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RESUMO 

LISBOA, Aureana Matos, M.Sc., Universidade Federal de Viçosa, julho de 2020.   
Sensoriamento remoto na avaliação de pasto de Brachiaria decumbens. 
Orientadora: Fernanda Helena Martins Chizzotti.  

A Zootecnia de Precisão tem sido amplamente utilizada para gerar informações no 

campo, assim como auxiliar na tomada de decisão em diversas áreas, inclusive no 

manejo das pastagens. Neste contexto, um dos maiores entraves do pecuarista para 

gestão adequada da produção animal baseada em pastagens é determinar a 

quantidade e o valor nutritivo da forragem ofertada aos animais. Geralmente, essas 

informações são geradas por meio de amostragem e secagem da forragem, seguida 

de análises laboratoriais, sendo trabalhoso e oneroso para o produtor. Assim, foi 

proposto este experimento com os objetivos de determinar e testar possíveis 

correlações entre os Índices de Vegetação (IVs) gerados a partir de imagens aéreas 

multiespectrais e de Sensores Proximais, com as variáveis massa de forragem (MF), 

altura (ALT) e proteína bruta (PB) do capim-braquiária. Para gerar variação estrutural 

e química no capim-braquiária foram aplicadas 5 doses de nitrogênio (0; 50; 100; 150 

e 200 kg ha-¹) após cada colheita de forragens nas parcelas. O delineamento utilizado 

foi em blocos ao acaso com 5 repetições, totalizando 25 parcelas de 12 m² cada. 

Foram realizados quatro voos com o VANT Matrice 100 DJI, com a câmera 

multiespectral MicaSense RedEdge a bordo, a cada 21 dias, no período de setembro 

a dezembro de 2019. Antecedendo cada voo, foram realizadas em cada parcela, 

aferições da ALT do capim-braquiária, bem como quantificação da clorofila via SPAD 

e NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) com o sensor GreenSeeker. Após 

cada voo, amostras foram colhidas em cada parcela para quantificar a MF e o teor de 

PB da planta. As imagens obtidas foram calibradas utilizando o software Agisoft 

Photoscan e processadas para determinação dos IVs no software QGIS 3.2. Foram 

calculados os seguintes índices: NDVI, NDRE (Red Edge Normalized Difference 

Vegetation Index), GNDVI (Green Normalized Difference Vegetation Index), SRRed Edge 

(Red Edge Simple Ratio), SR (Simple Ratio), CIGreen (Green Chlorophyll Index), CIRed 

Edge (Red Edge Chlorophyll Index) e MTCI (MERIS Terrestrial Chlorophyll Index). 

Todos os IVs gerados foram correlacionados com as variáveis: MF, PB (% MS), e ALT 

pelo Teste t-student, a 5% de significância. Em geral, foram observadas fortes 



correlações entre IVs e variáveis determinadas no capim-braquiária. Os resultados 

sugerem potencial de utilização do Sensoriamento Remoto utilizando câmeras 

multiespectrais, bem como do sensor GreenSeeker em modelos de predição da 

massa de forragem, altura e teor de PB de pastos de B. decumbens (syn. U. 

decumbens). Índices que utilizam a banda espectral Red Edge em substituição 

a banda do vermelho visível possuem melhor correlação com MF e teor de PB e 

podem melhorar o desempenho preditivo das variáveis de interesse, embora mais 

pesquisas sejam necessárias para escolha do melhor índice a ser utilizado, 

bem como desenvolvimento de modelos de predição acurados para pastagens 

tropicais. 

Palavras-chave: Índices de Vegetação. Sensoriamento remoto. Biomassa. VANT. 
Nitrogênio.  



ABSTRACT 

LISBOA, Aureana Matos, M.Sc., Universidade Federal de Viçosa, July, 2020.  
Remote Sensing in the assessment of Brachiaria decumbens. Adviser: Fernanda 
Helena Martins Chizzotti.  

Precision livestock has been widely used to generate accurate information in the field, 

as well as assist in decision-making in several areas, including pasture management. 

