicação de ureia e cobertura adicional nas fases 4 e 8 foi a mais eficaz em termos 

de SPAD e crescimento. As imagens de predições evidenciaram a diferença de 



SPAD, o crescimento e fenologia por manejo. Empregando o algoritmo de 

mineração de dados APRIORI, as melhores correspondências para o SPAD foram 

NDVI, SAVI e RVI para dados do VANT e NDVI e SAVI para a folha índice. Para o 

crescimento da cultura, as melhores variáveis foram RVI, NDVI e a banda Verde 

para dados do VANT e NDVI, SAVI e a banda Verde para a folha índice no solo. 

Este estudo foi importante para analisar modelos em fases cruciais da adubação na 

cultura do milho, dando subsídios para criação de imagens de predições para traçar 

o desempenho do SPAD e do crescimento do milho. Além disso, os resultados 

apresentados contribuem para o aprimoramento das técnicas de monitoramento 

agrícola por meio da utilização de VANTs para sensoriamento remoto. Com isso, é 

possível reduzir o consumo de fertilizantes com reflexos econômicos e ambientais 

positivos. 

 

Palavras chaves: Sensoriamento Remoto; Adubação nitrogenada; Fenologia; 

VANT; Linguagem R, Processamento Digital de Imagem. 

  



ABSTRACT 

This research primarily aims to improve agricultural monitoring techniques using 

Unmanned Aerial Vehicles (UAVs) for remote sensing. The specific objective was to 

evaluate chlorophyll prediction models using SPAD (Soil Plant Analysis 

Development) and corn growth, with the effects of nitrogen application in previously 

stipulated plots. The study used images captured using a MAPIR-2 camera equipped 

with RGNIR bands (red, green, and near-infrared) with a spatial resolution of 4.05 x 

4.05 cm, both on the ground and aboard a UAV. As a result, index leaf (DFI) and 

canopy (DD) images were generated for analysis. Multiple linear regressions, 

Backward and non-linear models such as Backpropagation Neural Network (BP-NN), 

Sequential Minimal Optimization for Regression (SMOreg), and Support Vector 

Machine (SVR) were used to develop predictive models (MRSC) for SPAD and 

growth of corn by examining the effect of N in each plot, through data from bands 

and vegetation indices from the camera. The Backward models performed 

satisfactorily considering the overflights, with DD (R2 = 0.70, RMSE=6.27 and 

MAE=5.00) and DFI (R2= 0.9054, RMSE= 6.87, MAE=17, 3). When flyovers and 

individual plots are applied, the values were DD (R2 = 0.82, RMSE=6.72 and 

MAE=4.51) and DFI (R2 = 0.97, RMSE= 20.66 and MAE= 4.51). The best non-linear 

model for SPAD was the SMOreg, with DD (R2 = 0.51, RMSE=4.94, and MAE=6.62). 

For DFI, it was BP-NN with (R2 = 0.97, RMSE= 20.66, and MAE=4.51). The best 

non-linear model for SPAD was SMOreg, while for DFI, it was BP-NN. Using the 

Backward with UAV data for the height prediction model obtained the results for DD 

flyovers (R2 = 0.95, RMSE=17.57 and MAE=11.2) and DFI (R2 = 0.95, RMSE=18.99 

and MAE=15.5). Considering the flyovers and plots, the results were for DD (R2 = 

0.98, RMSE=9.63 and MAE=13.5) and DFI (R2 = 0.97, RMSE=19.99 and MAE=17, 

3). In applying non-linear regression, the best model was the BP-NN for DD (R2 = 

0.88, RMSE=19.66 and MAE=25.76) and BP-NN for DFI (R2 = 0.81, RMSE= 19.71, 

and MAE=25.76). Using non-linear regression, the best model was the BP-NN for DD 

and DFI. Applying urea and additional coverage in phases 4 and 8 was the most 

effective regarding SPAD and growth. The cartograms showed the difference in 

SPAD, growth, and phenology by management. Employing the APRIORI data mining 

algorithm, the best matches for the SPAD were NDVI, SAVI, and RVI for UAV data 

and NDVI and SAVI for the index sheet. For crop growth, the best variables were 



RVI, NDVI, the Green band for UAV and NDVI data, SAVI, and the Green band for 

the index leaf on the ground. This study was important for analyzing models in crucial 

phases of fertilization in the corn crop, providing subsidies for creating cartograms, 

and tracing the performance of SPAD and corn growth. In addition, the results 

presented contribute to improving agricultural monitoring techniques using UAVs for 

remote sensing. With this, it is possible to reduce the consumption of fertilizers with 

positive economic and environmental consequences. 

 

Keywords: Remote Sensing; Nitrogen fertilization; Phenology; UAV; R language, 

Digital Image Processing  
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1 INTRODUÇÃO 

O Brasil é o terceiro maior produtor mundial de milho, com uma produção média 

de 87 milhões de toneladas numa área de 16 milhões de hectares, alcançando 

quase metade da produção de grãos do país (CONAB, 2019). A cultura de milho dá-

se na “safra de verão”, período de maior incidência de precipitação em que dispensa 

o uso da irrigação. No entanto, a cultura do milho requer o uso de adubação 

nitrogenada em cobertura para elevar a produtividade (BRENT WILSON, 2021). O 

uso racional de adubos nitrogenados é de suma importância na cultura do milho, já 

que são utilizadas milhares de toneladas a cada safra. 

A agricultura de precisão é um sistema de gerenciamento agrícola que utiliza 

tecnologias avançadas para obter informações precisas sobre o solo, as plantas e o 

ambiente onde a agricultura está sendo realizada (ROSAS et al., 2022). O sistema 

usa várias tecnologias, como sensores, sistemas de posicionamento global (GPS), 

drones e imagens de satélite, para coletar dados sobre as condições do solo, clima e 

culturas. Esses dados são processados em software especializado que fornece 

informações úteis para o gerenciamento de culturas (MONTES DE OCA & FLORES, 

2021). Essas informações incluem imagens de predições de produtividade, 

nutrientes, aplicação de pesticidas e fertilizantes. Isso permite que o agricultor tenha 

maior controle sobre os processos produtivos, reduzindo desperdícios e melhore a 

eficiência e a produtividade das culturas.  

Recentemente, os agricultores buscando maior ganho de produção e uso 

racional de insumos utilizam os veículos aéreos não tripulados (VANTs), uma nova 

estratégia que vêm incorporando-se gradualmente na área agrícola (PRIMECERIO, 

2015). Os VANTs são plataformas aéreas capazes de transportar sensores 

pequenos e leves que adquirem imagens de sensoriamento remoto para fins 
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científicos ou comerciais (ADÃO et al., 2017). As imagens de VANTs possuem 

melhor resolução espacial e temporal (EGEA, 2017), mas não conseguem cobrir 

grandes áreas (MATESE, 2015). Dentre as vantagens do uso das imagens de 

VANT, destaca-se a menor interferência das condições atmosféricas (LEDUC ; 

KNUDBY, 2018) e o maior potencial para estimativa de produtividade devido à maior 

resolução espacial da câmera embarcada.  

No Brasil o uso de VANTs aumenta a cada ano, em 2020, o Ministério da 

Agricultura, Pecuária e Abastecimento (MAPA) aprovou a regulamentação para o 

uso de drones na agricultura, o que deve impulsionar ainda mais o uso desses 

equipamentos no setor (EMBRAPA, 2021). Conforme a Agência Nacional de 

Aviação Civil (ANAC), o número de VANTs registrados no Brasil cresceu de cerca de 

3 mil em 2015 para mais de 110 mil em 2021. Desses, aproximadamente 10% são 

utilizados na agricultura (GRISA et al., 2022). De acordo com uma pesquisa 

realizada em 2019 pela Embrapa, cerca de 15% dos produtores rurais brasileiros já 

utilizam VANTs em suas atividades, principalmente para monitoramento de lavouras 

e pulverização de defensivos agrícolas (BREUNIG & PRUDKIN et al., 2019). Os 

VANTs têm se mostrado uma ferramenta cada vez mais valiosa para o 

monitoramento de áreas na agricultura brasileira, especialmente por meio do 

sensoriamento remoto. 

Na fenologia do milho existem os estádios que expressam o desenvolvimento 

das fases da planta pela quantidade de folhas. Os estádios vão de V1 a V14 e, em 

cada um deles, o milho se comporta de maneira específica, até chegar à fase das 

espigas e produção de grãos (DEBRUIN ; BUTZEN, 2014). Na cultura do milho, é 

importante o gerenciamento da adubação antes da semeadura até a fase fenológica 

da quarta folha (V4). Esse processo é usualmente chamado de cobertura, e é nessa 
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fase que ocorre a definição do potencial produtivo da lavoura. É muito importante 

atentar ao controle de plantas daninhas e pragas e a realização da adubação 

nitrogenada. O estágio fenológico V4 proporciona um maior índice de área foliar e 

maior número de espigas. Após esse estágio, a cultura começa a definir as fileiras 

por espiga e os grãos por fileira. A absorção de nitrogênio pelo milho é intensa no 

período que vai dos 15 aos 20 dias após a emergência do solo (elongação, estádio 

V4) e isso continua até o florescimento masculino no estádio V12 (emissão do 

pendão) quando a planta absorve mais de 70% da sua necessidade total 

(MATZENAUER, 2014). A adubação nitrogenada deve suprir a síntese da clorofila e 

também o crescimento estrutural da planta. A clorofila influencia na taxa de 

crescimento da planta por absorver a luz para realização da fotossíntese (XIONG et 

al., 2015). Uma das principais questões no sistema produtivo é a escassez ou o 

excesso de nitrogênio disponível no solo para o desenvolvimento do plantio. Medir a 

quantidade de clorofila foliar pode auxiliar no manejo da cobertura de nitrogênio, 

podendo obter maior eficiência agronômica e menor desperdício de fertilizante 

(KANDEL, 2020). O SPAD (Soil Plant Analysis Development) é um índice de clorofila 

que é medido pelo clorofilômetro. O índice SPAD é uma medida relativa da 

quantidade de clorofila presente na folha. Existe uma forte relação entre a clorofila 

na folha do milho e os valores do índice SPAD  entre o estádio V3 e V4 do milho 

(RHEZALI ; AISSAOUI, 2021).  

O nitrogênio é um elemento muito dinâmico no solo, por ser influenciado por 

fatores climáticos e não existe um protocolo único de fertilização. O nitrogênio (N) é 

um nutriente mineral absorvido em abundância pelas culturas e vegetações nativas, 

tendo a fotossíntese um papel fundamental em sua assimilação (DAUGHTRY et al., 

2018). Depois do carbono (C), hidrogênio (H) e oxigênio (O), o N é o elemento mais 
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demandado pelas plantas. Parte da quantidade de N requerida pelas culturas pode 

ser fornecida pelo solo. No entanto, em muitas situações, este é incapaz de atender 

a toda demanda de N necessária, tornando imprescindível a fertilização nitrogenada. 

O baixo uso de fertilizante nitrogenado diminui o rendimento de grãos e o 

rendimento na cultura do milho (SCHARF, 2015). A água, com sua função de fluxo e 

solubilidade, com o nitrogênio, é fator essencial na produção de matéria foliar e 

energia na forma de ATP nas plantas. (BALLESTER, 2017). Todavia, apenas uma 

parte de N fertilizante adicionada aos campos é removida nas colheitas (GROFF et 

al., 2013). O N restante cria um conjunto de reações biológicas, químicas e físicas 

complexas, que podem ser difíceis de prever e gerenciar. Esse N não recuperado 

pode penetrar em microrganismos, plantas, na água doce e em ecossistemas 

oceânicos (NGATIA, 2019). A quantificação precisa do N no solo é muito complexa, 

principalmente devido à desnitrificação e à lixiviação desse nutriente sob forma de 

nitrato, sendo este um dos principais fatores responsáveis por sua baixa eficiência 

na adubação (SEGATTO ; CONTE, 2017).  

A quantidade e o momento de adubação geralmente baseiam-se em 

observações de plantações anteriores pelo agricultor. Uma grande dificuldade é 

propor decisões que abranjam toda a plantação que, em via de regra, são em 

grandes áreas e necessitam de grande escala. O uso de equipamentos de medida 

geralmente abrange pequenas áreas, logo acontece à necessidade de uso de 

modelos que transfiram funções. Sendo importante verificar se os modelos são 

adequados aos dados, se as premissas da análise são satisfeitas e se a hipótese de 

existência de uma relação entre as variáveis pode ser comprovada (SILVA JÚNIOR 

et al., 2008). O modelo matemático tem como premissa a resolução de um problema 

e um dos primeiros passos é determinar o contorno. Para resolver é necessário 



25 
 

dispor de informações como tamanho e a forma do domínio a se modelar, as 

equações de fluxo, as condições iniciais (ARGOLO; DELLA GIUSTINA et al., 2016). 

A quantidade de clorofila é um parâmetro que pode refletir a condição da cultura, 

e também indicar o estágio de crescimento e de desenvolvimento da planta (OTSU 

et al., 2018). A fotossíntese exerce um papel essencial na assimilação do N, sendo a 

clorofila um pigmento importante na fotossíntese das plantas, haja vista que seu 

conteúdo revela a capacidade de uma planta em conduzir à troca de energia 

material com o ambiente externo, bem como a situação de crescimento, a 

produtividade primária, a capacidade de sequestro de carbono, a eficiência de 

utilização de nitrogênio e assim por diante (ZHANG et al., 2019). As clorofilas são 

relativamente instáveis e sensíveis à luz, ao aquecimento, ao oxigênio e à 

degradação química (WOLFF; FLOSS, 2008) e, na produção de clorofila pela planta, 

o nitrogênio é um elemento de suma importância, principalmente para a síntese de 

outros componentes celulares. A intensidade da luz pode afetar a clorofila absoluta 

na folha (PARRY, 2018). 

No espectro de luz, a banda próxima ao infravermelho (NIR) é uma região 

altamente sensível às flutuações na quantidade de clorofila. Estudos realizados por 

(HATFIELD et al., 2008) demonstraram que os índices espectrais que incluem a 

banda conhecida como "red edge" apresentam uma relação direta com a presença 

de clorofila. A "red edge" está localizada no ponto de inflexão máximo do espectro 

de refletância da vegetação, localizado na fronteira entre as ondas vermelhas e NIR. 

Segundo as pesquisas realizadas por (ZHANG et al., 2020), a faixa NIR do espectro 

apresenta uma forte correlação com a quantidade de clorofila presente. 

A reflectância no visível está diretamente relacionada com a concentração de 

clorofila nas folhas, uma vez que a clorofila consegue absorver luz em determinadas 
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faixas de comprimento de onda e refletir outras. Dessa forma, quanto maior for à 

concentração de clorofila nas folhas, menor será a quantidade de luz visível que 

será refletida, resultando em uma menor reflectância no visível. Assim, quanto 

menor o suprimento de N na planta, menor será o nível de clorofila e, 

consequentemente, menor será a absorção de radiação na região visível 

(BRANDÃO et al., 2009) (Figura 1).  

 

 

Figura 1. Intensidade da reflectância do NIR nos diferentes estágios da planta: (a) 

vegetação com ausência do pigmento de clorofila; (b) vegetação com baixo 

pigmento de clorofila; e (c) vegetação com boa pigmentação de clorofila. 

 

A estimativa da clorofila na folha pode ser realizada por um clorofilômetro, que 

mede a intensidade de verde da planta, tal como o SPAD (MINOLTA, 2009). A 

biomassa apresenta forte correlação com as leituras SPAD (RAPER , 2013). As 

leituras efetuadas com clorofilômetro estimam adequadamente o teor relativo de 

clorofila e podem substituir a determinação do teor de nitrogênio nas folhas para 

diagnóstico do nível deste nutriente nas leguminosas (SANT’ANA, 2010).  

O feijão e a soja são exemplos de leguminosas que dependem menos que o 

milho da adubação nitrogenada, pois suas raízes utilizam microrganismos na 
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captação de nitrogênio mineral no solo e, assim, há mais facilidade de síntese de 

clorofila nas folhas (XIONG et al., 2015b). O equipamento portátil clorofilômetro faz a 

leitura da quantidade de luz transmitida pela folha a partir de dois comprimentos de 

onda para calcular a quantidade de clorofila. O aparelho possui dois diodos que 

emitem luz de 650 nm (vermelho) e 940 nm (infravermelho). A luz que passa pela 

amostra da folha, atinge um receptor que converte a luz transmitida em sinais 

elétricos analógicos e, por meio do conversor A / D, esses sinais analógicos são 

amplificados e convertidos em sinais digitais, que geram o índice SPAD (DUAS ; 

CULTIVO, 2006). 

A determinação do índice SPAD pelo medidor de clorofila pode ser realizada em 

poucos segundos sem destruir as folhas, permitindo um diagnóstico rápido de 

necessidades de adubação nitrogenada para maximizar a produção (ZUFFO, 2012) 

(ARGENTA et al., 2001). Os valores SPAD e o rendimento de grãos possuem 

correlação positiva que aumenta ao longo dos estágios de crescimento do milho 

(KANDEL, 2020). As medições SPAD refletem a condição de N da planta em relação 

às taxas de aplicação de N e existe uma forte relação linear entre os rendimentos e 

os valores SPAD relativos (SZULC, 2021). 

O objetivo principal da pesquisa contribuir para o aprimoramento das técnicas de 

monitoramento agrícola por meio da utilização de VANTs para sensoriamento 

remoto. Os dados foram adquiridos em momentos específicos de tomada de decisão 

quanto a adubação nitrogenada no milho. Como primeiro objetivo específico, a 

pesquisa propôs um método de predição de alta eficiência para utilização de 

monitoramento dos valores de clorofila através do SPAD, utilizando bandas e índices 

de vegetação em sobrevoos específicos na cultura do milho. Assim, seu uso pode 

avaliar de maneira eficiente o desenvolvimento da cultura em relação à adubação, 
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proporcionando suporte à elaboração de decisões por imagens de predições de 

SPAD. A clorofila é indicador de desempenho de adubação nitrogenada, posto isso, 

a produção da clorofila nas folhas indica a eficiência do aporte de nitrogênio para 

fotossíntese (KANDEL, 2020). Desse modo, este trabalhou avaliou o uso de 

imagens de câmera embarcada em um VANT para estimar o SPAD em relação a 

variáveis dependentes, pelo uso de regressão. Os modelos de regressão (MRSC) 

utilizados foram por Back Elimination (Backward), Modelo de Regressão linear e não 

linear. O MRSC gerou estimativas de SPAD que associam os três sobrevoos 

realizados e ao tipo de adubação nitrogenada em cada parcela. A aquisição em 

relação aos sobrevoos seguiu a seguinte ordem: o primeiro obteve imagens na 4a 

folha, após a adubação feita no plantio; o segundo, após a cobertura realizada na 5a 

folha e o último, na 8a folha, antes do espigamento do milho.  

Como segundo objetivo específico, a pesquisa analisou o potencial das imagens 

e índices de vegetação para predição do crescimento do milho com os mesmos 

modelos lineares e não lineares utilizados no MRSC. Avaliar o crescimento uniforme 

das plantas é fundamental para garantir que todas elas tenham acesso equitativo 

aos recursos, tais como luz solar, nutrientes e água, o que pode resultar em 

aumento da produção e melhoria da qualidade dos grãos (SILVA et al., 2020). Além 

disso, imagens de predições de crescimento podem ajudar a identificar sinais 

precoces de doenças e outras questões que possam afetar negativamente o 

desenvolvimento das plantas. 

2 REVISÃO DE LITERATURA  

2.1 O USO DOS VANTS NA AGRICULTURA 

O sensoriamento remoto é uma ferramenta tecnológica amplamente utilizada 

para monitorar áreas agrícolas. Embora seja uma ferramenta valiosa, enfrenta 
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desafios em relação à obtenção de informações em tempo hábil, por exemplo, 

monitorar o momento exato para aplicação de adubação suplementar em uma área 

(TANG & SHAO, 2015). O uso de veículos aéreos não tripulados (VANTs) ou Drones 

como são conhecidos podem suprir de maneira eficaz várias demandas. Os Drones 

tem se tornado popular devido as diferentes capacidades de formas e tamanhos, 

envolvendo atributos de operação e de aplicações diferentes (BANU, 2016). O uso 

de Drones na agricultura permite a criação de modelos de terrenos, planejamento do 

uso do solo, produção e monitoramento de culturas, detecta pragas, doenças, 

deficiências nutricionais e estresse hídrico das culturas (MENESES, 2015). 

A aquisição de dados pode ser acoplada aos sobrevoos dos drones e existem 

vários sensores nos mercados para vários fins. Os artigos copilados no Quadro 1 

abordam sensores e aplicações diferentes relacionadas à agricultura.  

 

Quadro 1. Sensores embarcados em VANTs e literatura de exemplo com seus usos 
na agricultura. 

Tipo Sensor Conceito e usos 

Fotografia digital LiDAR Fusão hiperespectral-LiDAR VANT 
destaca-se na classificação de espécies 
e fertilidade do solo. Os dados LiDAR 
detectam mudanças na fertilidade do 
solo devido à perturbação ecológica do 
fogo. Abordagens de sensoriamento 
remoto LiDAR baseado em VANT e no 
solo fornecem detalhes importantes para 
uma contabilidade mais precisa do 
carbono e nutrientes na superfície do 
solo das pastagens (SANKEY et al., 
2021) 

Microondas Sistema de protótipo de micro-VANT 
para imagens. Os resultados obtidos 
corroboram que a integração de GPS e 
informações de altitude de voo na 
abordagem de tomografia de microondas 
permite valiosas capacidades de imagem 
de radar em termos de precisão de 
localização de alvos (LUDENO et al., 
2018). 
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RADAR A varredura a laser de veículos aéreos 
(VANT-LS) tem o potencial de calibrar e 
validar produtos de biomassa acima do 
solo (AGB) por meio da coleta de nuvens 
de pontos de alta densidade em muitos 
hectares (Brede et al., 2022). 

Câmeras RGB  O sensor RGB é utilizado para realizar 
tarefas de inspeção visual, modelos de 
elevação de terreno e contagem de 
plantas (Meneses et al., 2015). 

Câmeras de infravermelho próximo 
(NIR) 

 A região espectral do NIR representa 
onde a refletância da planta é produzida, 
sendo importante para a análise da 
vegetação em aplicações agroflorestais, 
pois quando uma planta está saudável e 
em constante crescimento, a produção 
de energia da fotossíntese refletirá mais 
da região NIR. O infravermelho próximo 
(NIR) é usado para detectar 
remotamente o solo propriedades como 
análise de umidade e estresse por 
deficiência de nutrientes . Além disso, é 
possível estudar propriedades mais 
complexas, como área de superfície 
específica , conteúdo de carbono 
orgânico e hidrofobicidade (Richards & 
Jia, 2006). 

Câmeras térmicas As câmeras infravermelhas térmicas 
baseadas em campo fornecem 
informações sobre a temperatura da 
superfície em resolução espacial e 
temporal muito alta e podem 
complementar as câmeras fenológicas 
existentes e as redes de sensores 
espectrais. Abordagem baseada em 
medições de fluxo de CO2 de câmara 
manual e imagens térmicas de uma 
câmera baseada em torre e de voos de 
veículos aéreos não tripulados 
(VANT)(Kelly et al., 2021).  

Sensores multiespectrais e 
hiperespectrais 

Os sensores multiespectrais são 
capazes de dividir o espectro 
eletromagnético em poucas bandas ou 
porções espectrais (menor resolução 
espectral), os sensores hiperespectrais 
podem registrar centenas de bandas 
contíguas em várias dimensões do 
espectro eletromagnético (maior 
resolução espectral), permitindo assim 
obter um maior nível de detalhamento na 
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curva de comportamento espectral de 
grande quantidade de cobertura ou 
elementos da superfície terrestre para 
conseguir sua identificação com maior 
precisão (GUEVARA-BONILLA, 2020).  

Fonte: elaboração própria, 2022. 

Vários são os exemplos de uso de sensores em VANTs na agricultura. Em um 

estudo realizado por (HENTZ, 2018), uma plantação jovem de eucalipto e uma 

plantação adulta de eucalipto e pinus, foi desenvolvida ferramenta que detecta 

automaticamente árvores individuais em conjuntos de dados obtidos. Outro caso de 

utilização de VANT's é o descrito por (YANO et al., 2016): uma lavoura de cana-de-

açúcar foi sobrevoada por um veículo aéreo não tripulado com sistema de 

reconhecimento de padrões para identificar espécies com baixos níveis de 

infestação, com uma vantagem do voo não ser afetado por nuvens. Foi descrito que 

alguns fatores afetam a produtividade da cana, como a presença e o tipo de ervas 

daninhas, a extensão do terreno, o tipo de herbicidas e a dosagem de produtos 

fitossanitários.  

A aplicação de VANTs na silvicultura de precisão significa uma nova ferramenta 

para o setor florestal. A boa resolução dos ortomosaicos e a compatibilidade entre 

os resultados encontrados nos inventários florestais com os dos censos florestais 

indicam a possibilidade de se realizar monitoramento do dossel de maneira remota 

com auxílio de VANTs (BONFATTI, 2019). Monitorar o estado de crescimento da 

cultura do milho é de grande importância para a produção agrícola, melhoramento e 

produção de sementes. A tecnologia dos VANTs possibilitou o uso da tecnologia de 

visão computacional para identificar o estágio de crescimento do milho 

inteligentemente. Para isso, um modelo personalizado para o monitoramento da 

situação de crescimento do milho com base em uma rede neural convolucional 

densa (CM-CNN) foi construído (Y. LI, 2022).  
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A fenotipagem, ou a caracterização de recursos genéticos para atributos 

diversos, fornece suporte importante para o melhoramento genético do milho. 

Infelizmente, a rápida detecção de fenótipos tem sido o principal fator limitante na 

estimativa e previsão dos resultados dos programas de melhoramento. Um estudo 

focado no potencial da fenotipagem para apoiar o melhoramento de milho usando 

imagens de VANT, foi criado visando explorar e aprofundar as técnicas de VANT 

para comparação de fenótipos e triagem de novas variedades de milho (W. Su et al., 

2019). Outro modelo de aprendizado profundo (Deep Learning) foi criado para 

estimar a uniformidade no plantio de milho a partir de imagens de VANT (VONG, 

2022). A contagem precoce de milho em diferentes sistemas de cultivo usando 

imagens de VANT e aprendizagens profundas foram estudadas em campos de milho 

com diferentes sistemas de cultivo e resíduos. Um modelo de aprendizado profundo 

foi usado para segmentar mudas de milho em imagens de VANT (VONG, 2021). 

Um modelo criado com objetivo de desenvolver técnicas que viabilizem a 

contagem de plantas de milho e a automatização desse processo por meio de deep 

learning e visão computacional. Foi adquirido imagens de diversas lavouras de milho 

por meio de uma plataforma de veículo aéreo não tripulado (VANT) de baixo custo 

montada com um sensor RGB (KITANO, 2019). A porcentagem de nitrogênio foliar 

no milho foi estimada usando vários índices de vegetação derivados de VANTs. Oito 

métodos de aprendizado de máquina foram comparados para encontrar o modelo 

mais preciso para estimativa de nitrogênio. Os índices de vegetação mais influentes 

foram determinados para estimativa de nitrogênio foliar neste trabalho (BARZIN, 

2021). 

Modelagem de parâmetros de operação de VANT sobre efeitos de pulverização 

em diferentes estádios de crescimento de milho foram estudadas. O modelo derivou 
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a relação entre os parâmetros de operação e o efeito da pulverização. Diferentes 

estágios de crescimento foram distinguidos por várias alturas de milho.  Neste 

trabalho um VANT de seis rotores foi operado em diferentes alturas e velocidades 

para testar os efeitos da pulverização de pesticidas em milhos em diferentes 

estágios de crescimento (YONGJUN et al., 2017).  

Foi utilizado por (ANTHONY & DETWEILER, 2017) um sensor micro-VANT em 

ensaios de fenotipagem de milho usando um scanner a laser e IMU para controlar a 

altitude e a posição do veículo em relação às fileiras da planta. Nesse processo, o 

scanner a laser não é apenas um meio de localização, mas também um instrumento 

científico para medir as propriedades das plantas. A realização de monitoramento 

durante o ciclo da cultura por meio de índices de vegetação com obtenção de 

veículo aéreo não tripulado permite agilidade nas decisões sobre práticas de 

manejo, bem como sobre deficiências nutricionais nas lavouras, como nitrogênio 

(SANTANA, 2021). Em outro estudo, o método de seleção de função avançada para 

classificação de objetos foi melhorar a precisão da classificação usando dois tipos 

de classificadores, Support Vectors Machine (SVM) e Random Forest (RF). Os 

resultados obtidos confirmaram que uma análise rápida e confiável é possível 

quando a área cultivada das lavouras é identificada usando imagens de VANT, um 

mapa de fazenda e aprendizado de máquina (LEE, 2021). 

2.2 O MILHO E O MONITORAMENTO DO SEU CRESCIMENTO  

É possível melhorar as práticas produtivas e, como consequência, obter maior 

produtividade e lucro ao produtor, e compreender a emergência, o crescimento e o 

desenvolvimento da cultura (ARSLAN et al., 2022). O milho sofre ataque de pragas, 

doenças e fenômenos da natureza durante o estabelecimento da sua fenologia. 

Conhecer a fenologia do milho, a qual são as fases de seu desenvolvimento com 
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suas características e particularidades pode ser determinante para produtividade. A 

Figura 2 apresenta a escala da fenologia do milho.  

 

 

Figura 2. Escala fenológica do milho. (VE) emergência da planta; (V1) primeira 
folha; (V2) segunda folha; (V3) terceira folha; (V4) Quarta folha; (V6) sexta folha; 
(V10) décima folha; (V12) décima segunda folha; (V14) décima quarta folha; (VT) 
pendoamento; (R1) embonecamento; (R2) grão bolha d’água; (R3) grãos leitoso; 
(R4) grão pastoso; (R5) formação de dente; e (R6) maturação fisiológica. Fonte: 

Adaptado Universidade de Kansas (https://assistec-agricola.com/). 

 

Informações espacialmente explícitas sobre o rendimento das culturas são 

essenciais para que agricultores e agências agrícolas tomem decisões bem 

informadas. Uma abordagem para estimar o rendimento da cultura com 

sensoriamento remoto é a assimilação de dados, que integra observações 

sequenciais do desenvolvimento do dossel do sensoriamento remoto em simulações 

de modelo de processos de crescimento de culturas (FAVARATO, 2016). O 

monitoramento não destrutivo de grandes áreas com alta eficiência é de grande 

importância na agricultura de precisão e na fenotipagem de plantas, bem como na 

tomada de decisões com relação à política de grãos e segurança alimentar. A maior 

resolução derivada de imagens de VANT e recursos detalhados da estrutura do 
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dossel, altura do dossel e cobertura do dossel são indicadores significativos para o 

monitoramento do crescimento da cultura (MAIMAITIJIANG, 2020).   

Os dados de altura da planta coletados em maiores resoluções temporais podem 

fornecer informações sobre como o genótipo e a variação ambiental influenciam o 

crescimento da planta. Os VANTs são uma opção altamente eficiente e econômica 

para a obtenção de informações sobre a altura da vegetação em diferentes estágios 

de crescimento. Esses veículos oferecem uma solução prática e de baixo custo para 

avaliar o crescimento das plantas em resposta a estímulos ambientais em uma área 

de teste, sendo viáveis para serem utilizados em programas de melhoramento 

vegetal em larga escala (TIRADO, 2020). 

Foi desenvolvido por (PENG, 2021) um método para estimar a produtividade do 

milho com base em dados de sensoriamento remoto e dados de monitoramento do 

solo sob diferentes tratamentos de água. Segundo (ZHANG, 2020) estabelecer um 

controle entre o crescimento ideal do milho e o monitoramento das imagens pode 

estabelecer ganho de produção. 

 O objetivo do estudo de (QIAO, GAO, 2022) foi explorar o potencial da fusão de 

informações morfológicas e informações espectrais em múltiplos períodos de 

crescimento do milho para melhorar a precisão da estimativa dinâmica do IAF. Os 

resultados mostram que a fusão de informações de imagem e informações 

espectrais pode melhorar a precisão da estimativa do IAF da cultura e fornecer um 

método viável para monitoramento de informações de crescimento da cultura com 

base na plataforma VANT. A biomassa acima do solo (AGB) é um parâmetro 

agronômico básico para investigação de campo e é frequentemente usado para 

indicar a situação de crescimento da cultura, os efeitos das práticas de manejo 

agrícola e a capacidade de sequestrar carbono acima e abaixo do solo. A maneira 
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convencional de obter AGB é usar métodos de amostragem destrutivos que 

requerem colheita manual de colheitas. Neste estudo, foram utilizadas informações 

estruturais e espectrais fornecidas por sensoriamento remoto de um veículo aéreo 

não tripulado (VANT) em combinação com aprendizado de máquina para estimar a 

biomassa do milho. Esses resultados levaram a concluir que a combinação de 

aprendizado de máquina com sensoriamento remoto de VANT é uma alternativa 

promissora para estimar o AGB (HAN, 2019). 

2.3 ADUBAÇÃO NITROGENADA E SEUS EFEITOS  

Altos rendimentos de milho podem ser alcançados com eficiência do uso de 

nitrogênio e seu baixo residual do solo. Isso, pelo gerenciamento correto para 

maximizar a lucratividade, considerando o potencial de rendimento e aplicando N na 

quantidade e no tempo certo (WORTMANN, 2011). A produção mundial de 

fertilizantes cresceu de 29,512 milhões em 2019 para 30,426 milhões de toneladas 

em 2020, ou seja, um crescimento de 3,1% e a produção brasileira de 6,741 milhões 

para 6,662 milhões de toneladas, um decréscimo de 1,17% (BRASIL, 2020). O 

manejo de fertilizantes para a agricultura moderna visa fornecer quantidades 

suficientes de fertilizantes para evitar o estresse nutricional das culturas e permitir 

que as culturas atinjam seu potencial máximo de rendimento (WANG, 2020). 

Enquanto isso, o manejo de fertilizantes também visa evitar a super aplicação, em 

suma para garantir a sustentabilidade ambiental (SCHARF, 2015), pois o excesso de 

fertilizantes pode escapar dos agroecossistemas através volatilização, 

desnitrificação, lixiviação e escoamento, causando preocupações ambientais 

(MORRIS et al., 2018). Como consequência, apenas um terço de 50% da entrada de 

fertilizante N é absorvida no produto colhido (RAMÍREZ-ESTRADA, 2022), enquanto 
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N substancial permanece no solo pode se tornar um desperdício financeiro e criar 

ameaças potenciais ao meio ambiente (BODIRSKY et al., 2014). 

 A alta produção do milho requer maior adubação nitrogenada, acarretando 

custos aos serviços ambientais, como a qualidade da água (EWING & RUNCK, 

2015). A lixiviação de nitrato (NO3-) tem consequências negativas para a saúde 

humana e ambiental que podem ser atribuídas e mitigadas pela tomada de decisões 

agrícolas. As taxas agronômicas otimizadas de N aumentam o lucro e diminuem as 

perdas por lixiviação de NO3−(DE LAPORTE, 2021), a este respeito, o medidor de 

clorofila SPAD tem sido usado extensivamente para analisar rapidamente a clorofila 

foliar e o estado de nitrogênio no milho (MEHRABI & SEPASKHAH, 2022). 

Aperfeiçoar o gerenciamento de fertilizantes, na prática, e melhorar a eficiência 

de uso de N é, portanto, crítico. O nitrogênio antropogênico introduzido compromete 

a qualidade ambiental, mas é um elemento essencial para a produção agrícola, 

principalmente a de milho. Aumentar a eficiência do uso de N, como testes de N no 

solo, testes em tecidos de plantas e inibidores da transformação de N e o 

sensoriamento remoto pode auxiliar no problema (WEBER & MCCANN, 2015). Com 

o rápido desenvolvimento da tecnologia de sensores, os VANTs podem transportar 

simultaneamente diferentes sensores e têm sido cada vez mais usados para 

monitorar a condição do nitrogênio nas culturas devido à sua flexibilidade e 

adaptabilidade (XU, 2021). 

3 MATERIAIS E MÉTODOS  

A presente pesquisa possui as seguintes etapas: (a) dados agronômicos: 

definição da área de estudo e elaboração de cinco parcelas experimentais com 

diferentes tipos de adubação nitrogenada; (b) dados fenológicos: aquisição dos 

dados SPAD, morfologia das plantas, fotografias com a câmara MAPIR-2 da folha 
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(campo) e dossel (drones); (c) dados de imagens: emprego da regressão linear e 

não linear para predizer os valores de SPAD e altura das plantas (variável 

dependente) a partir dos dados da câmera MAPIR-2; (d) associar o emprego de 

algoritmo de mineração de dados para demonstrar quais bandas e índices de 

vegetação tem maior relacionamento com o SPAD e morfologia das plantas; e (e) 

elaboração de imagens preditivas do comportamento do SPAD e morfologia das 

plantas usando as funções de transferência. A Figura 3 demonstra o fluxograma do 

Modelo de Regressão SPAD e Crescimento (MRSC) a partir de imagens de Drones 

e folhas no solo. Na modelagem, as variáveis dependentes foram os valores de 

SPAD e crescimento da planta e as variáveis independentes foram os valores 

médios as imagens MAPIR-2 nas escalas de folha índice (campo) e de dossel 

(drone) considerando as áreas das máscaras das plantas. O resultado é o 

mapeamento do SPAD e do crescimento sobre as parcelas do milho a partir dos 

modelos empíricos aplicados na imagem MAPIR. As imagens de predições foram 

divididos em classes no software ArcPro, demonstrando a magnitude do SPAD e 

crescimento em ordem crescente para o monitoramento da área de estudo.  
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Figura 3. Fluxograma e sequência do experimento. SPAD - Soil Plant Analysis 

Development. 

 

3.1 ÁREA DE ESTUDO E DEFINIÇÃO DE PARCELAS EXPERIMENTAIS 

O experimento foi montado no período safra de 2021/2022, na área experimental 

da Universidade Evangélica de Goiás. A Figura 4 apresenta a localização da área 
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de estudo na Cidade de Anápolis, estado de Goiás, com altitude topográfica de 

aproximada de 1026 m. O clima na região de Anápolis é tropical úmido, 

caracterizado por uma estação chuvosa seguida por uma estação seca sem quase 

nenhuma precipitação (NASCIMENTO ; NOVAIS, 2020). O solo na área é o 

latossolo vermelho eutrófico típico (REATTO et al., 2008). 

 

Figura 4.  Localização da área do experimento em uma imagem Sentinel-2. (a) 
Mapa do Brasil; (b) Estado de Goiás; (c) Cidade de Anápolis; (d) posição do 
experimento na Cidade de Anápolis; e (e) local do experimento na área da 

Universidade Evangélica de Goiás. 

 

O pH do solo foi corrigido em toda a área do experimento, utilizando-se o 

processo de gessagem com 1 ton/ha de gesso e 1,5 ton/ha de calcário. O plantio foi 

“direto”, técnica na qual a semeadura é realizada sem o preparo usual da aragem e 



41 
 

uso da grade (Figura 5). A cobertura do solo é mantida com vegetação em 

desenvolvimento e por residual vegetal (STEWAR, 2021). No preparo da área antes 

do plantio, houve controle de pragas daninhas pós-emergência inicial, utilizando o 

Glifosato (620 g/L) (3,0L/ha) e 2,4-D (670 g/L) (2,0L/ha), com vazão de 200 L de 

calda/ha.  

 

(a) (b)  

(c)  

Figura 5. Plantio direto no solo.  (a) Sementes de milho no disco da plantadeira; (b) 
Plantadeira realizando o plantio; e (c) Inspeção na plantadeira durante o plantio. – 

Fonte: Próprio Autor. 