In this context, one of the biggest obstacles of the cattle rancher for the adequate 

management of animal production based on pastures is to determine the quantity and 

the nutritional value of the forage offered to the animals. Generally, this information is 

generated by the cutting and drying of the forage followed by laboratory analysis, a 

laborious and costly process. Thus, an experiment was carried out with the objectives 

of determining and testing possible correlations between vegetation indices (IVs) 

generated from multispectral aerial images and Proximal Sensors, with the forage 

mass (FM), canopy height (CH), and crude protein content (CP) of signalgrass. To 

generate structural and chemical variation in the signalgrass, 5 nitrogen doses (0; 50; 

100; 150 and 200 kg ha-¹) were applied after each cut. The design used was in 

randomized blocks with 5 replications, totaling 25 plots of 12 m² each. Four flights were 

performed with the UAV Matrice 100 DJI, with the MicaSense RedEdge multispectral 

camera on board, every 21 days from September to December 2019. In advance of 

each flight, IAF, IL and canopy height measurements were performed at each plot, as 

well as quantification of the chlorophyll SPAD and NDVI (Normalized Difference 

Vegetation Index) with the GreenSeeker sensor. After each flight, samples were taken 

from each plot to quantify the forage mass and the protein content of the plant. The 

images obtained were calibrated using the Agisoft PhotoScan software and processed 

to determine the IVs using the QGIS 3.2 software. The following indices were 

calculated: NDVI, NDRE (Normalized Difference Red Edge), GNDVI (Green 

Normalized Difference Vegetation Index), SRRed Edge (Red Edge Simple Ratio), SR 

(Simple Ratio), CIGreen (Green Chlorophyll Index), CIRed Edge (Red Edge Chlorophyll 

Index) and MTCI (MERIS Terrestrial Chlorophyll Index). All the IVs generated were 

correlated with the variables (MF, PB [% MS], and canopy height through the t-student 

test) at a 5% significance level. In general, strong correlations were observed between 

IVs and pasture variables. The results suggest potential use of aerophotogrammetry 



 
 

 

using multispectral cameras and the Proximal Sensors in prediction models of forage 

mass, CH and CP of B. decumbens (syn. U. decumbens) pastures. Indices that use 

the Red-Edge spectral band to replace the visible red band have a better correlation 

with FM and CP content and can improve the predictive performance of the variables 

of interest, although more research is needed to choose the best index to be used, as 

well as to spur development of accurate prediction models for tropical pastures. 

 

Keywords: Vegetation Index. Remote Sensing. Biomass. UAV. Nitrogen. 
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1. INTRODUÇÃO 

 

O Brasil possui um efetivo bovino de aproximadamente 213,5 milhões de 

cabeças e ostenta o posto de maior exportador mundial de carne bovina (IBGE, 2018). 

Segundo o censo agropecuário mais recente (IBGE, 2017), o país possui em torno de 

158 milhões de hectares de pastagens, onde 70% são cultivadas. Neste contexto, 

destaca-se a importância das pastagens para pecuária nacional uma vez que a 

pecuária de corte e leite tem como base a alimentação a pasto. 

Dentre as espécies mais difundidas nas pastagens brasileiras estão presentes 

as plantas do gênero Brachiaria (syn. Urochloa). Neste cenário, a Brachiaria 

decumbens (syn. Urochloa decumbens) cv. Basilisk se destaca por suas 

características de adaptação a solos com baixa fertilidade, baixos índices 

pluviométricos, rusticidade, elevada produção de sementes e aceitabilidade animal, 

sendo muito utilizada em regiões montanhosas com baixo uso de insumos 

(PACIULLO et al., 2016). 

Contudo, para aumentar a eficiência de utilização do pasto é fundamental que 

o manejo da pastagem e do pastejo sejam realizados de maneira correta. No entanto, 

uma das principais dificuldades enfrentadas pelos pecuaristas é determinar a 

variabilidade espacial e temporal da quantidade e valor nutritivo da forragem ofertada 

aos animais. O conhecimento da massa de forragem e de seu valor nutritivo é 

fundamental para o planejamento alimentar da produção animal em pastagens 

(FERRAZ et al., 2010). 

Neste contexto, a Zootecnia de Precisão tem sido amplamente utilizada para 

gerar informações precisas no campo, assim como auxiliar na tomada de decisão em 

diversas áreas, inclusive no manejo das pastagens. Geralmente, essas informações 

são geradas por meio de medidas diretas por meio de colheita de amostras da 

forragem, seguida pela secagem das mesmas e análises laboratoriais.  