 

As parcelas com dimensões de 3,2 5m x 23 m (74,75 m2) e plantação de 

milho híbrido (NG711PWU) tiveram cinco diferentes tipos e quantidades de 

adubação nitrogenada (Figura 6). Os tratamentos (P) foram constituídos com Ureia 
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((NH2)2CO), dose de 20 kg N/ha, e com nitrogênio líquido (BRANDT N3200®), dose 

de 20 kg N/ha, a saber:  

P1 – Testemunha sem aplicação de fertilizante;  

P2 – Aplicação de Ureia e cobertura adicional nos estádios V4 e V8;  

P3 – Aplicação de Ureia V4 e Nitrogênio Líquido no V8;  

P4 – Aplicação de Ureia e cobertura de Nitrogênio Líquido nos estádios V4 e 

V8;  

P5 – Aplicação de Nitrogênio Líquido e Ureia nos estádios V4 e V8.  

A ureia é o adubo nitrogenado mais utilizado na cultura do milho (PISSINATI et 

al., 2013) e o Nitrogênio líquido é um adubo nitrogenado de nutrição foliar de alto 

desempenho (UBYFOL, 2020). 

 

Figura 6. Delineamento dos parcelamentos. P1, P2, P3, P4 e P5 são as 
identificações das parcelas.  Fonte: próprio autor 

 

 

 

https://pt.wikipedia.org/wiki/Nitrog%C3%AAnio
https://pt.wikipedia.org/wiki/Nitrog%C3%AAnio
https://pt.wikipedia.org/wiki/Carbono
https://pt.wikipedia.org/wiki/Carbono
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3.2 AQUISIÇÕES E PRÉ-PROCESSAMENTO DE DADOS 

3.2.1 AQUISIÇÃO DE VALORES SPAD E DE DADOS MORFOLÓGICOS DAS 
PLANTAS 

Os valores SPAD das folhas foram medidos pelo Clorofilômetro CCM 200 PLUS 

(OPTI-SCIENCES, 2005) (Figura 7). 

 

Figura 7. Equipamento Clorofilômetro CCM 200 Plus – Marca Opti-Sciences. Fonte: 
https://www.optisci.com/m/ccm200.html 

A primeira amostragem SPAD (AS1) foi medida (M) em cinco plantas em cada 

parcela (P) (Figura 8). As plantas selecionadas seguiram o espaçamento de 

aproximadamente 4,0 metros. A amostragem considerou a folha “índice”, a mais alta 

da planta que não está em fase de “embonecamento”, tendendo a ter maior 

concentração nos teores de nutrientes e de maior mobilidade na planta (N, P, K e S) 

(MODESTO et al., 2006). 
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Figuras 8. Primeira amostragem SPAD (AS1). Os pontos azuis demonstram o 
posicionamento das plantas medidas. Fonte: próprio autor. 

 

Na folha, uma área aproximada de 5x4 cm (Figura 9) foi realizada um total de 

10 medidas e o SPAD foi o valor médio. Nessa etapa, a codificação das amostras 

adotou a seguinte sigla: VxPyFz, onde x significa um identificador do voo de 1 a 3, y 

significa a parcela de tratamento em uma variável de 1 a 5 e z o número da folha na 

parcela em uma variável de 1 a 5. Em cada amostragem AS1 foi fotografado as 

folhas índice. Cada registro fotográfico foi associado a planta correspondente. A 

mesma câmera foi utilizada na fotografia em solo e a bordo do VANT. 

 

 

Figuras 9. Representação do local na folha índice (a) com o equipamento SPAD e 
as medidas (M) do valor médio (b) da amostragem SPAD AS1 e AS2. Fonte: próprio 
autor.  
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A segunda amostragem SPAD (AS2) considerou 10 plantas (M) por parcela em 

intervalo de dois metros na fileira central a partir do seu início (Figura 10), 

demarcadas por placas (Figura 11). No conjunto AS2, o valor médio do SPAD 

considerou 15 medições distribuídas proporcionalmente na parte superior, média e 

inferior da planta. Nessa etapa, as amostras utilizaram a seguinte codificação: 

VxPyMz, onde x significa um identificador do voo de 1 a 3, y significa a parcela de 

tratamento de 1 a 5 e z o número da planta na parcela de 1 a 10. 

 

 

Figura 10. Posicionamento das plantas (M) para obtenção de AS2 nas parcelas. 
Fonte: próprio autor 
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(a)                                (b) 

Figura 11. (a) Rotulagem no local do experimento e (b) medidas de SPAD para 
obtenção de AS2. Fonte: próprio autor.  

 

A avaliação do crescimento das plantas em relação aos parcelamentos e 

sobrevoos de drones utilizou a medição da altura das plantas por fita métrica da 

superfície do solo até a base da última folha e a contagem direta do número de 

folhas (BELEZE et al., 2003). 

 

 

3.2.2 AQUISIÇÃO DE IMAGENS DE DRONES 

A aquisição de imagem (V) ocorreu em três momentos durante o ciclo da 

cultura:  

V1 - Primeiro sobrevoo no estádio 4, antes da primeira cobertura, nas parcelas 

P2 e P4;  

V2 – Segundo sobrevoo após a primeira cobertura no estádio 6, nas parcelas 

P2 e P4;  
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V3 – Terceiro sobrevoo após a segunda cobertura no estádio 8, nas parcelas 

P2 e P4.  

Concomitante, houve aquisição de valores SPAD e de morfologia das plantas 

no mesmo dia dos voos. A câmera multiespectral utilizada foi a MAPIR 2 modelo 

Survey2, contendo um canal NIR, centrado em 850 nm, verde de 550 nm e um canal 

vermelho (RED) em 660 nm. Essa câmera capta foto RAW de 12 bits por canal 

RGB, convertida em 16 bits, com valor do pixel variando de 0 a 65.535. A resolução 

da imagem é de 16 MegaPixel, que corresponde a um pixel de 4,05 × 4,05 cm 

(MAPIR, 2018). A mesma câmera foi utilizada para coleta de imagens das folhas em 

campo (AS1) e no voo do dossel (Figura 12). 

 

Figura 12. Câmera fotográfica digital da marca Mapir modelo Survey 2 embarcada 
no drone. Fonte: Próprio Autor.  

  

No momento das aquisições das imagens, foi utilizado um alvo terrestre de 

calibração de reflectância da própria câmera Mapir. Para abranger toda a área do 

experimento, as imagens foram adquiridas a uma altitude de 45 metros, conforme 
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mostrado na Figura 13, utilizando o drone Phanton (Dji PHANTON, 2018). De acordo 

com (FRANCHINI et al., 2018), no contexto do monitoramento agrícola, a altitude de 

voo de drones é geralmente situada entre 30 e 120 metros acima do nível do solo. 

Esse intervalo altimétrico favorece a captura de imagens de maior resolução e a 

obtenção de informações precisas sobre o estado das plantas. A calibração 

radiométrica automática das imagens utilizou o software Mapir Camera Control 

(MCC) e a elaboração de ortomosaicos utilizou o Software Agisoft (Figura 11). O 

software ArcPro foi utilizado para organização, espacialização e obtenção das 

máscaras nas plantas dos ortomosaicos e folhas índices. As imagens das plantas 

em solo foram padronizadas à distância média de 50 cm e luz solar incidente em um 

ângulo de 90 graus, no mesmo ponto de coleta das medidas SPAD.  

 

Figura 13.  Ortomosaico da área de estudo. Os quadrantes azuis são as imagens 
obtidas com a câmera Mapir-2 embarcada no drone. Os números são gerados no 

momento do sobrevoo. A imagem avermelhada é o ortomosaico gerado no Software 
Agisoft. Fonte: próprio autor. 
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O Quadro 2 apresenta as bandas espectrais e índices de vegetação calculados 

a partir das imagens utilizados na modelagem. 

Quadro 2. Dados qualitativos na amostra. 

Índice de vegetação/ 
Bandas  

Nome  Cálculo/Valores  

GREEN (G) 
 

Banda Verde da Mapir 2 
 

Valor do pixel na banda Verde; sendo: (0 
a 65000) 

RED (R) Banda Vermelha da Mapir 2 
Valor do pixel na banda Vermelha; sendo: 

(0 a 65000 ) 

NIR Banda Infravermelha da Mapir 2 
Valor do pixel na banda NIR; sendo: (0 a 

65000 ) 

 
NDVI 

 
Índice de Vegetação por Diferença 

Normalizada 
NDVI = (NIR-Vermelho) / (NIR+Vermelho) 

SAVI 
Índice de Vegetação Ajustado ao 

Solo 
SAVI = ((NIR – Vermelho) / (NIR + 

Vermelho + L)) x (1 + L) ; sendo: L = 0,5 

RVI 
Índice de vegetação da Simples 

Razão 
RVI = NIR /  Vermelho 

 

3.2.3 AQUISIÇÃO E PRÉ-PROCESSAMENTO DAS IMAGENS E DADOS NA 
ESCALA DA PLANTA E DOSSEL  

A modelagem utilizou dados de três sobrevoos. A amostragem de 150 

máscaras no dossel da cultura e 75 em folhas índices. Após análise de cada 

máscara, obteve-se valores de bandas espectrais (Vermelho, Verde e Infravermelho) 

e de índices espectrais calculados no ArcPro. A Figura 14 demonstra a sequência 

para obtenção das máscaras das plantas nos três sobrevoos (V1, V2 e V3): (A) 

elaboração do ortomosaico RGB da câmera do VANT, (B) elaboração do 

ortomosaico RGNir, (C) seleção das plantas, e (D) delimitação das máscaras para 

extração das informações das Bandas e índices espectrais.  
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Figura 14. Sequência para obtenção da amostra no dossel do Milho. Sobrevoos (V1, 
V2 e V3). (a) elaboração do ortomosaico RGB da câmera do VANT; (b) elaboração 

do ortomosaico RGNir ; (c) seleção das plantas; e (d) delimitação das máscaras para 
extração das informações das Bandas e índices espectrais. 

Cada máscara de planta permitiu extrair os valores das bandas espectrais e 

índices de vegetação (Figura 15).  
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Figura 15. Máscara da planta no dossel. (a) Ortomosaico RGB; (b) Ortomosaico 

RGNir; e (c) Mascara para extração dos dados do dossel. Fonte próprio Autor. 

A extração de dados nas folhas índice foi no mesmo local da leitura de SPAD, 

na mesma posição que AS1. Após análise de cada polígono, obteve-se valores de 

bandas espectrais (Vermelho, Verde e Infravermelho) e de índices espectrais 

calculados no ArcPro. A Figura 16 apresenta o local de extração dos dados no 

polígono correspondente.  
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Figura 16. Extração de dados na folha índice. (a) Polígono demarcado para 
obtenção dos dados; e (b) Representação gráfica do resultado de índice de 

vegetação NDVI.  Fonte próprio Autor. 

 

 A entrada de dados no MRSC e no algoritmo de mineração de dados foi 

organizada na seguinte forma: dados do dossel (DD) e dados da folha índice (DFI).  

 

3.3 DISPERSÃO, CORRELAÇÃO E OS EFEITOS ENTRE AS VARIÁVEIS.  

O software Rcommander foi utilizado para calcular e gerar gráficos para 

dispersão, correlação e os efeitos entre as variáveis dependentes e independes. 

Foram utilizados no trabalho os gráficos de dispersão, os quais são um tipo de 

análise empregada para visualizar a relação entre duas variáveis. O SPAD e a altura 

foram as variáveis dependentes. Em um gráfico de dispersão, cada ponto representa 

uma observação de duas variáveis e elas são plotadas em um eixo cartesiano. Os 

pontos estão localizados no gráfico de acordo com seus valores em cada uma das 
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duas variáveis. Esses gráficos são úteis para identificar padrões e relacionamentos 

entre as duas variáveis, como correlação e tendência (BROWN, 2014).  

Os coeficientes de correlação de Pearson e de Spearman foram empregados 

para medir associação entre duas variáveis quantitativas, esta análise permitiu 

corroborar na explicação de como as variáveis dependentes se relacionam com as 

bandas e índices da câmera no solo (DFI) e nos sobrevoos (DD). O coeficiente de 

correlação de Pearson mede a correlação linear entre duas variáveis, ou seja, se a 

mudança em uma variável é proporcional à mudança na outra. O coeficiente de 

correlação de Pearson alterna de -1 a 1, onde -1 indica uma correlação 

perfeitamente negativa, 1 indica uma correlação perfeitamente positiva e 0 indica 

ausência de correlação linear (ARGENTA et al., 2002). Já o coeficiente de 

correlação de Spearman mede a força da correlação que se repete entre duas 

variáveis, independentemente da forma da relação. Isso significa que se avalia a 

relação entre as variáveis é crescente ou decrescente, mas não precisa ser linear. O 

coeficiente de correlação de Spearman também varia de -1 a 1, com interpretação 

similar à do coeficiente de Pearson (BELBELFIORE, 2004). 

O objetivo de analisar os efeitos das variáveis foi entender como as variáveis 

independentes afetam as variáveis dependentes e como elas podem ser usadas 

para prever ou explicar a variação nas variáveis dependentes. A variação pode ser 

positiva ou negativa, conforme a variável independente aumenta a variável 

dependente também aumenta, conforme a variável independente aumenta, a 

variável dependente diminui (PEARL, 2011). 
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3.4 REGRESSÃO SIMPLES E MULTIVARIADA POR BACK ELIMINATION 
(BACKWARD)  

A presente pesquisa utilizou métodos de regressão linear simples e 

multivariada. Os modelos avaliaram a influência das variáveis a partir dos índices 

estatísticos de coeficiente de determinação R2, raiz do erro quadrático médio RMSE 

e erro médio absoluto MAE. O R2 é usado para comparar e avaliar o desempenho de 

modelos de regressão linear, especialmente quando se compara modelagens 

diferentes. Os valores próximos a 1 indicam que o modelo explica boa parte da 

variação dos dados. O RMES representa o grau de dispersão entre os dados e os 

valores reais. Quanto menor for o RMES, menor será o grau de dispersão dos dados 

e maior será a precisão (AFANDI, 2016). O MAE pode refletir com precisão o erro 

real, evitando, erros de deslocamento. Quanto menor o MAE, menor será o erro do 

modelo e maior será a precisão (VU, 2018). A análise de relevância e a construção 

do modelo foram realizadas pelos softwares R Commander (open-source R 

statistical software) e WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis). 

A regressão é uma técnica estatística de análise de dados, que incorpora 

cálculos para encontrar as relações entre dois ou mais fatores, sendo usada para 

prever o valor da variável dependente (LIU, 2019). O teste t de Student ou teste t é 

um teste de hipótese utilizado para comparar dois grupos independentes, avaliados 

por meio de uma variável quantitativa, da mesma forma que os coeficientes de 

Pearson e Spearman avaliam apenas a relação entre duas variáveis (MORAIS, 

2010). Entretanto, ao ter mais do que dois grupos na variável independente é mais 

útil utilizar o ANOVA. Esta análise de variância é uma das ferramentas mais 

utilizadas nestes casos, ao ser uma abordagem estatística capaz de examinar 

diferenças observadas nas médias dos grupos, baseado em suas variâncias 

esperadas e as variâncias não explicadas. Então, ao invés de usar a distribuição do 

https://www.r-project.org/
https://www.r-project.org/
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teste t, é usada outra família de distribuição conhecida como F, também conhecida 

como distribuição de Fisher-Snedecor (SMUCKER et al., 2018). 

Na regressão múltipla Backward utilizada no MRSC, foram incorporadas, 

inicialmente, todas as variáveis e suas interações e, depois, por etapas, cada uma 

pode ser ou não eliminada. O teste F é usado para comparar variâncias que é a 

base para a ANOVA (ADRIANO & SOUZA, 2020). Assim, todas as variâncias são 

analisadas simultaneamente, e a decisão de retirada da variável é tomada 

baseando-se em testes F parciais, calculados para cada uma como se ela fosse a 

última a entrar no modelo (NETER, 1983). O menor valor das estatísticas F parciais 

calculadas é comparado com o F crítico, calculado para um dado valor. Se o menor 

valor encontrado for menor do que F crítico, elimina-se do modelo a variável ou 

interação responsável pelo menor valor (MISHRA et al., 2021). Em cada variável 

independente, calcula-se a estatística EF, usando uma variável independente N. 

Assim, para análise de variância, temos a equação (1):  

                      ))                                                                     (1) 

  

Com: 

EF = estatística F  

N = variável independente 

SQR = soma dos quadrados do modelo 

QME = soma dos quadrados dos resíduos do modelo 

             (K -1) = variação da soma dos quadrados 

 

Para determinar EF, SQR e QME que são a soma dos quadrados do modelo e 

soma dos quadrados dos resíduos (erros), respectivamente. A soma dos quadrados 

representa uma medida de variação ou desvio da média. É calculada como uma 

soma dos quadrados das diferenças da média. O valor do teste de Hipótese analisa 
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se a interseção e a variável independente são significativas, se se utilizou o “F” teste 

para verificar o grau de relacionamento entre as variáveis independentes 

(SEBASTIANI; VIALI, 2011). São eliminados sucessivamente os efeitos que não têm 

significância, guiando pelo efeito com maior p-valor, refinando o modelo. A 

significância é a probabilidade máxima aceitável de rejeitar a hipótese nula quando 

condicionada a ela é verdade, em uma prova de hipótese é a probabilidade máxima 

do erro (BUSSAB;MORETTIN, 2010). Geralmente, o nível de significância é fixado 

pela pesquisa em 10%, 5% ou 1%. Cada linha da tabela ANOVA tem os resultados 

de uma prova de hipótese para decidir se o efeito é ou não significante, conforme as 

Equações 2 e 3:  

                                                                                                          (2) 

                                                                                                           (3) 

Com:  

Ho = Hipótese 

Bij = Coeficiente dos efeitos  

 

O nível de significância usado como critério em cada ANOVA para retirar ou 

manter os efeitos foi de 10%. O modelo final adotado conforme a Equação 4. 

 

                                                                          (4) 

 

O SPAD e o crescimento foram estimados em cada parcela analisada sob as 

condições do MRSC, os sobrevoos e parcelas são variáveis categóricas, ou seja, 

não têm uma escala de medida e são qualitativas. A Equação 5 demonstra o modelo 

final.  
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   ̂                                                                                         (5) 

        (Sobrevoo) 

j = 1, 2, 3, 4,5 (Parcela) 

Com:  

   ̂                   

               

    )    Coeficiente para o sobrevoo referencial 1.  

    )    Coeficiente para o sobrevoo referencial 2.  

    )    Coeficiente para o Sobrevoo referencial 3. 

    )    Coeficiente para a parcela referencial 1. 

    )    Coeficiente para a parcela referencial 2. 

    )    Coeficiente para a parcela referencial 3. 

     )    Coeficiente para a parcela referencial 4. 

     )    Coeficiente para a parcela referencial 5. 

    )    Coeficiente para a variável independente. 

    = Bandas e indices.  

  

A Equação 6 demonstra o formato do modelo final do SPAD estimado em cada 

parcela no momento do sobrevoo, considerando todas as variáveis.   

 

   ̂ =    +    +    +    ) x G x R -     ) x G x R ×  +     ) × (NDVI) -     )× (SAVI) + 

    )× (RVI)                                                                                                         (6) 

 

3.5 MODELOS NÃO LINEARES  

Além dos modelos lineares, modelos não lineares (MNL) foram utilizados por 

terem uma melhor capacidade de previsão e menor erro (ZHANG et al., 2019). Três 

modelos não lineares foram utilizados usando o software Weka: (a) regressão de 

Support Vector Machine (SVR), (b) Backpropagation Neural Network (BP-NN), e (c) 

Sequential Minimal Optimization for Regression (SMOreg).  
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O Weka é um conjunto de ferramentas de aprendizado de máquina de código 

aberto e gratuito desenvolvido na Universidade de Waikato, na Nova Zelândia. O 

nome vem de "Waikato Environment for Knowledge Analysis". O Software oferece 

uma ampla gama de algoritmos de aprendizado de máquina e mineração de dados, 

desde algoritmos simples até técnicas mais avançadas (SILVA CARVALHO e 

CARVALHO, 2004). Alguns exemplos de algoritmos disponíveis no Weka: Árvores 

de decisão, Regressão logística, Redes neurais e Associação. 

 A SVR é um importante modelo de classificação em aprendizado supervisado 

baseado na aplicação do Teorema de Bayes, que toma como premissa a suposição 

de independência entre as variáveis do problema, realizando uma classificação 

probabilística de observações em classes pré-definidas (RAUBER, 1998). No SVR 

não há a necessidade de se separar os dados em classes distintas, e o objetivo é 

encontrar uma relação contínua entre as variáveis. A ideia básica do SVR é mapear 

um conjunto de dados em um espaço multidimensional via um mapeamento não-

linear (usualmente utilizando kernels) e, então, realizar uma regressão linear nesse 

espaço multidimensional transformado. 

Os primeiros estudos de aplicações utilizando redes neurais foram em 1943, 

onde o neurofisiologista Warren McCulloch e o matemático Walter Pitts  

(MCCULLOCH e PITTS, 1943) escreveram um artigo sobre como os neurônios 

poderiam funcionar e para isso, eles modelaram uma rede neural simples usando 

circuitos elétricos. O BP-NN é um classificador que usa retropropagação para 

aprender um perceptron multicamada para classificar instâncias. A rede pode ser 

construída manualmente ou configurada usando uma heurística simples. Os 

parâmetros de rede também podem ser monitorados e modificados durante o tempo 

de treinamento. Os nós nessa rede são todos sigmoides, exceto quando a classe é 

http://en.wikipedia.org/wiki/Kernel_(statistics)
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numérica, caso onde os nós de saída se tornam unidades lineares sem limite forem 

testados (MATTOS, 2013). 

O SMOreg corresponde à extensão do algoritmo de Otimização Mínima 

Sequencial de vetores de suporte proposto por John Platt em 1998 na Microsoft 

Research. O SMOReg resolve o problema de programação quadrática em uma 

condição de linguagem de alto nível (GUO., 2010). O SMOreg implementa o método 

Support Vector Machines para regressão (J. ZHANG, 2016).  

3.6 IMAGENS DAS PREDIÇÕES  

A geração das imagens de predições georrefenciadas utilizou a ferramenta 

Python no ArcGis “Raster calculator”. As funções de predições dos modelos foram 

aplicadas nas bandas Vermelha, Verde e Infravermelha e nos índices de vegetação 

(NDVI, SAVI e RVI).  

3.7 ASSOCIAÇÕES ENTRE AS VARIÁVEIS COM MINERAÇÃO DE DADOS 

A análise das relações entre o SPAD e altura das plantas com as variáveis 

estudadas nas imagens utilizou técnicas de mineração de dados com o algoritmo 

Apriori presente no software WEKA. De acordo com (STEINBACH, 2006), em 

grandes bases de dados, geralmente a informação válida está oculta e inicialmente 

desconhecida. A mineração de dados permite explorar informação de maior utilidade 

a partir de técnicas que promovem caráter associativo as análises.  

A intenção utilizou regras de associação nas duas bases de dados DD e DFI 

e descobrir conjuntos de itens frequentes. O algoritmo pode usar esses conjuntos 

para gerar regras de associação entre as variáveis (SPAD, altura) com as bandas e 

índices de vegetação. A intenção é descrever como eles estão relacionados uns 

com os outros.  O algoritmo Apriori gera regras de associação utilizando no 
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antecedente e no precedente das regras atributos presente no conjunto de dados 

(MELO, 2010).  

Para se obter um padrão de intensidade entre baixo e alto nos valores das 

variáveis foi feita uma “discretização” dos dados, o qual um processo de alocar 

valores em “pacotes” de modo que haja um número limitado de possíveis estados. 

Os próprios blocos são tratados como valores ordenados e discretos (CÂMARA et 

al., 2001).  

No algoritmo Apriori para descobrir regras de associação em bases de dados, 

se considera as quantidades de regras (R) e as métricas: níveis de confiança (C), 

valores de lift (Iift), Leverage (lev) e Convicção (conv) (BOUCKAERT, 2002). A 

confiança é uma medida da confiabilidade de uma regra de associação (=>), definida 

como a proporção de transações contendo o antecedente (X) que também contém o 

consequente (Y). Os valores de confiança, C(X => Y), variam de 0 a 1, com valores 

mais altos indicando uma associação mais forte(SOUZA, 2000). O algoritmo reduz 

iterativamente o suporte mínimo até encontrar o número necessário de regras com a 

confiança mínima fornecida (GUERRA, 2022). O lift é uma medida do desempenho 

de uma regra de associação, definida como a razão entre o suporte observado dos 

itens na regra e o suporte esperado se os itens forem independentes. Um valor 

maior que 1, (lift(X=>Y) > 1), indica que a presença de um item aumenta a 

probabilidade de outro item estar presente(LEE, 2005). A leverage calcula a 

diferença entre a frequência observada de X e Y aparecendo juntos e a frequência 

que seria esperada se fossem independentes, (lev (X=>Y) = (X=>Y)- (X)*(Y)) com 

intervalo: [-1,1]. Um valor de lev de 0 indica independência. Essa medida é 

importante porque pode indicar a existência de uma relação causal entre os itens. A 

medida de convicção está interessada em calcular a frequência que X e Y ocorre, é 
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calculada como a razão entre a proporção esperada de vezes que os dois itens 

aparecem juntos, conv ( X → Y) = 1 − (Y)1 − C( X → Y),intervalo:  [ 0 , ∞ ]. Quanto 

maior o valor de convicção, maior é a força da associação entre os dois itens 

(STOFFALETT, 2020) .  

As variáveis foram normalizadas obedecendo à regra do seu valor menos o 

mínimo do valor encontrado dividido pelo máximo menos o mínimo valor encontrado, 

tendo como resultado um valor entre 0 e 1, que representa 0 e 100% no conjunto 

dos dados. Para estudar as associações e os comportamentos das variáveis entre 

elas, as mesmas foram discretizadas arbitrariamente em estágios de 25%, da 

seguinte forma: Baixo, Médio Baixo, Médio Alto e Alto, conforme a Tabela 1.  

Tabela 1 - Discretização dos valores das variáveis. 

 

 

SPAD Valores R Valores V Valores NIR Valores 

Baixo < 25% Baixo < 25% Baixo < 25% Baixo < 25% 

Médio 
Baixo 

<25%;<50 % Médio Baixo <25%;<50 % Médio 
Baixo 

<25%;<50 % Médio 
Baixo 

<25%;<50 % 

Médio 
Alto 

<50%;<74 % Médio Alto <50%;<74 % Médio 
Alto 

<50%;<74 % Médio 
Alto 

<50%;<74 % 

Alto >75% Alto >75% Alto >75% Alto >75% 

        

SAVI Valores PVI Valores RVI Valores Altura Valores 

Baixo < 25% Baixo < 25% Baixo < 25% Baixo < 25% 

Médio 
Baixo 

<25%;<50 % Médio Baixo <25%;<50 % Médio 
Baixo 

<25%;<50 % Médio 
Baixo 

<25%;<50 % 

Médio 
Alto 

<50%;<74 % Médio Alto <50%;<74 % Médio 
Alto 

<50%;<74 % Médio 
Alto 

<50%;<74 % 

Alto >75% Alto >75% Alto >75% Alto >75% 

  

NDVI Valores 

Baixo < 25% 

Médio 
Baixo 

<25%;<50 % 

Médio 
Alto 

<50%;<74 % 

Alto >75% 
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4 RESULTADOS  

4.1 MOSAICOS DE IMAGENS DA CÂMERA MAPPIR E ANÁLISE AMOSTRAL  

As imagens calibradas das Bandas Vermelha, Verde e Infravermelha da 

câmera Mappir 2 foram mosaicadas para as diferentes datas, permitindo observar o 

crescimento da cultura na sequência dos sobrevoos (Figura 17). 

 

Figura 17. Ortomosaicos com as bandas Vermelha (R), Verde (G) e Infravermelha 
(NIR) nos sobrevoos (V1, V2, V3). Fonte própio Autor. 

 

4.2 Diagramas de dispersão  
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A Figura 18 apresenta os Diagramas de Dispersão entre as variáveis 

dependentes e o SPAD. O padrão de disposição dos pontos permite avaliar a 

relação entre as duas variáveis. Verifica-se que os índices de vegetação possuem 

maior correlação positiva do que as bandas originais nos dados DD. Na figura 19 as 

dispersões apontam para uma menor correlação tanto nas bandas quanto nos 

índices de vegetação nos dados DFI. 
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Figura 18. Diagramas de Dispersão dos dados DD entre as variáveis SPAD com 

Bandas originais (R, G, NIR) e índices de vegetação (NDVI, SAVI, RVI). (a) SPAD 

com R; (b) SPAD com G; (c) SPAD com NIR; (d) SPAD com NDVI; (e) SPAD com 

SAVI; e (f) SPAD com RVI. 

 

Figura 19. Diagramas de Dispersão dos dados DFI entre as variáveis SPAD com 

Bandas originais (R, G, NIR) e índices de vegetação (NDVI, SAVI, RVI). (a) SPAD 
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com R; (b) SPAD com G; (c) SPAD com NIR; (d) SPAD com NDVI; (e) SPAD com 

SAVI; e (f) SPAD com RVI. 

 

 

4.3 RESULTADOS DA REGRESSÃO LINEAR SIMPLES - TRIAGENS DAS 
BANDAS, ÍNDICES DE VEGETAÇÃO E PARÂMETROS ESPECTRAIS 
CARACTERÍSTICOS DO SPAD 

A Tabela 2 lista os valores de correlação de Pearson e Spearman’s entre as 

bandas da câmera MAPPIR 2 e índices espectrais com relação ao SPAD (coluna 1) 

e os seus respectivos P-valores (coluna 3), considerando o conjunto de sobrevoos 

(V1, V2 e V3), considerando os dados DD. 

 

Tabela 2 - Valor da correlação de Pearson e Spearman’s entre as bandas da 
câmera MAPPIR 2 utilizando os dados DD. 

 

 Pearson Spearman's  

Banda SPAD P-valor SPAD P-valor 

Infravermelho 
próximo (NIR)  

0,5342 0,000* 0.5261 0,000* 

Verde (G) 0,4594 0,000* 0,4885 0,000* 

Vermelho (R) 0.4431 0,000* 0,4530 0,000* 

NDVI 0,5500 0,000* 0,5776 0,000* 

SAVI 0.5308 0,000* 0.5623 0,000* 

RVI  0.5748 0,000* 0.5848 0,000* 

                                                                  *números com alta significância. 

 

As maiores correlações de Pearson e Spearman's para o SPAD foram com os 

índices RVI (0,5748 e 0,5848), NDVI (0,5500 e 0,5776) e SAVI (0,5308 e 0,5623). A 

banda do vermelho apresentou a menor correlação com o SPAD, devido à absorção 

desse comprimento de onda na fotossíntese. Dessa forma, tanto os diagramas de 

dispersão e as correlações Pearson e Spearman’s demonstram uma relação linear 

moderada entre SPAD e as Bandas Vermelha (R), Verde (G) e Infravermelho (NIR); 

obtendo valores de P-valor abaixo de 0,05. As estimativas dos valores SPAD usando 

os índices de vegetação são um pouco maiores que as bandas individuais. Foi 
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encontrada uma maior correlação com o intervalo do infravermelho próximo, por ser 

influenciada pela estrutura celular do mesófilo, onde ocorre elevado espalhamento 

da radiação (SILVA; CANDEIAS, 2021). 

A Tabela 3 lista os valores de correlação de Pearson e Spearman’s entre as 

bandas da câmera MAPPIR-2 e índices espectrais com relação ao SPAD (coluna 1) 

e os seus respectivos P-valores (coluna 3), considerando o conjunto de sobrevoos 

(V1, V2 e V3), considerando os dados DFI. 

 
Tabela 3 - Valor da correlação de Pearson e Spearman’s entre as bandas da 
câmera MAPPIR 2 utilizando os dados DFI. 

 

 Pearson Spearman's  

Banda SPAD P-valor SPAD P-valor 

Infravermelho 
próximo (NIR)  

-0.1197 0.2779 -0.0612 0.5797 

Verde (G) -0.1773 0.1066 -0.1577 0.1517 

Vermelho (R) -0.2063 0.0596 -0.1653 0.1328 

NDVI 0.3704 0.0005 0.3904 0.0002 

SAVI 0.3784 0.0003 0.3910 0.0002 

RVI  0.3476 0.0011 0.3336 0.0019 

 

Segundo a tabela 3 as bandas espectrais obtiveram correlações negativas, 

sendo que a maior foi a banda R. Os índices de vegetação obtiveram correlações 

positivas, além de obter altos valores de significância p-valor abaixo de 0,005, 

enquanto que as bandas obtiveram baixos valores de significância. 

 

4.4 PREDIÇÃO DE SPAD BASEADO EM IMAGENS DE VANT E NO SOLO. 

O modelo de predição de SPAD a partir de imagens do VANT considerou 

diferentes métodos de regressão linear e não lineares e diferentes variáveis 

independentes (bandas e índices espectrais).  
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4.4.1 MODELO DE PREDIÇÃO SPAD BACKWARD CONSIDERANDO TODOS 
OS SOBREVOOS (V1, V2 E V3) E PARCELAS.  

 

4.4.1.1 SPAD E O SOBREVOO  

 

O modelo de predição SPAD baseado nas imagens do VANT utilizou o método 

Backward de regressão, considerando como variáveis independentes as bandas 

espectrais, índices de vegetação, sobrevoos e parcelas. Para verificar se há 

normalidade dos dados ou nível de significância aplica-se o Anova. Neste processo 

é utilizado o p-value que é uma medida da evidência contra a hipótese nula em 

testes estatísticos. No presente estudo adotou-se um p-value menor que 10% ou 

inferior. 

O p-valor estimado (Pr(>F)) foi analisado para estimar a variância entre as 

variáveis que melhor explicam o SPAD (Variável dependente), com a eliminação dos 

maiores valores nas interações dois a dois. Isto leva a rejeitar a hipótese nula em 

favorecimento à hipótese alternativa. O objetivo é encontrar o melhor conjunto de 

variáveis que explica o SPAD. A Equação 7 representa o modelo escolhido pela 

triagem para aplicação inicial do Anova utilizando os dados DD: 

                                                                  (7) 

Com coeficiente de determinação:           

Utilizando o RCommander a Tabela 4 lista o ANOVA inicial, tendo como 

resposta o SPAD e considerando todas as variáveis e interações: 
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Tabela 4 - ANOVA inicial com SPAD como resposta e considerando todas as 

variáveis e interações utilizando os dados DD. 

 Dependente: SPAD Quantidade 
Soma 
resíduos 

Média 
resíduos 

F valor Pr(>F)   

G 1 1856,51 1856,51 597.787 2,08E-08 *** 

NDVI 1 1001,55 1001,55 322.493 1,90E-04 *** 

NIR 1 68,25 68,25 21.977 0,141961   

R 1 283,31 283,31 91.224 0,003345 ** 

SAVI 1 50,67 50,67 16.315 0,205016   

RVI 1 6,47 6,47 0,2084 0,649205   

Sobrevoo 2 85,98 42,99 13.843 0,256157   

G:NDVI 1 141,93 141,93 45.701 0,03544 * 

G:NIR 1 46,12 46,12 14.851 0,226389   

NDVI:NIR 1 280,71 280,71 90.386 0,003486 ** 

G:R 1 26,08 26,08 0,8396 0,362124   

NDVI:R 1 1 1 0,0322 0,858025   

NIR:R 1 26,47 26,47 0,8524 0,358522   

G:SAVI 1 12,01 12,01 0,3868 0,535666   

NDVI:SAVI 1 19,05 19,05 0,6134 0,435723   

NIR:SAVI 1 4,12 4,12 0,1327 0,716608   

R:SAVI 1 94,61 94,61 30.465 0,084566 
 

G: RVI 1 5,07 5,07 0,1632 0,687235   

NDVI: RVI 1 84,39 84,39 27.173 0,102998   

NIR: RVI 1 237,36 237,36 76.430 0,007004 ** 

R: RVI 1 9,59 9,59 0,3086 0,579997   

SAVI: RVI 1 21,4 21,4 0,6891 0,408809   

G:NDVI:NIR 1 87,74 87,74 28.252 0,096511 
 

G:NDVI:R 1 25,7 25,7 0,8274 0,365634   

G:NIR:R 1 19,55 19,55 0,6296 0,429743   

NDVI:NIR:R 1 0,01 0,01 0,0004 0,984922   

G:NDVI:SAVI 1 52,69 52,69 16.967 0,196284   

G:NIR:SAVI 1 43,99 43,99 14.165 0,23733   

NDVI:NIR:SAVI 1 7,41 7,41 0,2385 0,626571   

G:R:SAVI 1 9,06 9,06 0,2917 0,590538   

NDVI:R:SAVI 1 3,49 3,49 0,1122 0,73847   

NIR:R:SAVI 1 122,67 122,67 39.498 0,050135 
 

G:NDVI: RVI 1 0,69 0,69 0,0222 0,88193   

G:NIR: RVI 1 59,89 59,89 19.285 0,168598   

NDVI:NIR: RVI 1 58,48 58,48 18.831 0,173633   

G:R: RVI 1 59,86 59,86 19.274 0,168719   

NDVI:R: RVI 1 92,01 92,01 29.627 0,088888 
 

NIR:R: RVI 1 0 0 0 0,99689   

G:SAVI: RVI 1 95,63 95,63 30.793 0,082939 
 

NDVI:SAVI: RVI 1 31,87 31,87 10.261 0,313982   

NIR:SAVI: RVI 1 12,18 12,18 0,3922 0,53286   

R:SAVI: RVI 1 18,12 18,12 0,5833 0,447144   
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G:NDVI:NIR:R 1 83,15 83,15 26.775 0,10552   

G:NDVI:NIR:SAVI 1 105,17 105,17 33.865 0,069264 
 

G:NDVI:R:SAVI 1 24,56 24,56 0,7908 0,376411   

G:NIR:R:SAVI 1 11,62 11,62 0,374 0,542458   

NDVI:NIR:R:SAVI 1 54,08 54,08 17.413 0,190558   

G:NDVI:NIR: RVI 1 0,68 0,68 0,0218 0,882922   

G:NDVI:R: RVI 1 33,67 33,67 10.842 0,300749   

G:NIR:R: RVI 1 93,51 93,51 30.111 0,086363 
 

NDVI:NIR:R: RVI 1 51,61 51,61 16.617 0,200918   

G:NDVI:SAVI: RVI 1 83,1 83,1 26.758 0,105623   

G:NIR:SAVI: RVI 1 136,23 136,23 43.864 0,039239 * 

NDVI:NIR:SAVI: RVI 1 18,88 18,88 0,6079 0,437766   

G:R:SAVI: RVI 1 10,63 10,63 0,3422 0,560123   

NDVI:R:SAVI: RVI 1 20,64 20,64 0,6647 0,417201   

NIR:R:SAVI: RVI 1 8,18 8,18 0,2634 0,609125   

G:NDVI:NIR:R:SAVI 1 11,92 11,92 0,3837 0,537318   

G:NDVI:NIR:R: RVI 1 20,7 20,7 0,6665 0,41659   

G:NDVI:NIR:SAVI: RVI     1 73,33 73,33 23.612 0,128149   

G:NDVI:R:SAVI: RVI 1 26,34 26,34 0,8482 0,359699   

G:NIR:R:SAVI: RVI 1 119,18 119,18 38.374 0,053438 
 

NDVI:NIR:R:SAVI: RVI     1 11,93 11,93 0,3842 0,537067   

G:NDVI:NIR:R:SA VI: RVI   1 24,03 24,03 0,7736 0,38161   

     * menores valores encontrados 

 
A Tabela 4 lista os efeitos significantes representados pela coluna Pr(>F). A 

primeira interação a ser eliminada na primeira rodada foi a “NDVI:NIR:R” que 

apresentou o valor de 0,984922. Logo, a Equação 8 é o próximo modelo a ser 

analisado. 