Este método de avaliação, consiste em técnicas destrutivas que possuem 

algumas limitações como tempo de execução e custos elevados. Além disso, medidas 

diretas da massa de forragem se baseiam em amostragens aleatórias, e, em 

condições de campo, frequentemente nos deparamos com áreas de grande extensão, 

montanhosas, de difícil acesso e com grande heterogeneidade, dificultando o princípio 

da representatividade na obtenção de amostras. Assim, destaca-se a importância da 

calibração de metodologias indiretas que permitam efetuar tais avaliações em tempo 
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real e com maior acurácia, por permitir avaliação de grandes áreas levando em 

consideração a variabilidade espacial da pastagem. A determinação do valor nutritivo 

é ainda mais complexa pois depende de amostragem correta e representativa, além 

dos custos serem mais elevados.  

Neste cenário, o Sensoriamento Remoto vem se destacando, uma vez que, por 

meio de informações espectrais obtidas por imagens de satélites ou aéreas, ou pelo 

uso de sensores como espectrorradiômetros e medidores portáteis de clorofila, 

diversos Índices de Vegetação (IVs) podem ser calculados. Esses IVs são associados 

com as avaliações diretas de interesse, como biomassa de forragem, altura do pasto, 

teor de nitrogênio entre outros (XUE & SU, 2017, TONG et al., 2019). Entre os índices, 

o mais comumente utilizado é o Índice de Vegetação por Diferença Normalizada 

(NDVI), o qual é calculado utilizando as bandas do vermelho e Infravermelho Próximo 

(QUEMADA et al., 2014).  

Diversos trabalhos têm comprovado a relação do NDVI com características 

estruturais da vegetação e teor de nitrogênio (CATUREGLI et al., 2016; XUE et al., 

2017), porém este índice perde sensibilidade em condições de elevada biomassa e 

alto teor de clorofila, o que pode subestimar as predições.  

Alguns índices tais como o Índice de Vegetação melhorado (EVI), o Índice de 

Vegetação por Diferença Normalizada que utiliza as bandas Red Edge (NDRE) e o 

Índice de Clorofila (CI) podem minimizar esse efeito de saturação em níveis elevados 

de clorofila e biomassa (MAGNEI et al., 2017; WALSH et al., 2018). Tong et al., (2019), 

também demonstraram que a combinação de diferentes IVs no modelo apresentam 

melhores estimativas da produção de biomassa de pastagens.  

Assim, considerando que diversos índices são amplamente aplicados para 

culturas anuais, tais como arroz, trigo e milho, torna-se necessária a investigação, 

calibração e aplicação desses índices para culturas perenes, como é o caso das 

pastagens. No entanto, estudos com Sensoriamento Remoto aplicado à forrageiras 

tropicais, típicas de pastagens brasileiras, como forrageiras do gênero Brachiaria (syn. 

Urochloa), predominantes no país, bem como em áreas de grande extensão e alta 

variabilidade espacial ainda são muito escassos. 

Portanto, estudos que envolvam a correlação de IVs, principalmente com 

massa,  teor de proteína bruta na forragem, altura e IAF, podem auxiliar o produtor no 

gerenciamento dos seus pastos de forma rápida e acurada, além de inferir sobre o 

melhor momento de ofertar aos animais uma forragem de melhor qualidade, ajustar a 
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taxa de lotação de acordo com a disponibilidade de forragem, bem como permitir um 

melhor ajuste na composição do suplemento de acordo com as variações do valor 

nutritivo do pasto ao longo das estações do ano.  

O presente estudo foi conduzido com o objetivo de determinar e testar possíveis 

correlações entre os IVs gerados a partir de imagens aéreas multiespectrais e dos 

sensores portáteis, com as variáveis massa de forragem (MF), altura (ALT) e teor de 

proteína bruta (PB) do capim-braquiária, bem como identificar os índices melhor 

correlacionados com tais variáveis. 
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2. REVISÃO DE LITERATURA 

 

2.1. Sensoriamento Remoto na agricultura de precisão 
 

O conceito de Agricultura de Precisão (AP) não é difícil de ser entendido, 

embora vários autores o apresentem de formas distintas. Neste trabalho usaremos a 

abordagem feita por Brasil (2012), que afirma que AP é um sistema que possibilita o 

gerenciamento agrícola baseando na variação espacial, assim como variação 

temporal da unidade produtiva, visando o manejo adequado da produção, que 

possibilita aumento na sustentabilidade com menores efeitos no meio ambiente. 