                                                   (8) 

                                                                        

Utilizando “stepwise(LinearModel,direction='backward')”, uma rotina de 

Backward no RCommander (VENABLES & RIPLEY, 2002), foi possível controlar de 

forma automática a eliminação das interações e variáveis dos efeitos menos 

significantes. A seleção começa com o modelo completo e se elimina os efeitos um 

por vez, considerando a cada passo se o critério será melhorado, adicionando 



70 
 

novamente uma variável removida em um passo anterior com os resultados do 

Pr(>F). Após aplicar no modelo inicial com 20 passos subsequentes, apresentou o 

melhor resultado (Tabela 5). 

Tabela 5 - Resultados da Rotina Backward no RCommander. 

Rotina > stepwise(LinearModel,20, direction='backward', criterion='BIC') 

Direção:  backward 

Start:       AIC=1 

SPAD ~ G * NDVI * NIR * R * SAVI * RVI + Sobrevoo 

Step:  AIC=20 

SPAD ~ NDVI + NIR + NDVI:NIR + Sobrevoo 

                   Df     Soma dos Erros    

- NDVI:NIR  1          367,17 
 
 
 lm(formula = SPAD ~ NDVI + NIR + NDVI:NIR + Sobrevoo, data = Dataset, data = Dataset) 

 

Coeficientes: 

                            Estimado      Erro Padrão        t value       Pr(>|t|)     

(Intercept)          114.572481   35.047706          -3.269       0.00135 ** 

NDVI                -257.145661  108.880123         -2.362        0.01953 *  

NIR                      -0.002995      0,001151         -2.603       0.01020 *  

Sobrevoo[T.V2]    5.394055       2.584836           2.087       0.03867 *  

Sobrevoo[T.V3]    5.446145       2.858512           1.905       0.05874 .  

 
lm(formula = SPAD ~ NDVI * NIR + Sobrevoo - NDVI:NIR, data = Dataset)  

Modelo final: 
                           Estimado         Erro Padrão   t value      Pr(>|t|)     
(Intercept)        22.27115308      8.22428058   2.708       0.00758 ** 
NDVI                27.96551138    28.03594718   0.997       0.32019    
NIR                     0.00009633      0.00013937   0.691      0.49055    
Sobrevoo[T.V2]  5.39855213      2.64058522   2.044      0.04272 *  
Sobrevoo[T.V3]  7.22638930      2.84176989   2.543      0.01204 * 

 

A Tabela 5 expõe que o valor de NDVI é muito significativo em relação ao “t 

value”, quanto maior a magnitude maior a evidência contra a hipótese nula 

(JANSSEN et al., 2005). Mesmo a rotina apontando a presença de NIR, observa que 

o mesmo tem significância baixa para o modelo. O NDVI apresentou alta 

significância na variância do SPAD para o modelo no sobrevoo utilizando os dados 

do dossel. As equações (9,10,11) do modelo em cada sobrevoo após a utilização da 

rotina utilizando os dados DD. 
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(V1) Y = 22,27+0,000096*Bnir+27,96*NDVI – R2= 0,7034 – RMSE= 6,2694 – MAE=5,00 (9)  

(V2) Y = 22,27 +5,39 +0,000096*Bnir+27,96*NDVI – R2= 0,7034 – RMSE= 6,2694 – MAE=5,00 (10)  

(V3) Y = 22,27 +7,22 -0,000019*Bnir+27,96*NDVI R2= 0,7034 – RMSE= 6,2694 – MAE=5,00 (11)                                                                                                           

Utilizando a mesma sequência BK no sobrevoo para os dados DFI, obteve-se 

as equações (12,13,14). 

(V1) Y = 4,78 + 14,99* RVI – R2= 0,8669 – RMSE= 7,3955 – MAE=5,8315 (12)  

(V2) Y = 4,78 + 6,073 + 14,99* RVI – R2= 0,8669; RMSE= 7,3955; MAE=5,8315  (13)                                                                                                                                      

 (V3) Y = 8,857 + 4,78 + 14,99* RVI – R2=0,8669; RMSE= 7,3955; MAE=5,8315 (14)                                                                                                                                      

A Figura 20 apresenta o gráfico de RMSE, contrapondo os pontos plotados 

referentes aos valores de todos os sobrevoos mensurados em campo de SPAD, no 

eixo das ordenadas, e valores estimados de SPAD pelo modelo, no eixo das 

abcissas. A reta do gráfico indica o comportamento das variações de cada valor, 

calculado e mensurado na cultura, e o RMSE obtido foi de 6,26 para o conjunto da 

amostra do sobrevoo V2 e o MAE de 5,00. O R2 para o modelo foi de 86,69% para 

estimativa de SPAD, que apresenta um valor alto para precisão.  
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Figura 20. Gráfico RMSE do SPAD mensurado e medido em todos os sobrevoos 
para dados DD. No centro está a reta de tendência.  

A Figura 21 apresenta os efeitos das variáveis dependentes na variável 

SPAD no modelo com DD.  

 

 

Figura 21.  Efeitos das variáveis dependentes na variável SPAD no modelo 
utilizando os dados DD. 

 

A Figura 21 demonstra que as variáveis da Banda NIR têm o efeito maior no 

SPAD quando se obtêm valores de número digital acima de 30000. Em relação ao 
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SAVI, os efeitos são maiores até próximo de 0,5 nos valores de SPAD. Observa-se 

que a banda verde e os índices NDVI tem efeitos maiores sobre o SPAD a medida 

que seus valores aumentam.  

A Figura 22 apresenta os efeitos das variáveis dependentes na variável 

SPAD no modelo com DD.  

 

Figura 22. Efeitos das variáveis dependentes na variável SPAD no modelo 
utilizando os dados DFI. 

Foram construídas imagens de predições partindo das equações (12,13,14), 

utilizando calculadora raster para análise do sobrevoo (V2) e (V3). As Figuras 23 e 

24 evidenciam a distribuição espacial utilizando os números digitais e índices de 

vegetação dos valores SPAD, através da equação de regressão linear em função 

dos sobrevoos.  
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Figura 23. Imagem de predição de SPAD gerado pelo MRSC em função das 
variáveis do sobrevoo 2 (V2) com os dados DD.  

 
Figura 24. Imagem de predição de SPAD gerado pelo MRSC em função das 

variáveis do sobrevoo 3 com os dados DD (V3).  
 

As Figuras 23 e 24 demonstram os valores de SPAD previstos ao longo das 

parcelas. As imagens de predições evidenciaram as diferenças dos valores de 

SPAD nas parcelas, mas quando se observa as médias dos valores por parcelas as 
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diferenças são próximas em relação aos valores mensurados. Uma explicação é o 

R2 encontrado (0,70) para o modelo linear proposto, mesmo que os diferentes tipos 

de manejos são parcialmente evidenciados nas imagens. O uso da câmera 

embarcada no VANT é promissor no BK quando se utiliza os sobrevoos na 

regressão.  

Foram incorporados todos os sobrevoos (V1, V2 e V3) e as parcelas (P1, P2, P3, 

P4 e P5) para os dados DD. Para este modelo utilizando Backward temos a 

Equação 15: 

                                                               (15) 

                                Com coeficiente de determinação:           

 Utilizando a mesma rotina “stepwise(LinearModel, direction='backward')” nas 

parcelas, após refinamento com 20 passos se obteve o melhor modelo (Tabela 6): 

Tabela 6 - Modelo final nas parcelas utilizando Rotina Backward de Jonh Fox 

no RCommander para os dados DD. 

Rotina: 

lm(formula = SPAD ~ NDVI+ G + Parcela  

    data = Dataset) 

Coefficientes: 

                        Estimate    Erro Padrão t value  Pr(>|t|)     

                      
(Intercept)           24.57139585  6.74280486   3.644    0.000384 *** 

G                        -0.00006876    0.00038210  -0.180    0.857464     

NDVI                  18.71644468   23.38700852   0.800   0.424969     

Sobrevoo[T.V2]   4.37233597    2.63876339   1.657    0.099884 .   

Sobrevoo[T.V3]   8.21208136    2.86008891   2.871    0.004759 **  

Parcela[T.v1p2]   9.33802419     2.16348483   4.316   0.000030757 *** 

Parcela[T.v1p3]   3.07808864    2.15124398   1.431    0.154821     

Parcela[T.v1p4]  -1.21365640    2.18613466  -0.555    0.579717     

Parcela[T.v1p5]   5.69289169    2.16900756   2.625    0.009689 **  

Parcela[T.v2p1]   6.02334967    2.23055429   2.700    0.007827 **  

Parcela[T.v2p2]  12.87454684   2.16896873   5.936    0.000000024 *** 

Parcela[T.v2p3]  10.28173940   2.25637463   4.557    0.000011632 *** 

Parcela[T.v2p4]    3.51815423   2.15661968   1.631    0.105187     

Parcela[T.v2p5]          NA            NA                   NA          NA     

Parcela[T.v3p1]   2.86193408  2.23056439   1.283    0.201705     
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A Tabela 7 lista os resultados, observa que o NDVI é um índice que 

representa melhor o SPAD quando se isola as parcelas para os dados DD. Os 

resultados mostram os valores por parcelas e formam as equações (16-30) da 

Tabela 7. 

Tabela 7 - Equações lineares Backward nas respectivas parcelas para os 

dados DD. 

Estimativa de SPAD (Y) para o sobrevoo 1 (V1) e respectivas parcelas: 
Y (v1p1) =  27,63562 + 13,73434*NDVI                    - R

2
 = 0,8281                                                                                                           

(16) 
Y (v1p2) = 27,63562 +6,60067+ 13,73434*NDVI     - R

2
 = 0,8281                                                                                                                                                                                                    

(17) 
Y (V1p3) = 27,63562+0,03089 + 13,73434*NDVI     - R

2
 = 0,8281                                                                                                                                                                                                                                                                                     

(18) 
Y (V1p4)= 27,63562-1,72082+ 13,73434*NDVI       - R

2
 = 0,8281                                                                                                                                                                                                                                                                                    

(19) 
Y (V1p5)= 27,63562+2,74469+ 13,73434*NDVI     -  R

2
 = 0,8281                                                                                                                                                                                                                                                                                   

(20) 

Estimativa de SPAD (Y) para o sobrevoo 2 (V2) e respectivas parcelas: 
Y(v2p1) = 27,63562+6,42104+13,73434*NDVI        -R

2
 = 0,8281                                                                                                                                                                                                                                                                                                           

(21) 
Y(v2p2) = 27,63562+15,44119+13,73434*NDVI      -R

2
 = 0,8281                                                                                                                                                                                                                                                                                                         

(22) 
Y (V2p3) = 27,63562+13,69541+ 13,73434*NDVI   - R

2
 = 0,8281                                                                                                                                                                                                                                                                                                        

(23) 
Y (V2p4)= 27,63562+6,35254+ 13,73434*NDVI        -R

2
 = 0,8281                                                                                                                                                                                                                                                                                                       

(24) 

Y (V2p5)= 27,63562+3,00876+13,73434*NDVI        -R
2
 = 0,8281                                                                                                                                                                                                                                                                                                       

(25) 

Estimativa de SPAD (Y) para o sobrevoo 3 (V3) nas respectivas parcelas: 
Y (V3p1)= 27,63562+8,89132+ 13,73434*NDVI       -R

2
 = 0,8281                                                                                                                                                                                                                                                                                                          

(26) 
Y (V3p2)= 27,63562+16,81749 + 13,73434*NDVI    -R

2
 = 0,8281                                                                                                                                                                                                                                                                                                          

(27) 
Y(V3p3)= 27,63562+15,72097+ 13,73434*NDVI      -R

2
 = 0,8281                                                                                                                                                                                                                                                                                                         

(28) 
Y(V3p4) =27,63562+9,57745 +13,73434*NDVI    -R

2
 = 0,8281                                                                                                                                                                                                                                                                                                                  

(29) 

Y (V3p5)= 27,63562+6,54871+ 13,73434*NDVI       -R
2
 = 0,8281                                                                                                                                                                                                                                                                                                                   

(30) 

 

Utilizando a mesma sequencia BK no sobrevoo com as parcelas para os 

dados DFI, obteve as equações (31-42) da Tabela 8.  

 

Tabela 8 - Equações lineares Backward nas respectivas parcelas com dados 

DFI. 

Estimativa de SPAD (Y) para o sobrevoo 1 (V1) e respectivas parcelas: 

Y (v1p1) =  -3,362032 + 0,001560*G +  109,291256*NDVI                         - R
2
 = 0,9054 
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(31) 

Y (v1p2) =  -0,207884 -3,362032 + 0,001560*G +  109,291256*NDVI          - R
2
 = 0,9054 

(32) 
Y (V1p3) = -8,301337-3,362032 + 0,001560*G +  109,291256*NDVI          - R

2
 = 0,9054 

(33) 
Y (V1p4)= -5,638322 -3,362032 + 0,001560*G +  109,291256*NDVI          - R

2
 = 0,9054 

(34) 
Y (V1p5)= -5,949420 -3,362032 + 0,001560*G +  109,291256*NDVI          - R

2
 = 0,9054 

(35) 

Estimativa de SPAD (Y) para o sobrevoo 2 (V2) e respectivas parcelas: 
Y(v2p1) = -0.599595-3,362032 + 0,001560*G +  109,291256*NDVI          - R

2
 = 0,9054 

(36) 
Y(v2p2) = 9.674756-3,362032 + 0,001560*G +  109,291256*NDVI          - R

2
 = 0,9054 

(37) 
Y (V2p3) = 9.529695-3,362032 + 0,001560*G +  109,291256*NDVI          - R

2
 = 0,9054 

(38) 
Y (V2p4)= 1.987665 -3,362032 + 0,001560*G +  109,291256*NDVI          - R

2
 = 0,9054 

(39) 

Y (V2p5)=            NA                           NA                           NA                                     NA 

Estimativa de SPAD (Y) para o sobrevoo 3 (V3) nas respectivas parcelas: 
Y (V3p1)= 0.474711-3,362032 + 0,001560*G +  109,291256*NDVI          - R

2
 = 0,9054 

(40) 

Y (V3p2)= )=            NA                           NA                           NA                                     NA 

Y(V3p3)= 12.329091 -3,362032 + 0,001560*G +  109,291256*NDVI          - R
2
 = 0,9054 

(41) 
Y(V3p4) = 5.092491 -3,362032 + 0,001560*G +  109,291256*NDVI   - R

2
 = 0,9054                                        ( 

(42) 

Y (V3p5)=                   NA                           NA                           NA                                   NA 

 

As Figuras 25 e 26 mostram as predições a partir da MRSC nos sobrevoos e 

parcelas a partir dos dados DD. Observa-se que, ao longo das parcelas, há 

dispersões e concentrações dos valores de SPAD. As predições evidenciaram as 

concentrações de SPAD e, quando se faz uma análise das médias dos valores por 

parcela, encontra-se diferença entre as diferenças de valores encontradas quando 

essas foram mensuradas, isso se deve ao valor de 0,8281 para R2 e RMSE e MAE 

menores. Em relação a essa constatação, o método Backward é indicado para 

utilização de análises a partir de adubações constantes no solo, o que também exige 

maior domínio por parte do agricultor, onde ele consegue aplicar exatamente a 

adubação.  
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Figura 25. Imagem de predição de SPAD utilizando Regressão Backward no 

sobrevoo 2 e as parcelas utilizando dados DD.  

 

Figura 26. Imagem de predição de SPAD utilizando Regressão Backward no 

Sobrevoo 3 e as parcelas utilizando dados DD.  
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4.4.1.2 RESUMO DOS MODELOS LINEARES EXECUTADOS  

 

A Tabela 9 lista os resultados com Equações (43-61) de predição de SPAD 

(Y) para regressões múltiplas lineares (ML) e Regressão Múltipla Backward (BK) 

para os dados DD. 

 

Tabela 9 - Resultados de predição de SPAD (Y) para regressões múltiplas lineares  

(ML) e Regressão Múltipla Backward (BK) para os dados DD. 

 

VARIÁVEIS      
Método Equação  R2 RMSE MAE 

BANDAS 
ESPECTRAIS E 
ÍNDICES – 
sobrevoos  

BK 

    
(V1) Y = 22,27+0,000096*Bnir+27,96*NDVI 

(43) 
 

0,7034 6,2694 5,00 

(V2) Y = 22,27 +5,39 
+0,000096*Bnir+27,96*NDVI   

(44) 
 

(V3) Y = 22,27 +7,22 - 
0,000019*Bnir+27,96*NDVI 

(45) 

0,7034 6,2694 5,00 

 0,7034 6,2694 5,00 

    

BANDAS 
ESPECTRAIS E 
ÍNDICES – 
sobrevoos e 
parcelas  

BK 

Y (v1p1) =  27,63562 + 13,73434*NDVI                          
(46) 

0,8281                                                                                                            6,72 4,51 

Y (v1p2) = 27,63562 +6,60067+ 13,73434*NDVI                
(47) 

0,8281                                                                                                            6,72 4,51 

Y (V1p3) = 27,63562+0,03089 + 
13,73434*NDVI                                                                                                        

(48) 
0,8281                                                                                                            6,72 4,51 

  
Y (V1p4)= 27,63562-1,72082+ 13,73434*NDVI                                                                                                           

(49) 
0,8281                                                                                                            6,72 4,51 

  

Y (V1p5)= 27,63562+2,74469+ 13,73434*NDVI                                                                                                          
(50) 

0,8281                                                                                                            6,72 4,51 

    

Y(v2p1) = 27,63562+6,42104+13,73434*NDVI                                                                                                            
(51) 

0,8281                                                                                                            6,72 4,51 

Y(v2p2) = 27,63562+15,44119+13,73434*NDVI                                                                                                          
(52) 

0,8281                                                                                                            6,72 4,51 

Y (V2p3) = 27,63562+13,69541+ 
13,73434*NDVI                                                                                                        

(53) 
0,8281                                                                                                            6,72 4,51 

Y (V2p4)= 27,63562+6,35254+ 13,73434*NDVI                                                                                                           
(54) 

Y (V2p5)= 27,63562+3,00876+13,73434*NDVI                                                                                                            
(55) 

0,8281                                                                                                            6,72 4,51 

 0,8281                                                                                                            6,72 4,51 

Y (V3p1)= 27,63562+8,89132+ 13,73434*NDVI                                                                                                             
(56) 

0,8281                                                                                                            6,72 4,51 

Y (V3p2)= 27,63562+16,81749 + 
13,73434*NDVI                                                                                                          

(57) 
0,8281                                                                                                            6,72 4,51 

Y(V3p3)= 27,63562+15,72097+ 13,73434*NDVI                                                                                                            
(58) 

0,8281                                                                                                            6,72 4,51 
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     Y(V3p4) =27,63562+9,57745 
+13,73434*NDVI                                                                                                                  

(59) 
Y (V3p5)= 27,63562+6,54871+ 13,73434*NDVI                                                                                                                      

(60) 

0,8281                                                                                                            6,72 4,51 

    

ÍNDICES E 
BANDAS 

ML 

    
Y = 54,41 + 0,00054*G – 0,004223*R + 

0,0022*NIR +9,2028*NDVI-25,4435*SAVI-
6,0979* RVI 

(61) 

0,3714 16,18 15,24 

    

 

Os modelos de predições lineares apresentam resultados melhores em BK à 

medida que se isolam as parcelas com os dados DD, obtendo valores de R2 de 

0,8281, quando se faz a regressão utilizando o sobrevoo o R2 é menor que 0,7034. 

Isso se deve às rotinas de excluir as interações menos influentes como acontece no 

BK. O modelo tem uma precisão melhor em cada parcela (BK), mas exclui-se a 

possibilidade de aplicação em solos que receberam diferentes aplicações.  

Para aplicação das imagens de predições, no modelo BK, é necessário que 

se modele a adubação que se quer explicar, isso torna a modelagem muito 

específica. O BK pode ser utilizado para atingir maiores precisões no modelo, mas 

esbarra na dificuldade de isolar as áreas específicas na imagem das adubações. 

Objetivamente explicando, os modelos baseados em métodos por BK têm a maior 

precisão, todavia esbarram na aplicabilidade. Modelos baseados em regressão 

linear múltipla (ML) demonstrou baixo valor de R2. 

A Tabela 10 lista os resultados com Equações (62-77) de predição de SPAD 

(Y) para regressões múltiplas lineares (ML) e Regressão Múltipla Backward (BK) 

para os dados DFI. 

Tabela 10 - Resultados de predição de SPAD (Y) para regressões múltiplas lineares  

(ML) e Regressão Múltipla Backward (BK) para os dados DFI. 
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VARIÁVEIS      
Método Equação  R2 RMSE MAE 

BANDAS 
ESPECTRAIS E 
ÍNDICES – 
sobrevoos  

BK 

    
(V1) Y = 4,78 + 14,99* RVI 

(62) 0,8669 7,3955 5,8315 

(V2)  Y = 4,78 + 6,073 + 14,99* RVI 0,8669 7,3955 5,8315 

(63) 

(V3) Y = 8,857 + 4,78 + 14,99* RVI  

(64) 

 

0,8669 7,3955 5,8315 

    

BANDAS 
ESPECTRAIS E 
ÍNDICES – 
sobrevoos e 
parcelas  

BK 

     Y (v1p1) =  -3,362032 + 0,001560*G +  
109,291256*NDVI                          

(65) 
0,9054                                                                                                            6,87 5,51 

Y (v1p2) =  -0,207884 -3,362032 + 0,001560*G 
+  109,291256*NDVI           

 (66)                                                                                           
0,9054                                                                                                            6,87 5,51 

Y (V1p3) = -8,301337-3,362032 + 0,001560*G +  
109,291256*NDVI           

(67) 
0,9054                                                                                                            6,87 5,51 

  

Y (V1p4)= -5,638322 -3,362032 + 0,001560*G +  
109,291256*NDVI           

(68) 
0,9054                                                                                                            6,87 5,51 

  

Y (V1p5)= -5,949420 -3,362032 + 0,001560*G +  
109,291256*NDVI           

(69) 
0,9054                                                                                                            6,87 5,51 

    

Y(v2p1) = -0.599595-3,362032 + 0,001560*G +  
109,291256*NDVI           

 (70) 
0,9054                                                                                                            6,87 5,51 

Y(v2p2) = 9.674756-3,362032 + 0,001560*G +  
109,291256*NDVI           

(71) 
0,9054                                                                                                            6,87 5,51 

Y (V2p3) = 9.529695-3,362032 + 0,001560*G +  
109,291256*NDVI           

(72) 
0,9054                                                                                                            6,87 5,51 

Y (V2p4)= 1.987665 -3,362032 + 0,001560*G +  
109,291256*NDVI           

(73) 

            Y (V2p5)=            NA                                                      

0,9054                                                                                                            6,87 5,51 

Y (V3p1)= 0.474711-3,362032 + 0,001560*G +  
109,291256*NDVI           

(74) 
0,9054                                                                                                            6,87 5,51 

Y (V3p2)= )=            NA                           0,9054                                                                                                            6,87 5,51 

Y(V3p3)= 12.329091 -3,362032 + 0,001560*G +  
109,291256*NDVI           

(75) 
0,9054                                                                                                            6,87 5,51 

Y(V3p4) = 5.092491 -3,362032 + 0,001560*G +  
109,291256*NDVI          

(76) 

Y (V3p5)=                   NA                                                       

0,9054                                                                                                            6,87 5,51 

    

ÍNDICES E 
BANDAS 

ML 

    
Y = 62,3681 + 0,004808*G – 0,0126*R + 
0,0049*NIR -118,35*NDVI-29,5808*SAVI-

4,1618* RVI 
(77) 

0,2431 17,74 16,13 
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 O DFI apresentou equações diferentes para o BK em relação ao DD, no 

sobrevoo a variável mais relevante foi a RVI. Apesar da semelhança na variável 

NDVI com o DD como a mais expressiva após os processos de refinamento quando 

se utiliza a parcela. Os modelos de predições lineares apresentam resultados 

melhores em BK à medida que se isolam as parcelas com os dados DFI, obtendo 

valores de R2 de 0,9054, quando se faz a regressão utilizando o sobrevoo o R2 é 

menor que 0,8669. Os modelos BK apresentam boa capacidade de predição. Em 

relação ao ML obteve-se valor baixo (R2=0,2431) e valores altos de RMSE e MAE. 

 

4.4.1.3 RESUMO DOS MÉTODOS NÃO LINEARES APLICADOS 

A Tabela 11 lista os modelos SPAD baseados nas seguintes regressões não 

lineares: Support Vector Machine (SVR), backpropagation (BP) e SMOreg para os 

dados DD.  

 

Tabela 11 - Resultados para os dados DD dos modelos de regressão SPAD 

não lineares. 

 

Variáveis Método PARâMETROS R2 RMSE MAE 

Bandas 
espectrais e 

índices.  

SVR 
kernel RBF  - Gamma = 2 

; elipsion = 0,01 , C = 1 
-0,0138 6,11 7,67 

BP 

learning rate(L=0,3); 
Training time = 500 ; 

Validantion Theeshould = 
20 ;  

 0,34 5,73 8,40 

SMOreg Polykernel (c=1) 0,51 4,94 6,62 
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Quanto aos métodos de regressão não linear (quadro 2), as precisões de 

modelagem são em média maiores que as do que os lineares, exceto no SVR que 

apresenta valor negativo de -0,0138. Os coeficientes de determinação (R²) obtidos 

pelos modelos, utilizando as técnicas BP e SMOreg, apresentaram valores de 0,34 e 

0,51, respectivamente, em relação aos tipos de variáveis utilizadas. Isso indica que o 

modelo SMOreg tem uma capacidade de predição superior ao modelo BP. No 

entanto, é importante destacar que o cálculo do MAE e RMSE revelou diferenças 

significativas devido às diferentes variáveis independentes utilizadas na análise. De 

maneira geral, o modelo construído com parâmetros espectrais como variáveis 

independentes, baseado em BP e SMOreg, possui o maior R2 de modelagem em 

relação as lineares simples, exceto na Backward, mas apresenta menor RMSE de 

modelagem e MAE, que apresenta alta precisão e estabilidade utilizando as imagens 

do VANT.  

Comparando as regressões lineares e não lineares em relação aos dados 

DD, o RMSE e MAE indicam um erro de predição menor, embora o 

R de modelagem do melhor modelo não linear seja pior que o do modelo 

Backward. E as precisões de verificação do melhor modelo BP e SMOreg (não 

lineares) são melhores que as lineares.  

A Tabela 12 lista os modelos SPAD baseados nas seguintes regressões não 

lineares: Support Vector Machine (SVR), backpropagation (BP) e SMOreg para os 

dados DFI.  
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Tabela 12- Resultados para os dados DFI dos modelos de regressão SPAD 

não lineares. 

 

Variáveis Método PARÂMETROS R2 RMSE MAE 

Bandas 
espectrais 
e índices.  

SVR 
kernel RBF  - Gamma 
= 2 ; elipsion = 0,01 , 

C = 1 
-0,3481 7,082 8,72 

BP 

learning rate(L=0,3); 
Training time = 500 ; 

Validantion 
Theeshould = 20 ;  

 0,38 7,17 8,69 

SMOreg Polykernel (c=1) 0,2672 6,6128 8,3615 

 

Em relação aos dados DFI as regressões não lineares aplicadas 

apresentaram valores baixos de R2, onde BP apresentou o valor maior. Em 

comparação aos dados DD, nota-se que tanto os valores de R2 quanto de RMSE e 

MAE foram piores.  

Na aplicação prática (Figuras 11 e 12), o modelo BP não linear é mais visível 

nas imagens de predições e pode fornecer melhor verificação de “manchas” de 

SPAD na cultura, enquanto os modelos lineares não apresentaram essas 

vantagens. Portanto, o método BP apresentou uma boa escolha. As Figuras 27 e 28 

representam predições feitas a partir do método BP para os dados DD. 
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Figura 27. Imagem de predição de SPAD no sobrevoo 2 a partir modelo não linear 

BP para dados DD. 

 

Figura 28. Imagem de predição de SPAD no sobrevoo 3 a partir modelo não linear 

BP para dados DD. 
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4.4.2 DESEMPENHO DA ADUBAÇÃO EM RELAÇÃO AO SPAD  

O desempenho do SPAD variou tanto nas parcelas quanto na fenologia da 

cultura. A Figura 29 representa as medidas em todos os sobrevoos e suas 

respectivas parcelas.  

 

Figura 29. Medidas de SPAD em todos os sobrevoos e suas respectivas parcelas. 

 

A parcela P2 e P3 tem o melhor desempenho em relação ao SPAD nos 

sobrevoos V2 e V3 (Figura 28). A primeira constatação é que, após o estádio 4, a 

cobertura de nitrogênio é eficiente tanto na melhoria do SPAD quanto na altura das 

plantas, principalmente nas parcelas 2 e 3 (KANDEL, 2020) constata uma forte 

relação linear entre rendimento e valores de SPAD e uma relação quadrática entre 

leitura de clorofila e aplicação de nitrogênio no estádio 4. Neste experimento, a 

dosagem de ureia sólida nas duas aplicações tornou-se mais efetiva na cobertura 

em relação a todas as outras parcelas, em contrapartida, apenas a dosagem de 

ureia e nitrogênio líquido no plantio apresentaram bons números, também, tornando 

uma alternativa de manejo. Segundo (BULLOCK E ANDERSON, 1998), as leituras 
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de clorofila podem ser úteis na detecção de N e para SCHEPERS et al. (1992), as 

concentrações de N nas folhas diminuíram com baixo N de fertilizante. Para (RORIE 

et al., 2011), existe uma forte relação entre o rendimento do milho e os valores 

SPAD relativos (R2 = 0,76). Pode-se destacar que, com a cobertura realizada no 

estádio 6, houve uma maior altura nas plantas das parcelas 2 e 3, coincidindo com o 

aumento dos valores SPAD mensurados. Em estudos como de (YU et al., 2010), os 

valores SPAD aumentaram com mais N aplicado e aqueles valores estabilizados 

acima de um limite de quantidade N.  

Após a cobertura no estádio 6, o sobrevoo 2 registra aumento de SPAD em 

todas as parcelas, principalmente nas parcelas 2 e 3. Conforme (PIEKIELEK et al. 

2007) que desenvolveu um algoritmo que prevê a quantidade de N aplicável com 

base nos valores SPAD, no estádio 6, o padrão de normalidade de clorofila no milho 

deve ser maior que 43 (Quadro 3). Foi definido que abaixo deste valor, é necessária 

uma suplementação de Nitrogênio no solo no valor de 90 kg N/Hectare. Nessa 

concentração, a necessidade é normal para o bom desenvolvimento da planta. As 

parcelas 2 e 3 atingem valores médios de SPAD de 45, sendo que as outras 

parcelas no limiar de 42 segundo o gráfico da figura 28. As leituras nos estágios de 

seis e oito folhas geralmente resultam em recomendações de fertilizantes mais 

precisas. As plantas mais jovens que o estágio foliar seis ainda pode ser 

excessivamente afetado pelo N inicial e pelos estresses ambientais (MILAGRES et 

al., 2021). No terceiro sobrevoo V3, as plantas estão no estádio 8 e 9. Para (MIAO et 

al., 2009), o estágio de crescimento V8 e V9 é a chave para o milho ideal para 

aplicações de cobertura de N. Ele atesta que usando valores SPAD e controle 

remoto hiperespectral aérea de detecção pode ser uma ferramenta poderosa para 

detector deficiência de N.  



88 
 

 

Quadro 3. Recomendação de adubação em função do valor de SPAD.  Fonte: 
PIEKIELEK et al., 2007. 

Leitura média do medidor 
para o campo Menos de 42,0 Entre 42.0 e 45.9 ≥46.0 

Recomendação de 
nitrogênio 

Aplicar 90 kg 
N/Hectare 

Teste novamente ou 
aplicar 56 Kgs N/Hectare 

Não é 
necessário 
aplicar N 

 

 

4.4.2.1 Modelo de predição para o crescimento das plantas 

 

De acordo com (FAVARATO et al., 2016), para o mesmo material genético e 

as mesmas condições climáticas, a altura da planta do milho é um parâmetro que 

expressa o desenvolvimento da cultura com correlação positiva com a produtividade. 

Ou seja, plantas maiores tendem a ser mais produtivas, provavelmente porque 

acumulam maiores quantidades de reservas no caule.  

A Figura 30 demonstra o crescimento das plantas por parcela e por sobrevoo, 

fica evidente que as parcelas 2 e 3 no estádio V6 têm médias maiores de altura. De 

acordo com (AUGUSTO, 2016), a maior altura das plantas do milho, a partir do 

estádio 6, pode ser correlacionada com maior espaço físico para o acúmulo de 

nutrientes absorvidos e fotoassimilados, produzidos durante a fase vegetativa, que 

serão utilizados na fase reprodutiva para o enchimento dos grãos, além de propiciar 

plantas resistentes ao acamamento e ao quebramento. Portanto, as alturas das 

plantas mostram-se importantes para o rendimento da cultura. Além disso, plantas 

de milho com maior estatura terão vantagens competitivas sobre as plantas 

daninhas, pois proporcionarão o sombreamento destas, reduzindo a sua taxa de 

crescimento e, consequentemente, diminuindo a competição por água, luz e 
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nutrientes. Isso implicará menos roçadas, reduzindo os custos de produção do 

sistema (MOREIRA et al., 2010). 

 

Figura 30. Desempenho da altura das plantas em relação às parcelas. 

 

Para análise das variâncias, a Tabela 13 apresenta o valor da correlação de 

Pearson e Spearman’s para os dados DD entre as bandas da câmera MAPPIR 2, 

índices de vegetação e a altura das plantas, na coluna 1; e respectivo P-valor na 

coluna 3, no conjunto de todos os sobrevoos (V1,V2 e V3) para a altura das plantas 

e bandas e índices de vegetação.  

 

Tabela 13 - Valor da correlação de Pearson e Spearman’s para os dados DD entre 

altura e as bandas e índices de vegetação da câmera MAPPIR 2 

 

 Pearson Spearman's  

Banda Altura P-valor Altura P-valor 

Infravermelho 
próximo (NIR)  

0.6779 0,000* 0,6932 0,000* 

Verde (GREEN) 0,4499 0,000* 0,5622 0,000* 
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Vermelho (RED) 0.5370 0,000* 0.5980 0,000* 

NDVI 0.7337 0,000* 0.8335 0,000* 

SAVI 0.7213 0,000* 0.8380 0,000* 

RVI  0.7767 0,000* 0.8512 0,000* 

*números com alta significância. 

 

As correlações entre a altura, reflectância das imagens do VANT e índices de 

vegetação são visualizados na tabela 13. Em relação às bandas, o NIR foi o que 

obteve maior correlação (0,67). O Vermelho e Verde foram semelhantes, entre (0,53 

– 0,44) para Pearson e (0,59 – 0,56) para Spearman’s. A correlação entre os índices 

(NDVI, SAVI e RVI) tiveram correlações acima de 0,72. Todas as significâncias 

dessas bandas e índices tiveram valores abaixo de 0,05, sendo consideráveis para 

não terem hipóteses de correlação nula. Conforme mostrado na tabela 12, a 

correlação entre os índices de vegetação e os valores da altura nas parcelas, com 

base em dados do VANT, é semelhante para bandas características únicas.  

Para análise das variâncias, a Tabela 14 apresenta o valor da correlação de 

Pearson e Spearman’s para os dados DFI entre as bandas da câmera MAPPIR 2, 

índices de vegetação e a altura das plantas, na coluna 1; e respectivo P-valor na 

coluna 3, no conjunto de todos os sobrevoos (V1,V2 e V3) para a altura das plantas 

e bandas e índices de vegetação. 

 

Tabela 14 - Valor da correlação de Pearson e Spearman’s para os dados DFI entre 

as bandas da câmera MAPPIR 2 

 

 Pearson Spearman's  

Banda Altura P-valor Altura P-valor 

Infravermelho 
próximo (NIR)  

-0.5690 0,000* -0.4427 0,000* 

Verde (GREEN) -0.6004 0,000* -0.5216 0,000* 

Vermelho (RED) -0.6284 0,000* -0.5274 0,000* 
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NDVI 0.3352 0.0018 0.3765 0.0004 

SAVI 0.3743 0.0004 0.3241 0.0026 

RVI  0.2439 0.0253 0.3183 0.0031 

*números com alta significância. 

As correlações de DFI em relação aos dados DD foram bem diferentes, 

apresentando valores baixos nos índices. O NDVI e o SAVI apresentaram valores 

positivos. As bandas obtiveram valores negativos em relação à altura das plantas, 

apesar de não serem baixos. Os números de significância foram baixos na maioria 

das correlações.  

 

4.4.2.2 MÉTODOS LINEARES   

 

A Tabela 15 demonstra os modelos lineares aplicados para crescimento da 

cultura para dados DD, sendo Y o valor estimado para altura das plantas. As 

regressões múltiplas lineares (ML) e Regressão Múltipla Backward (BK) são 

representadas pelas Equações (78 – 94). Os processos foram os mesmos 

realizados para a variável dependente SPAD. 

 

Tabela 15 - Modelos lineares aplicados para crescimento da cultura utilizando os 

dados DD. 

VARIÁVEIS 
          

Método Equação R2 RMSE MAE 

BANDAS 

ESPECTRAIS E 

ÍNDICES 

(Sobrevoo) 

BK 

Y(V1)= -89,93-56,87*NDVI+0,0014996*NIR+61,67* 

RVI   (78) 
0,95 17,57 11,2 

Y(V2)= 9,92-89,93-

56,87*NDVI+0,0014996*NIR+61,67* RVI   (79) 
0,95 17,57 11,2 

Y(V3)= 88,11-89,93-    

56,87*NDVI+0,0014996*NIR+61,67* RVI   (80) 
0,95 17,57 11,2 

      
BANDAS 

ESPECTRAIS E 

ÍNDICES 

BK 

Y (V1P1) =52,94-0,00098*G-

56,62*NDVI+0,00098*NIR                                                 

(81) 

0,98 9,63 13,5 
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(Sobrevoo + 

Parcela) 

Y (V1P2) = 52,94-0,00098*G-

56,62*NDVI+0,00098*NIR                                                 

(82) 

0,98 9,63 13,5 

Y (V1P3) = 52,94-0,00098*G-

56,62*NDVI+0,00098*NIR                                                 

(83) 

0,98 9,63 13,5 

  

Y (V1P4) = 52,94-0,00098*G-   

56,62*NDVI+0,00098*NIR                                                                 

(84)                                                                                              

0,98 9,63 13,5 

  

Y (V1P5) = 52,94-0,00098*G-

56,62*NDVI+0,00098*NIR                                                                     

(85) 

0,98 9,63 13,5 

  

Y (V2P1) = 10.08 +20.68 +52,94-0,00098*G-

56,62*NDVI+0,00098*NIR                                                 

(86) 

0,98 9,63 13,5 

  

Y (V2P2) = 10.08 +42.85+52,94-0,00098*G-

56,62*NDVI+0,00098*NIR                                                 

(87) 

0,98 9,63 13,5 

  

Y (V2P3) = 10.08 +39.51+52,94-0,00098*G-

56,62*NDVI+0,00098*NIR                                                 

(88) 

0,98 9,63 13,5 

  

Y (V2P4) = 10.08 +34.82+52,94-0,00098*G-

56,62*NDVI+0,00098*NIR                                                 

(89) 

0,98 9,63 13,5 

  Y (V2P5) = NA       

  

Y (V3P1) = 104.75-16.6552,94-0,00098*G-

56,62*NDVI+0,00098*NIR                                                 

(90) 

0,98 9,63 13,5 

  

Y (V3P2) =104.75-47,17+52,94-0,00098*G-

56,62*NDVI+0,00098*NIR                                                 

(91) 

0,98 9,63 13,5 

  

Y (V3P3) =104.75+23,83+52,94-0,00098*G-

56,62*NDVI+0,00098*NIR                                                 

(92) 

0,98 9,63 13,5 

  

Y (V3P4) = 104.75+3,54+52,94-0,00098*G-

56,62*NDVI+0,00098*NIR                                                 

(93) 

0,98 9,63 13,5 

  Y (V3P5) = NA       

      

BANDAS 

ESPECTRAIS E 

ÍNDICES 

ML 
Y = -510,012+0,0052*R-0,0098*G+297,1342* RVI  

(94) 
0,76 28,48 35,35 
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Verificando a Tabela 15, os modelos lineares para predição têm melhores 

resultados com BK à medida que se isolam as parcelas e se obtém valores de R2 

igual a 0,97. Para predição de crescimento observa-se que há diferença entre BK e 

ML e isso fortalece o modelo BK que consegue predizer valores nos diferentes 

sobrevoos. O modelo BK que considera as parcelas tem o RMSE melhor, mas tem 

menor uso por ser indicado para solos com adubações mais constantes. 