 Essa tecnologia é uma alternativa moderna que permite a otimização do uso 

de recursos agrícolas, sendo, além disso, um meio para aumentar a competitividade 

no mercado interno e externo pela redução dos custos de produção animal e agrícola 

(BAIO et al., 2017). 

Partindo deste conceito, é possível determinar caminhos a serem seguidos 

dentro da AP focados em manejo das pastagens, como o Sensoriamento Remoto 

(SR). Uma das primeiras explanações sobre o SR seria de que é uma forma de 

conseguir informações de determinado objeto sem estar próximo ao mesmo (ELACHI, 

1987). Este é o conceito básico dessa ciência, mas é necessário discutir mais sobre, 

para que possamos desenvolver pesquisas na área. Sensoriamento Remoto é 

classificado por Meneses et al. (2012a), como uma ciência que trabalha na obtenção 

de imagens da superfície da terra, por meio da detecção e medição quantitativa das 

respostas das interações da radiação eletromagnética com os materiais terrestres. 

Para que seja possível o uso dessa tecnologia, é necessário entender em quais 

fatores o SR é baseado, ou seja, entender a resposta espectral dos objetos que serão 

alvos de estudos, e também como são adquiridos esses dados. Meneses et al. (2012) 

e Ponzoni (2002) ressaltam a importância de se conhecer os comprimentos de onda 

e com o que os mesmos estão relacionados. 

Segundo Meneses et al. (2012a), o sensor, seja de um satélite ou câmera, 

consegue capturar a radiância de um objeto, ou seja, a energia que sai do mesmo, 

mas esta pode sofrer muitas alterações, devido ao próprio movimento da terra, até 

mesmo a superfície solar que a projeta. Assim, é de suma importância conhecer a 

irradiância, ou seja, a energia que está incidindo no objeto, para minimizarmos os 

erros. Os dados utilizados para o Sensoriamento Remoto são baseados então em 
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reflectância, que é a razão entre a quantidade de energia radiante que deixa uma 

unidade de área no terreno (radiância) pela quantidade de energia incidente naquela 

área (irradiância), sendo seu valor expresso em porcentagem. 

A utilização dessa tecnologia dentro do agronegócio permite reduzir as falhas 

nos manejos dentro da propriedade rural, assim como mapear áreas mais ou menos 

produtivas, auxiliando assim na tomada de decisão (JORGE & INAMASU, 2014). 

Meneses et al. (2012b) ressaltaram a importância de que para ser denominado 

Sensoriamento Remoto, é necessário que o sensor não esteja próximo ao objeto alvo 

em questão. Ademais, enfatiza como premissas dessa ciência: a ausência de matéria 

no espaço entre o objeto e o sensor, assim toda a informação advinda do objeto 

consegue chegar ao sensor, e que a radiação eletromagnética é a única energia que 

é possível ser transportada pelo espaço, assim é o que possibilita essa comunicação 

entre objeto e sensor. 

 É importante entender quais tipos de Sensoriamento Remoto temos a 

disposição para o uso agrícola e quais as vantagens e desvantagens de cada um. 

 Newton et al. (2009), relataram que a utilização de imagens de satélite são 

indicadas para identificação de paisagens, florestas, ou até mesmo o que ele classifica 

como paisagens grosseiras (sem um detalhamento e com grandes escalas), partindo 

da sua resolução. Satélites com alta resolução espacial, como QuickBird, IKONOS e 

RapidEye, conseguem aumentar a capacidade de identificar a heterogeneidade 

espacial do status de nitrogênio da cultura, conseguindo então mapear a área por 

qualidade ou defasagem nutricional. (ALI et al., 2017; SHOU et al., 2017) 

Contudo uma grande desvantagem do uso de satélites citada por Turner et al. 

(2003), refere-se a sua incapacidade de identificar objetos que estejam em intervalos 

de tamanhos menores que 30 m ou até mesmo 10 m, devido à baixa resolução deste 

sensor. Assim, ao se utilizar imagens de satélites existe a limitação da resolução dos 

mesmos, o que nos limita a áreas maiores de estudo. 

 Outro fator relevante na escolha dos satélites é baseado na premissa citada 

por Meneses et al. (2012b), onde o espaço entre o objeto a ser estudado e o sensor 

deve ser vazio, logo a presença comum de nuvens causaria um impedimento. 