As Figuras 31 e 32 são imagens de predições gerados com modelo BK nos 

sobrevoos, utilizando a ferramenta de cálculo de raster a partir dos pixels dos 

mosaicos correspondentes.  

 

Figura 31. Imagem do sobrevoo 2 da predição de altura utilizando BK com os 

dados DD. 
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Figura 32. Imagem do sobrevoo 2 da predição de altura utilizando BK com os 

dados DD. 

 

As Figuras 31 e 32 representam os modelos BK em forma de imagem de 

predição de SPAD do crescimento das plantas nos sobrevoos 2 e 3 utilizando os 

dados do VANT. Pode-se constatar que os valores das parcelas apresentam 

diferenciações nas médias dessas e conclui-se que as imagens de predições as 

representam fidedignamente. Na Figura 31, as alturas se apresentam mais 

constantes em toda a lavoura. Segundo (FALCO et al. 2021), as culturas devem 

crescer de forma homogênea para não apresentar problemas de sombreamento. 

Importante que a semeadura seja feita linearmente e respeitando as distâncias entre 

as plantas, isso diminui a competição por luz e dessa maneira as plantas tendem a 

crescer mais. Na Figura 32, nota-se uma homogeneidade nas parcelas 2 e 3, 

sugerindo uma maior constância e crescimento e o melhor desenvolvimento no 

crescimento.   
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A Tabela 16 demonstra os modelos lineares aplicados para crescimento da 

cultura para dados DFI, sendo Y o valor estimado para altura das plantas. As 

regressões múltiplas lineares (ML) e Regressão Múltipla Backward (BK) são 

representadas pelas Equações (95 – 110). Os processos foram os mesmos 

realizados para a variável dependente SPAD. 

Tabela 16 - Modelos lineares aplicados para crescimento da cultura para 

dados DFI. 

 

VARIÁVEIS 
          

Método Equação R2 RMSE MAE 

BANDAS 

ESPECTRAIS E 

ÍNDICES 

(Sobrevoo) 

BK 

Y(V1)= -10.46 + 0.0057 *NIR-0.0094 *R+23.72 * 

RVI (95) 
0,95 19,99 15,5 

Y(V2)= 30.27 -10.46 + 0.0057 *NIR--0.0094 

*R+23.72 * RVI  (96) 
0,95 19,99 15,5 

Y(V3)= 111.55  -10.46 + 0.0057 *NIR--0.0094 

*R+23.72 * RVI (97) 
0,95 19,99 15,5 

      
BANDAS 

ESPECTRAIS E 

ÍNDICES 

(Sobrevoo + 

Parcela) 

BK 

Y (V1P1) = 24.23 +64.18*SAVI  (98) 0,97 20,66 17,3 

Y (V1P2) = -15.14+24.23 +64.18*SAVI    (99) 0,97 20,66 17,3 

Y (V1P3) = -17.61+24.23 +64.18 *SAVI  (100) 0,97 20,66 17,3 

  Y (V1P4) =  -2.60+24.23 +64.18 *SAVI  (101)                                                                                              0,97 20,66 17,3 

  Y (V1P5) = 18.20 +24.23 +64.18 *SAVI  (102) 0,97 20,66 17,3 

  
Y (V2P1) = 23.32 +23.37+24.23 +64.18 *SAVI  

(103) 
0,97 20,66 17,3 

  
Y (V2P2) = 23.32 +6.95 +24.23 +64.18 *SAVI                                                

(104) 
0,97 20,66 17,3 

  
Y (V2P3) = 23.32 +22.63 +24.23 +64.18 *SAVI                                                

(105) 
0,97 20,66 17,3 

  
Y (V2P4) = 23.32 +12.08 +24.23 +64.18 *SAVI                                                

(106) 
0,97 20,66 17,3 

  Y (V2P5) = NA       

  
Y (V3P1) = 103.67 +5.62 +24.23 +64.18 *SAVI                                                

(107) 
0,97 20,66 17,3 

  Y (V3P2) = NA    

  
Y (V3P3) =103.67  -0.006 +24.23 +64.18 *SAVI                                                

(108) 
0,97 20,66 17,3 

  Y (V3P4) = 103.67  -6.12 +24.23 +64.18 *SAVI                                                0,97 20,66 17,3 
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(109) 

  Y (V3P5) = NA       

      

BANDAS 

ESPECTRAIS E 

ÍNDICES 

ML 
Y = -125.67+965.6054*NDVI--

0.0124*NIR+0.0313*G     (110) 
0.62 27.58 33.95 

      

 

Os modelos BK têm R2 de 0,95 para sobrevoos e considerando as parcelas 

de 0,97, relativamente próximos entre eles. No quesito crescimento, diferentemente 

do SPAD esta diferença é baixa.  Em relação à Tabela 16 os valores para DFI para 

RMSE e MAE são mais altos em relação aos dados DD. Avaliando no quesito dos 

modelos lineares, os dados DFI demonstra acurácia e estabilidade semelhantes na 

previsão dos modelos em relação aos dados DD.  

 

4.4.2.3 MÉTODOS NÃO LINEARES PARA PREDIÇÃO DE CRESCIMENTO  

 

A Tabela 17 lista as regressões não lineares para estimar o crescimento: 

Backpropagation Neural Network (BP-NN) e regressão de SMOreg para dados DD.  

Tabela 17 - Resultados dos modelos de regressão não lineares para altura para 
dados DD. 

Variáveis Método PARÂMETROS R2 RMSE MAE 

 

BP 

learning rate(L=0,3); 
Training time = 500 ; 

Validantion 
Theeshould = 20 ;  

 0,8854 19,6657 27,1392 

SMOreg Polykernel (c=1) 0,6148 30,1338 52,0955 

 

O modelo BP possui maior R2 e menores RMSE e MAE. Comparando com os 

modelos lineares, o BP utiliza todos os dados dos sobrevoos e, mesmo assim, 

apresenta valores próximos de R2. Isso torna o modelo BP mais propenso a 

https://www.mdpi.com/1424-8220/19/7/1485/htm#table_body_display_sensors-19-01485-t006
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demonstrar, fidedignamente, a predição nas imagens de predições, pois considera 

todas as parcelas com adubações diferentes.   

A Tabela 18 lista as regressões não lineares para estimar o crescimento: 

Backpropagation Neural Network (BP-NN) e regressão de SMOreg para dados DFI.  

 

Tabela 18- Resultados dos modelos de regressão não lineares para altura para 
dados DFI. 

 

Variáveis Método PARÂMETROS R2 RMSE MAE 

 

BP 

learning rate(L=0,3); 
Training time = 500 ; 

Validantion 
Theeshould = 20 ;  

0,8115 19,7145 25,7631 

SMOreg Polykernel (c=1) 0,5882 28,902 36,8335 

 

O modelo BP possui maior R2 e menores RMSE e MAE. Para os métodos não 

lineares testados, tanto DD quanto DFI apresentaram resultados semelhantes.  

 

4.4.3 RESULTADO NAS ASSOCIAÇÕES ENTRE AS VARIÁVEIS UTILIZANDO 
ALGORITIMO APRIORI 

 

O algoritmo Apriori, foi preparado arbitrariamente para submeter as melhores 50 

regras de interações entre as variáveis. Nesse processo os níveis de confiança (C), 

lift (Iift), Leverage (Lev) e Convicção (conv) foram calculados. No próximo passo, 

foram filtradas as regras que continham o SPAD e Altura para análise subsequente.  

 A Tabela 19 resume os resultados das interações entre todas as variáveis em 

todos os voos utilizando o Apriori no software Weka em que contem a variável SPAD 

utilizando os dados DD. 

https://www.mdpi.com/1424-8220/19/7/1485/htm#table_body_display_sensors-19-01485-t006
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Tabela 19 - Resumo dos resultados das interações entre todas as variáveis dos 
dados DD. 

 

A Tabela 19 demonstra que as associações com SPAD foram para a 

intensidade “médio alto”, com um total máximo de 59 interações. Analisando a 

confiança (C), indica que diz que 100% das vezes que X acontece, Y existe em 

todas as interações separadas. Os valores de Lift foram maiores que 1 e próximos 

em todas as regras, indicando dependência nas associações. Para os valores de 

Lev os valores entre 0,09 e 0,16, indicando uma moderada relação casual entre 

eles. A regra 4 obteve a maior força de associação entre X e Y, no valor de 23,44.  

Em relação às variáveis envolvidas, os valores de NDVI “médio alto” tiveram a 

maior incidência e se relacionam em conjunto do SPAD “médio alto” com a 

 Antecedente 
 

Consequente 
   

 

R X ==> Y C Lift Leverage Convicção 

4. 
RVI =médio alto  e SPAD = médio 

alto 59 
==> SAVI =alto <conf:(1)> lift:(1.66) lev:(0.16) conv:(23.44) 

5. 
NDVI =médio alto e SPAD = médio 

alto 54 
==> SAVI =alto <conf:(1)> lift:(1.66) lev:(0.14) conv:(21.46) 

12. 
NDVI =médio alto e RVI =médio alto 

e SPAD =médio alto 53 
==> SAVI =alto <conf:(1)> lift:(1.66) lev:(0.14) conv:(21.06) 

16. 
G=médio baixo e NDVI =médio alto e 

SPAD =médio alto 47 
==> SAVI =alto <conf:(1)> lift:(1.66) lev:(0.12) conv:(18.68) 

22. 
G=médio baixo e NDVI =médio alto e 
RVI =médio alto e SPAD =médio alto 

46 
==> SAVI =alto <conf:(1)> lift:(1.66) lev:(0.12 conv:(18.28) 

29. 
RVI =médio alto e  R=médio alto e 

SPAD =médio alto 42 
==> SAVI =alto <conf:(1)> lift:(1.66) lev:(0.11) conv:(16.69) 

42. 
NDVI =médio alto e R=médio alto e 

SPAD =médio alto 37 
==> SAVI =alto <conf:(1)> lift:(1.66) lev:(0.1) conv:(14.7) 

43. 
NDVI =médio alto e R=médio alto e 

SPAD =médio alto 37 
==> 

RVI =médio 
alto 

<conf:(1)> lift:(1.62) lev:(0.09) conv:(14.21) 

44. 
G=médio baixo e RVI =médio alto 

R=médio alto e SPAD =médio alto 37 
==> SAVI =alto <conf:(1)> lift:(1.66) lev:(0.1) conv:(14.7) 

45. 
G=médio baixo e SAVI =alto e 

R=médio alto e SPAD =médio alto 37 
==> 

RVI =médio 
alto 37 

<conf:(1)> lift:(1.62) lev:(0.09 conv:(14.21) 

46. 
NDVI =médio alto e RVI =médio alto 
e R=médio alto e  SPAD =médio alto 

37 
==> SAVI =alto 37 <conf:(1)> lift:(1.66) lev:(0.1) conv:(14.7) 

47. 
NDVI =médio alto e SAVI =alto 

R=médio alto e SPAD =médio alto 37 
==> 

RVI =médio 
alto 37 

<conf:(1)> lift:(1.62) lev:(0.09 conv:(14.21) 

48. 
NDVI =médio alto e R=médio alto e 

SPAD =médio alto 37 
==> 

SAVI =alto RVI 
=médio alto 

37 
<conf:(1)> lift:(1.68) lev:(0.1) conv:(14.95) 
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associação do SAVI “alto”. A banda G aparece quando seu valor é de “médio baixo”, 

enquanto a variável R se associa com valor de médio alto. Como as regras estão 

associadas aos valores das variáveis, se são baixas ou altas, as associações 

demostraram que o SPAD está relacionando com NDVI, G, R, RVI e SAVI em 

associações com suas intensidades. Comparando com as correlações de Pearson 

(NDVI = 0,55; G=0,46; R=0,44; RVI=0,57; SAVI=0,53) ratifica com os resultados do 

Apriore. O SAVI e o RVI obtiveram os maiores índices de associação como 

consequente (Y). O NIR não apareceu nas primeiras 50 regras, mas não indica que 

o mesmo não tenha associação com o SPAD, apenas que as métricas indicam 

valores menores. Os resultados do Apriore corroboram para o uso do NDVI, SAVI e 

RVI por obterem maiores associações em conjunto nas análises do SPAD na cultura 

do milho quando se utiliza os dados DD.  

A Tabela 20 resume os resultados das interações entre todas as variáveis em 

todos os voos utilizando o Apriori no software Weka em que contem a variável SPAD 

utilizando os dados DFI. 

 

Tabela 20 - Resumo dos resultados das interações entre todas as variáveis 
utilizando os dados DFI. 

 Antecedente 
 

Consequente 
   

 

R X ==> Y C Lift Leverage Convicção 

17. SAVI =alto e SPAD =médio alto 33 ==> G=baixo  <conf:(1)> lift:(1.02) lev:(0.01) conv:(0.73) 

18. 
NDVI =médio alto e SPAD =médio 

alto 32 ==> G=baixo  <conf:(1)> lift:(1.02) lev:(0.01) conv:(0.71) 

19. 
NDVI =médio alto e SPAD =médio 

alto 32 ==> SAVI =alto <conf:(1)> lift:(1.5) lev:(0.12) conv:(10.67) 

20. 
NDVI =médio alto SAVI =alto e 

SPAD =médio alto 32 ==> G=baixo  <conf:(1)> lift:(1.02) lev:(0.01) conv:(0.71) 

21. 
G=baixo e NDVI =médio alto e 

SPAD =médio alto 32 ==> SAVI =alto  <conf:(1)> lift:(1.5) lev:(0.12) conv:(10.67) 

22. 
NDVI =médio alto e SPAD =médio 

alto 32 ==> 
G=baixo  

SAVI =alto  <conf:(1)> lift:(1.5) lev:(0.12) conv:(10.67) 

28. NIR=baixo e SPAD =médio alto 26 ==> R=baixo  <conf:(1)> lift:(1.64) lev:(0.11) conv:(10.11) 

29. NIR=baixo e SPAD =médio alto 26 ==> G=baixo  <conf:(1)> lift:(1.02) lev:(0.01) conv:(0.58) 

30. RVI =médio alto e SPAD =médio ==> G=baixo  <conf:(1)> lift:(1.02) lev:(0.01) conv:(0.58) 
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Quando se analisa os dados DFI no Apriori, o melhor resultado foi a regra 21, 

pois obteve a melhores métricas em Lift e conv (1,5;10,67). A regra diz que quando 

o G é baixo com NDVI “médio alto” e SPAD “médio alto”, o consequente é o SAVI 

alto. Quando se compara com Pearson (G=-0,60; NDVI=0,33; SAVI=0,37), observa 

que os valores se identificam com a análise Apriori. O G “baixo” aparece em 6 regras 

como consequente. O comportamento da câmera no dossel difere da imagem no 

solo nesta analise, fato comprovado também nos modelos lineares e não lineares.  

A Tabela 21 resume os resultados das interações entre todas as variáveis em 

todos os voos utilizando o Apriori no software Weka em que contem a variável Altura 

utilizando dados DD.  

 

Tabela 21 - Resultados das interações com altura com as variáveis em todos os 

voos utilizando o Apriori utilizando dados DD. 

alto 26 

32. 
G=baixo e NIR=baixo e SPAD 

=médio alto 26 ==> R=baixo  <conf:(1)> lift:(1.64) lev:(0.11) conv:(10.11) 

33. 
R=baixo e  NIR=baixo e SPAD 

=médio alto 26 ==> G=baixo  <conf:(1)> lift:(1.02) lev:(0.01) conv:(0.58) 

34. NIR=baixo e SPAD =médio alto 26 ==> 
R=baixo 
G=baixo  <conf:(1)> lift:(1.64) lev:(0.11) conv:(10.11) 

42. 
SAVI =alto e RVI =médio alto e 

SPAD =médio alto 25 ==> G=baixo  <conf:(1)> lift:(1.02) lev:(0.01) conv:(0.56) 

 Antecedente 
 

Consequente 
   

 

R X ==> Y C Lift Leverage Convicção 

14. RVI =baixo 39 ==> Altura=baixo  <conf:(1)> lift:(2.52) lev:(0.16) conv:(23.5) 

15. RVI =baixo e Altura=baixo 39 ==> G=baixo  <conf:(1)> lift:(2.44) lev:(0.15) conv:(22.99) 

16. G=baixo e RVI =baixo 39 ==> Altura=baixo  <conf:(1)> lift:(2.52) lev:(0.16) conv:(23.5) 

17. RVI =baixo 39 ==> 
G=baixo 

Altura=baixo  <conf:(1)> lift:(3.15) lev:(0.18) conv:(26.6) 

20. NDVI =baixo 33 ==> Altura=baixo  <conf:(1)> lift:(2.52) lev:(0.13) conv:(19.89) 

22. NIR =baixo e Altura=baixo 33 ==> G=baixo  <conf:(1)> lift:(2.44) lev:(0.13) conv:(19.45) 

23. NDVI =baixo e Altura=baixo 33 ==> G=baixo  <conf:(1)> lift:(2.44) lev:(0.13) conv:(19.45) 

24. G=baixo NDVI =baixo 33 ==> Altura=baixo  <conf:(1)> lift:(2.52) lev:(0.13) conv:(19.89) 

25. NDVI =baixo 33 ==> 
G=baixo 

Altura=baixo  <conf:(1)> lift:(3.15) lev:(0.15) conv:(22.51) 
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Observa-se que a variável Altura se relaciona com índices RVI e NDVI e a 

banda G uma confiança de 100%. Em relação à Altura se observa que é baixa 

quando e G são baixos, o mesmo se observa quando o RVI é baixo, sendo que a 

regra 14 tem a Confiança mais alta com 39 interações. O NDVI é “baixo” em 8 regras 

distintas, tanto para índice RVI quanto para banda G. Quando se compara com as 

correlações de Pearson, (G=0,44; NDVI=0,73; e RVI=0,77), observa-se similaridade 

com os comportamentos das regras. O NDVI, SAVI e G baixos indicam alturas 

baixas na plantação, quando se utiliza as regras de associação do Apriore. 

  A Tabela 22 resume os resultados das interações entre todas as variáveis em 

todos os voos utilizando o Apriori no software Weka em que contem a variável Altura 

utilizando dados DFI.  

 

Tabela 22- Resultados das interações da Altura com todas as variáveis utilizando o 

Apriori utilizando dados DFI. 

 

30. NDVI =baixo RVI =baixo 32 ==> Altura=baixo  <conf:(1)> lift:(2.52) lev:(0.13) conv:(19.28) 

32. 
NDVI =baixo RVI =baixo e 

Altura=baixo 32 ==> G=baixo  <conf:(1)> lift:(2.44) lev:(0.12) conv:(18.86) 

33. G=baixo NDVI =baixo RVI =baixo 32 ==> Altura=baixo  <conf:(1)> lift:(2.52) lev:(0.13) conv:(19.28) 

44. NDVI =baixo RVI =baixo 32 ==> 
G=baixo 

Altura=baixo  <conf:(1)> lift:(3.15) lev:(0.14) conv:(21.83) 

 Antecedente 
 

Consequente 
   

 

R X ==> Y C Lift Leverage Convicção 

7. SAVI =alto e Altura=médio baixo 34 ==> G=baixo <conf:(1)> lift:(1.02) lev:(0.01) conv:(0.76) 

8. 
NDVI =médio alto e Altura=médio 

baixo 33 ==> G=baixo  <conf:(1)> lift:(1.02) lev:(0.01) conv:(0.73) 

9. 
NDVI =médio alto e Altura=médio 

baixo 33 ==> SAVI =alto  <conf:(1)> lift:(1.5) lev:(0.12) conv:(11) 

10. 
NDVI =médio alto  e SAVI =alto 

Altura=médio baixo 33 ==> G=baixo  <conf:(1)> lift:(1.02) lev:(0.01) conv:(0.73) 

11. 
G=baixo NDVI =médio alto e 

Altura=médio baixo 33 ==> SAVI =alto  <conf:(1)> lift:(1.5) lev:(0.12) conv:(11) 

22. NDVI =médio alto e Altura=médio ==> G=baixo SAVI <conf:(1)> lift:(1.5) lev:(0.12) conv:(11) 
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 Quando se analisa os dados das imagens em solo (DFI) as regras 11 e 22 

apresentam o valor de Convicção igual a 11, superando as outras regras que tem as 

outras métricas idênticas. Nessas regras a altura “médio baixo”, NDVI “médio baixo” 

e G “baixo” tem relação com SAVI “alto”. Em comparação com a correlação de 

Pearson, o SAVI tem o maior valor 0,3743 e um valor de significância de 0,0004 com 

a altura. Em relação a Pearson o R, G e NIR tem valores negativos de correlação e 

nas primeiras 50 regras de associação não aparece nenhuma relação com NIR ou 

R. Nas associações demonstradas pelo Apriori, o comportamento de dos dado DD e 

DFI apresentam diferentes, da mesma forma que nas predições dos modelos de 

regressão.  

 

5 DISCUSSÃO 

5.1  MODELO SPAD 

A agricultura de precisão apresenta um crescimento significativo e as utilizações 

de câmeras de baixo custo são presente em monitoramento de diversas culturas, 

baixo 33 =alto  

23. Altura=médio baixo 36 ==> G=baixo  <conf:(0.97)> lift:(0.99) lev:(-0) conv:(0.4) 

33. Altura=médio baixo 36 ==> SAVI =alto  <conf:(0.94)> lift:(1.42) lev:(0.11) conv:(4) 

34. Altura=médio baixo 36 ==> 
G=baixo SAVI 

=alto  <conf:(0.94)> lift:(1.42) lev:(0.11) conv:(4) 

37. G=baixo e Altura=médio baixo 35 ==> 
NDVI =médio 

alto  <conf:(0.94)> lift:(1.46) lev:(0.12) conv:(4.15) 

38. G=baixo e Altura=médio baixo 35 ==> 

NDVI =médio 
alto SAVI 

=alto  <conf:(0.94)> lift:(1.46) lev:(0.12) conv:(4.15) 

40. Altura=médio baixo 36 ==> 
NDVI =médio 

alto  <conf:(0.92)> lift:(1.42) lev:(0.11) conv:(3.2) 

41. Altura=médio baixo 36 ==> 
G=baixo NDVI 
=médio alto  <conf:(0.92)> lift:(1.42) lev:(0.11) conv:(3.2) 

42. Altura=médio baixo 36 ==> 

NDVI =médio 
alto SAVI 

=alto <conf:(0.92)> lift:(1.42) lev:(0.11) conv:(3.2) 

43. Altura=médio baixo 36 ==> 

G=baixo NDVI 
=médio alto 
SAVI =alto  <conf:(0.92)> lift:(1.42) lev:(0.11) conv:(3.2) 
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apresentando resultados satisfatórios (BARROWS & BULANON, 2017; HINKLER, 

2003; J. SU, 2018; ZAHIRI, 2022; ZHOU, 2021). Nos últimos anos, modelos criados 

para estimar SPAD utilizando os dados multiespectrais foram obtidos utilizando 

VANTs com uma câmera embarcada (Y. Guo et al., 2022; ZHAO, 2020).  

A presente abordagem do MRSC (métodos lineares) apresentou valores 

similares quanto à correlação SPAD em diferentes estádios do milho em relação a 

outros trabalhos. Os modelos BK e não lineares apresentaram valores satisfatórios 

de R2 em relação ao SPAD. Observa-se que os melhores índices que correlacionam 

com SPAD (sem a influência de ruídos do solo) podem ser efetivamente utilizados 

para o monitoramento com imagens de predições de conteúdo (SPAD). O trabalho 

de (RHEZALI & AISSAOUI, 2021) na cultura do milho, o modelo de regressão para o 

estádio V5 (R2  = 0,676) e estádio V8 (R2  = 0,661) e a banda Vermelha apresentou a 

maior correlação com o SPAD, com o maior valor do coeficiente de determinação R2 

de 0,779.  

Os clorofilômetros (SPAD) são rotineiramente usados para fornecer uma 

estimativa instantânea da clorofila (R. ZHANG et al., 2022). A fim de melhorar a 

precisão do diagnóstico do conteúdo de clorofila no dossel do milho (Qiao et al., 

2020), a imagem de sensoriamento remoto do dossel do milho com múltiplos 

estágios de crescimento foi adquirida usando um veículo aéreo não tripulado (VANT) 

equipado com uma câmera espectral. O resultado mostrou que a precisão do 

modelo foi baixa quando o fundo da imagem não foi removido (R2= 0,5431, RMSE = 

4,2184, MAE = 3,24. A precisão diagnóstica do SPAD pode ser melhorada extraindo-

se o dossel do milho pelo método de segmentação. O modelo de diagnóstico na 

copa do milho teve a maior precisão (R2 = 0,6638, RMSE = 3,6211, MAE = 2,89). 

Em comparação com o presente trabalho, que obteve amostras sem o solo, se 
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obteve valores próximos na regressão Backward, considerando as parcelas e 

sobrevoos, respectivamente: (R2 = 0,70; RMSE = 6,26; MAE = 5,0), (R2 = 0,82; 

RMSE = 5,72; MAE = 4,51). Com valores também próximos, recentemente, um 

estudo de (QIAO; TANG, 2022) obteve resultados com VANT no milho que tiveram 

uma correlação linear significativa com a clorofila do dossel do milho sob cobertura 

baixa (0,35) e média (0,48), mas uma correlação não linear sob cobertura alta (0,75) 

e o conjunto de treinamento R2 e RMSE foram 0,753 e 2,089 mg/L, respectivamente, 

e o conjunto de verificação R2 e RMSE foram 0,682 e 2,361 mg/L, respectivamente.  

No presente trabalho foram utilizados 3 modelos não lineares: regressão de 

Support Vector Machine (SVR), backpropagation (BP) e SMOreg. Os melhores 

resultados foram para SMOreg (R2=0,51; RMSE=4,94; MAE=6,62), na retaguarda 

apenas do Modelo linear Backward que considera as parcelas isoladamente (R2 = 

0,8281). Em um estudo (S. ZHANG, 2019) utilizou K-means como o método de 

agrupamento e dois tipos de algoritmos de aprendizado de conjunto, ou seja, 

Random forests e Extreme Gradient Boosting (XGBoost) como métodos de 

regressão e os resultados demostrou um RMSE de 1,444,  MAE de 2,36% e R2 de 

0,925, fornecendo uma técnica hiperespectral eficaz de VANT para estimativa da 

concentração de SPAD no milho. No trabalho de (SUN, 2021), desenvolveu-se um 

algoritmo de pesquisa que foi usado para aperfeiçoar o parâmetro da função Kernel 

do SVR. Segundo ele para prever valores SPAD com mais rapidez e precisão. 

Alguns métodos de redução de dimensão, como regressões lineares múltiplas passo 

a passo (SMLR) e análise de componentes principais (PCA), são processados nos 

dados de treinamento e os resultados demostraram que o ajuste não linear e o 

desempenho de previsão de precisão de SVR são melhores. (YU, 2018) propôs um 

método analítico de características não lineares para identificação de sementes de 
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milho com a adoção do infravermelho próximo. A média de precisão, sensibilidade e 

especificidade usando o método foi de 97,1%, e também apresentou alta robustez. 

Neste trabalho os dados de regressão linear Backward e também o algoritmo 

Apriori revelaram que os índices NDVI, SAVI e RVI como os mais representativos ao 

SPAD com a câmera embarcada no VANT. Recentemente (DENG, 2018) realizou 

uma comparação entre duas câmeras, uma câmera multiespectral Mini-MCA6 de 

banda estreita e uma câmera multiespectral Sequoia de banda larga equipada com 

sensor de sol foram montadas em um VANT. Eles foram usados para coletar 

simultaneamente imagens multiespectrais e valores de desenvolvimento de análise 

solo-planta (SPAD) de milho em vários pontos de amostragem no campo. O NDVI na 

previsão do SPAD, independentemente de qual câmera foi empregada, obteve os 

melhores resultados.  

Existe uma necessidade crescente de melhorar as técnicas de adubação 

nitrogenada a fim de obter melhores performances (BASSO et al., 2016; HU, 2013;  

KULMANN et al., 2022; SAHA, 2015; W. LI et al., 2018). A metodologia proposta é 

uma alternativa à medição in loco nas folhas do milho com clorofilômetro, sendo que 

combinados com a distribuição do manejo da fertilização, o monitoramento VANT no 

campo oferece através das imagens de predições mais suporte nas decisões. 

Trabalhos futuros podem ser elencados a partir deste estudo. 

 

5.2 MODELO DE CRESCIMENTO DA CULTURA  

Atualmente, a tecnologia de espectro possibilita o monitoramento não destrutivo 

da cultura e o fornecimento de informações de diagnóstico em tempo real 

(FURUKAWA, 2018). Os resultados para o monitoramento do crescimento das 
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plantas de milho foram satisfatórios, tanto usando modelagem linear como não 

linear. As regressões múltiplas lineares (ML) e Regressão Múltipla Backward (BK) 

foram 0,76 e 0,95, respectivamente. Para (FENG, 2022) que investigou o 

desempenho de imagens RGB e dados hiperespectrais para monitorar o 

crescimento das culturas, os dados foram tratados por regressão linear, não linear e 

linear múltipla (MLR), mínimos quadrados parciais (PLSR) e Random forests (RF). 

Os resultados expressaram que os índices de imagens RGB refletância vermelha, o 

índice de excesso de vermelho (EXR), o índice de vegetação resistente à atmosfera 

(VARI) e o índice de vegetação verde-vermelho modificado (MGRVI), bem como os 

índices espectrais que consistem no índice de combinação linear (LCI), o índice de 

razão simples modificado (MSR), o índice de vegetação de razão simples (RVI) e o 

índice de vegetação de diferença normalizada (NDVI), estão mais fortemente 

correlacionados com o crescimento da cultura do que um único indicador de 

monitoramento. O estudo (GILLIOT, 2021) investigou a adequação do uso de um 

VANT para estimativas de biomassa, frequentemente, essa estimativa é feita 

manualmente, de destrutivamente (corte) ou não (contagem) em um número 

relativamente limitado de subparcelas e um experimento. A diferença entre os dois 

modelos de superfície resultou na altura da cultura, que foi avaliada contra 38 pontos 

de referência com um R2 de 0,9 e erro de previsão de 0,16 m. Modelos de regressão 

foram usados para prever biomassa acima do solo e produção de grãos (frescos ou 

secos). A previsão do rendimento de grãos secos com um modelo aditivo 

generalizado deu um erro de 0,8 t ha-1 calculado em 100 medições de validação em 

campo, correspondendo a um erro relativo de 14,77%. As estimativas de rendimento 

baseadas em VANT a partir de biomassa seca foram 15% mais precisas do que a 

estimativa de rendimento manual. Para (ZHU, 2022) pouco se sabe sobre a 
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adequação de diferentes índices de detecção para diferentes manejos e fases de 

desenvolvimento da cultura. Foi avaliado o potencial da modelagem baseada em 

VANT para monitorar o crescimento de culturas em escala de campo sob diferentes 

condições de abastecimento de água e nutrientes, considerando diferentes fases 

fenológicas do milho. A borda vermelha e o índice de clorofila verde melhor 

estimaram o crescimento do milho em diferentes nutrientes e gerenciamento de 

água. Outro resultado, a adequação dos indicadores baseados em VANT depende 

da fase de desenvolvimento da cultura.  

Em termos da análise entre as variáveis e suas relações, neste trabalho, o 

algoritmo Apriori identificou que os índices NDVI e o RVI foram os mais 

representativos para a modelagem da altura das plantas do milho utilizando os 

dados da câmera embarcada no VANT. No modelo estudado foi possível a 

modelagem em 3 estádios fenológicos diferentes da planta do milho, sendo possível 

avaliar o crescimento no estádio 5, 7 e 8. A importância no estádio 5 foi para avaliar 

o crescimento antes da cobertura de adubação, no estádio 6 para avaliar após a 

cobertura e por último para verificar a uniformidade do crescimento no estádio 8. 

Recentemente (W.SU, 2019) realizou um estudo focado no potencial da fenotipagem 

para apoiar o melhoramento de milho usando imagens dos VANTs. Foram feitas 

associações de altura para encontrar as variedades de milho com altura de planta e 

resistência ideais. O resultado para estimar a altura da planta de milho a partir de 

imagens de VANT foram de R2 = 0,7833 e um erro quadrático médio (RMSE) = 

0,1677.  

5.3 Limitações e aplicações futuras  

Essas são limitações detectadas para os modelos utilizando a câmera 

embarcada (DD) a partir deste estudo. A influência do solo pode afetar a precisão 
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dos dados coletados pela câmera embarcada no VANT, tornando importante a 

otimização do processo para evitar esse impacto. Além disso, a utilização de 

processos de coleta de dados automatizados pode ajudar a garantir precisão e 

consistência nas amostras extraídas.  O acesso correto do profissional do campo 

aos resultados das imagens pode ser um obstáculo. A utilização de índices 

inapropriados, retirada do efeito do solo ou a não calibração das imagens também 

podem afetar a precisão. O acesso ao conhecimento é importante para que o 

profissional capacidade para utilizar corretamente as imagens da câmera. 

A captura de dados em folhas no solo (DFI) foi importante para comparações e 

discussões, mas a grande demanda de mão de obra torna difícil de ser utilizado de 

forma constante no campo. A obtenção de amostras para os modelos é uma 

limitação importante para o processo. 

Possíveis aplicações futuras incluem o desenvolvimento de aplicativos 

personalizados que permitam aos agricultores monitorar a clorofila e a altura das 

culturas em tempo real, usando painéis interativos. Outra possibilidade é usar 

VANTs para monitorar a clorofila e a altura de grandes áreas de terreno e culturas. 

Além disso, integrar a medição de SPAD e crescimento com outras tecnologias, 

como sensores de solo e meteorológicos, para obter uma compreensão mais 

completa do estado da cultura. 

6 CONCLUSÃO  

Esse estudo colabora quando apresenta um modelo que atende à demanda de 

monitoramento, em diferentes momentos da fenologia e adubação de cobertura do 

milho. Além de analisar bandas e índices de vegetação com maior correspondência. 

Os sobrevoos foram realizados de maneira a simular momentos específicos de 

tomadas de decisão na adubação nitrogenada. A agricultura de precisão, a partir de 
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imagens de maior resolução, fornece possibilidades de monitorar áreas que 

porventura estejam com problemas. Sabe-se que o uso de imagens de VANTs é 

aplicado na maioria apenas no índice de vegetação NDVI, geralmente sem uma 

abordagem coerente com aquilo que se quer medir e agir. Este estudo apontou 

melhores modelos a partir do uso de imagens de uma câmera encontrada no 

mercado agrícola.  

Após a realização da modelagem do SPAD, foi observado um grande potencial 

de uso para modelos tanto lineares quanto não lineares. Os modelos em Backward 

obtiveram bom desempenho, obtiveram melhores resultados em solos com manejos 

diferentes ao longo do plantio, com R2 = 0,7034, RMSE=6,2694 e MAE=5,00 quando 

considera o sobrevoo e dados DD. Com amostra do solo das folhas índices (DFI) os 

resultados com BK no sobrevoo são R2= 0,8669, RMSE= 7,3955, MAE=5,8315. 

Quando se considera o sobrevoo e as parcelas individualmente os valores foram 

para dados DD de R2 = 0,82, RMSE=6,72 e MAE=4,51 e dados DFI de R2= 0,9054, 

RMSE= 6,87, MAE=5,51. Os modelos BK que consideram o sobrevoo com as 

parcelas, na confecção das imagens de predições tiveram maior precisão e 

acurácia. Na pesquisa, obtiveram-se imagens até no estádio 8, que é próximo e 

anterior ao espigamento do milho, quando todos os dados para os modelos foram 

adquiridos. Baseado na análise das imagens de predições foi possível discriminar os 

diferentes manejos de adubação aplicados no solo do milho, tanto no modelo SPAD 

quanto no crescimento das plantas. No tocante as parcelas, a aplicação de ureia e 

cobertura adicional nos estádios 4 e 8 foi a mais eficaz em relação aos maiores 

valores de SPAD e altura. O estudo concluiu que utilizar apenas as bandas da 

câmera não se obtém modelos bem correlatos, e a associação com os índices de 

vegetação são importantes. A imagem evidenciou classes de informações 
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equivalentemente às parcelas e foi possível verificar a diferença de SPAD por 

manejo, e assim, podendo contribuir para tomada de decisões. O melhor modelo 

não linear para o SPAD considerando todos os sobrevoos foi a Sequential Minimal 

Optimization for Regression (SMOreg), com R2 = 0,51, RMSE=4,94 e MAE=6,62. 

Esse apresentou bons resultados, pois as parcelas com valores diferentes de SPAD 

foram identificadas partindo de suas respostas espectrais. Quando se compara a 

outros estudos de SPAD e o uso de sensores parecidos, se constata valores 

medianos de R2, na maioria devido à complexidade das relações da clorofila com 

sua causa e efeito. A utilização do BK demonstrou valores expressivos de R2 e a sua 

promissora utilização. 

Para o modelo de predição de altura, foram obtidos maiores valores de R2 tanto 

em regressões lineares quanto nas não lineares, significando o uso desse 

importante indicador de produtividade na lavoura. Utilizando o Backward para os 

dados, DD obteve o resultado R2 = 0,95, RMSE=17,57 e MAE=11,2 para sobrevoo. 

Considerando os sobrevoos e as parcelas o resultado foi R2 = 0,98, RMSE=9,63 e 

MAE=13,5. Com uma regressão linear simples R2 = 0,76, RMSE=28,48 e 

MAE=35,35. Utilizando regressão não linear, o melhor modelo foi o BP com R2 = 

0,73, RMSE=37,52 e MAE=29,45. O Backward para os dados DFI obteve o 

resultado R2 = 0,95, RMSE=17,99 e MAE=15,5 para sobrevoo e usando uma 

regressão linear simples R2 = 0,62, RMSE=27,58 e MAE=33,95. Utilizando regressão 

não linear, o melhor modelo foi o BP-NN com R2 = 0,81, RMSE=19,71 e MAE=25,76. 

Empregando o Apriori foi possível identificar, por relações quantitativas e 

qualitativas, qual foi a melhor correspondência entre instâncias. Foram analisadas as 

paridades com os resultados dos modelos lineares, não lineares e as correlações de 

Pearson e Spearman. Para o SPAD a melhor correspondência utilizando os dados 
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DD foi para NDVI, SAVI e RVI, enquanto para os dados DFI foi o NDVI e o SAVI. 

Para o crescimento da cultura as melhores foram RVI, NDVI e a banda G para os 

dados DD, enquanto para os dados DFI as variáveis NDVI, SAVI e a banda G. Em 

grandes lavouras uso das imagens de predições também pode ser usado para 

identificar áreas de baixo crescimento, ajudando na tomada de decisão antes da 

cobertura de nitrogênio, podendo auxiliar em melhores índices produtividade. 

Os resultados com as amostras em solo (DFI) se mostraram menos 

promissoras, principalmente pela dificuldade prática de se obter amostras em uma 

abordagem em escala na lavoura e correlações negativas entre as bandas e índices 

de vegetação. Pode se comprovar o diferente comportamento das bandas e índices 

de vegetação quando promove a captura das amostras no solo e no drone.  

Abrangendo questões de consumo de fertilizantes com reflexos econômicos e 

ambientais, o trabalho foi importante para analisar modelos em fases cruciais da 

cultura do milho, dando subsídios para criação de imagens de predições e traçar o 

desempenho do SPAD e crescimento do milho. Além da investigação no uso das 

bandas e seus índices de vegetação. As câmeras de baixo custo são populares e 

acessíveis, o trabalho é importante para melhorar o uso e suas potencialidades no 

cenário agrícola.  
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