Paneque - Galvéz et al. (2014) reafirmaram essa questão e ainda citaram como outra 

desvantagem o período de revisita do satélite (resolução temporal). Hoje já é possível 

obter essas imagens em intervalos menores e com resoluções variadas, sendo 

importante analisar a viabilidade e a logística para obtenção das mesmas. 
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 Por outro lado, aparelhos terrestres, como o SPAD (Soil-Plant Analyses 

Development), possibilita a quantificação clorofila nas lâminas foliares e 

consequentemente o mapeamento da área (MONOSTORI et al., 2016; LI et al., 2018; 

LIU et al., 2018; RÖLL et al., 2019). Li et al. (2020) estudaram a correlação entre índice 

SPAD com N em híbridos de trigo e reportaram uma alta confiabilidade desde aparelho 

para estimar a qualidade nutricional da cultura.  

Outras tecnologias de SR vem crescendo exponencialmente no mercado, 

sanando as dificuldades dos satélites e a logística do SPAD, como os veículos aéreos 

não tripulados (VANTs) - também denominados sistemas de aeronaves pilotadas 

remotamente (RPAs) ou sistemas de aeronaves não tripuladas (UAS) (NEX et al., 

2014; COLOMINA et al., 2014).  

 As possibilidades dentro das pesquisas e de gerenciamento de propriedades 

aumentaram a função deste novo método de SR. Este pode fornecer imagens com 

resoluções altas, permitindo assim o maior detalhamento dos objetos, contrapondo os 

satélites (Figura 1). Outro fato a favor do uso de VANT em SR é a sua independência 

perante dias com nuvens, já que é possível controlar sua altura de voo, não passando 

de 120 metros em sua maioria, a facilidade de poder controlar este voo e também por 

ter baixo custo (WATTS et al., 2010). Na Figura 1 é possível visualizar a diferença 

entre uma imagem obtida via Satélite e a mesma imagem obtida a partir de VANT. 
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Figura 1 - Comparação entre imagens obtidas via Satélite (A) e a partir de VANT (B) 
 
A.                                                                  B. 

Fonte:https://sensix.com.br/2017/05/14/agricultura-drone-ou-satelite/  

 

 Ainda, existem disponíveis no mercado uma série de modelos de VANTs, que 

Segundo Alves Júnior (2015), podem ser classificados de duas formas, conforme 

descrito na Tabela 1 e mostrados na Figura 2. 

 

Tabela 1 - Classificação de Veículos Aéreos Não Tripulados (VANTs) 
 

CATEGORIA  DESCRIÇÃO 

Asa-fixa (Figura 1A)  

 
Aeronaves com asas fixas que exigem uma pista 

para decolagem e pouso, ou uma catapulta no caso 
do lançamento  

 
 

Asa-rotativa (Figura 1B) 
Aeronaves com asas rotativas (hélices), pouso e 
decolagem na vertical. Possuem a capacidade de 

pairar no ar e alta capacidade de execução de 
manobras  

Fonte: Adaptado de Alves Júnior (2015). 
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Figura 2 - Aeronave com asas fixas, eBee, desenvolvido pela empresa SenseFly (A) 

e com asas rotativas, Matrice 100 DJI, desenvolvido pela empresa DJI (B) 

 
A.                                                                         B.  

 

Fonte: SenseFly (2015).                                                     Fonte: DJI (2018). 

                                                       

Getzin (2012) reforça essas qualidades do uso de VANT para mapeamento e 

monitoramento de áreas, mas realça que estes aparelhos possuem tempo de voos 

reduzidos, já que são dependentes de baterias. Cada veículo possui uma bateria com 

um tempo de voo média, o que pode influenciar são os implementos que são 

colocados para captura de imagens e afins. 

 Com o avanço das tecnologias, que tornam possível a captura e 

processamento de dados, os VANTs representam uma excelente estratégia, aliando 

flexibilidade para transportar os sensores e outros dispositivos, trazendo então 

soluções profissionais para o mapeamento de áreas agrícolas e urbanas a baixo custo 

(LÓPEZ et al., 2019). 

 O uso dos VANTs aliado a câmeras multiespectrais torna possível determinar 

várias características das plantas, como sua altura, produção de biomassa, densidade 

e até mesmo seu valor nutricional. (TONG et al., 2019; XUE et al., 2017; CATUREGLI 

et al., 2016; MOECKEL et al., 2016). 

Assim, alguns trabalhos foram feitos baseados no uso de VANT e o estudo da 

vegetação. Utilizando uma câmera multiespectral acoplada em um microdrone, 

Agüera et al. (2011) mediram o nitrogênio do girassol e compararam esses resultados 

com dados coletados em uma plataforma terrestre. Já Pölönen et al. (2013) estimaram 

o conteúdo de biomassa e nitrogênio com um sensor hiperespectral, o interferômetro 

Fabry-Perot, montado em um VANT, aumentando assim a confiança da utilização 

desse tipo de veículo no campo. Girolamo-Neto et al. (2019) propôs em seu trabalho 
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o uso de câmeras acopladas em VANT na detecção e mapeamento de plantas 

daninhas como o capim-gordura no cultivo da cana, obtendo 83% de sucesso com o 

uso desta tecnologia. 

 

2.2. Índices de Vegetação 
 

Os Índices de Vegetação (IVs) podem ser classificados como medidas 

radiométricas adimensionais, que se baseiam em propriedades ou respostas 

espectrais de plantas a determinadas condições de radiações eletromagnéticas 

(BERGER et al., 2019). Explora principalmente as regiões do Infravermelho Próximo 

e a região do visível (RGB), que abrange as bandas do Azul, Verde e Vermelho.  

Mulla (2012) classifica os espectros de acordo com os seguintes intervalos: 

Azul (440–510nm), Verde (520-590 nm), Vermelho (630-685nm), Red Edge (690-730 

nm) Infravermelho Próximo (760-850 nm). As bandas do Vermelho e do Infravermelho 

são tradicionalmente mais utilizadas quando se busca correlação com a produção de 

biomassa. 

Os IVs mais utilizados para determinar a presença de plantas usam, em 

maioria, as bandas do Vermelho (Red) que possui uma alta taxa de absorção da 

radiação eletromagnética incidente e a banda do infravermelho, pois essa possui uma 

alta taxa de reflexão dessa radiação (Borges, 2015). Ponzoni (2002) explica essa 

resposta espectral devido a própria estrutura físico-química da planta, onde na região 

do visível (RGB), em função dos elevados teores de pigmentos fotossintetizantes, 

ocorre uma elevada absorção de radiação eletromagnética, possuindo assim baixa 

reflectância (Figura 3). Por outro lado, na região do Infravermelho, ocorre o contrário, 

já que a refletância é elevada (Figura 3). 

Meneses et al. (2012) afirmam que essa interação entre as bandas tem como 

respostas cores cinza mais escuras nas imagens multiespectrais onde não há muita 

vegetação, ou que o solo esteja exposto. Além disso, em casos onde ocorre maior 

presença de plantas, as cores cinza ficam mais claras, devido a maior reflexão da 

radiação.  
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Fonte:  https://www.terradrone.pt/pt/imagens-multiespectrais-drone/ 

 

Figura 3 - Resposta espectral das plantas 
 

 

 

 O Índice de Vegetação mais utilizado é o NDVI (Normalized Difference 

Vegetation Index), o qual foi proposto por Rouse et al. (1973), e que correlaciona as 

bandas do vermelho com o infravermelho de acordo com a equação 1: 

 

Equação 1: NDVI  = 
ρNIR + ρRed 

ρNIR + ρRed 

 

 Onde, ρNIR é a reflectância na região do Infravermelho Próximo e ρRed 

reflectância na região do Vermelho. 

Linhares (2016) afirmou que o NDVI pode variar de -1 a 1, mas que os valores 

mais comuns em áreas agrícolas são de 0,2 a 0,8, onde quanto mais próximo de +1, 

maior o vigor da vegetação. Destaca-se que valores inferiores a zero possivelmente 

representam áreas alagadas ou até mesmo rochosas, e valores muito baixos, porém 

positivos podem representar áreas com vegetação mais esparsas.  

 Em estudos realizados em trigo, em duas diferentes fases de crescimento, 

Walsh et al. (2018) reportam fortes correlações entre NDVI e a quantidade de 

nitrogênio presente na planta na metade de seu ciclo de crescimento e ao final do 

ciclo, na fase de colheita. No mesmo trabalho, os autores relataram a influência do 

solo neste índice, podendo reduzi-lo devido à baixa reflectância do mesmo.  
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Em contrapartida, em um trabalho realizado com milho utilizando câmeras 

multiespectrais acopladas em VANTs e aviões, a correlação com o mesmo índice e a 

produção de nitrogênio pela planta não foi significativa (GABRIEL et al., 2017). 

 Mesmo sendo considerado até então como índice base, o NDVI possui uma 

desvantagem quando se trata de altos níveis de área foliar (IAF acima de 3) e níveis 

elevados de adubação, pois a região espectral do visível, principalmente a banda do 

Vermelho tende a saturar devido a presença de pigmentos fotossintetizantes 

(PONZONI, 2002). Magney et al. (2017) determinaram que com valores acima de 0,7 

o índice já não acompanha o desenvolvimento da planta. 

 Baseado nisso, foi criado outro índice, o NDRE (Red Edge Normalized 

Difference Vegetation Index), proposto por Gitelson et al. (1994). Este índice, ao invés 

de usar a banda do Vermelho como o NDVI, usa-se uma banda com espectro maior, 

conhecida como Red Egde, ou Borda Vermelha (690-730 nm) conforme a equação 2: 

 

Equação 2: NDRE   = 
 ρNIR - ρRedEdge 

ρNIR + ρRedEdge 

 

 Em que, ρNIR é a reflectância na região do Infravermelho Próximo e ρRed 

Edge reflectância na região da Borda do Vermelho. 

 A banda Red Edge, assim como a banda do Verde, pode reduzir o efeito da 

saturação, por possuírem maiores níveis de reflectância, assim está banda possui 

maiores correlações com produção de biomassa e nitrogênio na planta. (HATFIELD 

et al., 2010; LI, et al., 2013; SONG et al., 2016). 

 Comparando os dois índices com a quantidade de nitrogênio do trigo, Walsh et 

al., (2018) observaram melhores resultados em NDRE, alcançando R² = 0,86 ainda 

em fase de crescimento, assim como na fase de colheita onde os valores foram de R² 

= 0,88 e R² = 0,82 para NDRE e NDVI, respectivamente.  

 Song et al., (2016), avaliaram treze Índices de Vegetação, utilizando um 

espectrorradiômetro em arroz em treze ângulos zênite, para determinar se o mesmo 

teria efeito sobre os IVs e qual destes teria maiores correlações com o nitrogênio na 

planta. Dentre os IVs calculados, o NDRE apresentou maiores valores comprovando 

assim sua confiabilidade em estimar a produção de nitrogênio na cultura. 

 Padrão de resposta semelhante foi encontrado por Magney et al. (2017), onde 

contrapondo os dois índices também utilizando a cultura do trigo e comparando o 



24 
 

 

nitrogênio, obteve R² = 0,81 para NDRE e reposta linear, já em NDVI o R² = 0,71 com 

resposta não-linear. 

 Mesmo com a interferência da absorção de água, por exemplo, a região 

espectral do Red Edge mostra-se muito correlacionada com a quantidade de 

nitrogênio presente na planta (WANG et al., 2019). 

 Gitelson et al., (2003) baseado na necessidade de mais índices que se 

correlacionassem com a clorofila criaram o CIGreen (Green Chlorophyll Index) e o 

CIRedEdge (Red Edge Chlorophyll Index) respectivamente apresentados na equação 3 

e 4. 

Equação 3: CIGreen   = 
ρNIR 

-1 
ρGreen 

 

Equação 4: CIRedEdge   = 
ρNIR 

- 1 

ρRed Edge 

  

ρNIR é a reflectância na região do Infravermelho Próximo, ρGreen é a região 

do verde e ρRed Edge reflectância na região da Borda do Vermelho. 

Souza et al. (2015) compararam os dois índices com o objetivo de mapear uma 

área, que continha mata, pasto e plantio de cana e constataram que o índice de 

clorofila que utilizou a banda Red Edge obteve uma maior capacidade de diferenciar 

as pastagens das demais áreas. Já o índice que utiliza a banda do verde foi melhor 

em diferenciar a porção de mata. 

 Walsh et al. (2018), avaliando trigo obtiveram resultados positivos quando 

analisaram as correlações entre os dois Índices de Vegetação (CIgreen e CIRedEdge) e o 

conteúdo de nitrogênio presente na planta em fase de crescimento. 

Outro Índice de Vegetação simples e muito usado é o SR (Simple Ratio), 

proposto por Jordan (1969) (Equação 5). 

 

Equação 5: SR  = 
ρNIR 

 

ρRed  

 

Onde, ρNIR é a reflectância na região do Infravermelho Próximo ρRed é a 

reflectância na região do vermelho. 
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 Utilizando o satélite RapidEye, que possui a banda do Red Edge, Magney et al. 

(2017) correlacionaram os Índices de Vegetação SR e SRRedEdge, com a presença de 

nitrogênio na cultura do trigo e encontram valores de R² = 0,64 e 0,68, 

respectivamente. Os autores concluíram que esses índices podem ser utilizados para 

predição e mapeamento do nitrogênio para a cultura do trigo. 

 Corroborando com o uso deste IV na cultura do trigo, mas usando VANT, Walsh 

et al. (2018) encontraram fortes correlações entre de SRRed Edge com o teor de 

nitrogênio das plantas em duas fases diferentes, crescimento e no ponto de colheita, 

(R² = 0,85 e 0,88, respectivamente). Os resultados demostraram que as correlações 

entre os IVs com as características das culturas podem variar durante as fases de 

desenvolvimento. 

 Com o objetivo de determinar um IV para predizer a cobertura vegetal para Olea 

Europaea L., Lima-Cueto et al. (2019) utilizaram o GNDVI (Green Normalized 

Difference Vegetation Index) criado por Gitelson et al. (1996), representada na 

Equação 6.  

 

Equação 6: GNDVI  = 
ρNIR - ρGreen 

ρNIR + ρGreen 

 

Em que, ρNIR é a reflectância na região do Infravermelho Próximo e ρGreen é 

a reflectância na região do Verde. 

Neste estudo foi observado uma correlação positiva entre o GNDVI com a 

cobertura vegetal. Da mesma forma, Borges (2015), usando imagens de satélite em 

Brachiaria decumbens (syn. Urochloa decumbens) encontrou correlações 

significativas com a produção de biomassa total no final da primavera assim como no 

período de seca.  

 Experimento conduzido com arroz com o intuito de estudar as correlações 

existentes entre os IVs já existentes e a produção de Oryza sativa L., apresentaram 

boas correlações quando se utilizaram o GNDVI (MORENO-GARCIA et al., 2018). 

Valores ainda maiores são encontrados quando se correlaciona este índice com a 

produção de nitrogênio foliar (SONG et al., 2016). 

 Com base nas correlações já existentes entre as bandas do Vermelho, 

Infravermelho e Red Edge, Dash et al. (2004) criaram o MTCI (MERIS Terrestrial 

Chlorophyll Index) (Equação 7):  
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Equação 7: MTCI  = 
ρNIR – ρRed Edge 

ρRed Edge + ρRed 

 

Onde, ρNIR é a reflectância na região do Infravermelho Próximo, ρRed é a 

reflectância na região do vermelho, e ρRed Edge reflectância na região da Borda do 

Vermelho.  

Yu et al. (2013) encontraram boas correlações do MTCI para determinação de 

nitrogênio na planta na cultura do arroz, utilizando espectrorradiômetro. Os autores 

enfatizaram que o uso da banda Red Edge possibilita maiores correlações tanto da 

estrutura do dossel quanto do conteúdo de nitrogênio. 
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3. MATERIAL E MÉTODOS 

 

3.1. Área experimental e caracterização do clima 
 

O experimento foi conduzido no período de setembro de 2019 a dezembro de 

2019, no município de Viçosa-MG, localizado a 20◦ 45’ de latitude sul, 46◦51’ de 

longitude oeste e 689 m de altitude, pertencente a Unidade de Ensino, Pesquisa e 

Extensão em Forragicultura do Departamento de Zootecnia da Universidade Federal 

de Viçosa. O solo da área experimental é caracterizado como Latossolo Vermelho-

Amarelo, de textura argilosa (EMBRAPA, 2006).  

O clima da região de Viçosa, de acordo com o sistema Köppen, é do tipo Cwa, 

apresenta precipitação anual média de 1.340 mm e umidade relativa do ar média de 

80%. Os dados meteorológicos registrados durante o período experimental foram 

obtidos na Estação Meteorológica do Departamento de Engenharia Agrícola da UFV, 

situada a cerca de 550 m da área experimental (Figura 4).  

 
Figura 4 - Dados de temperatura e precipitação durante o período experimental 

Fonte: Estação Meteorológica do Departamento de Engenharia Agrícola da UFV. 
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3.2. Implantação do experimento e delineamento experimental 
 

Antes do início do experimento, a área de pastagem com Brachiaria decumbens 

(syn. Urochloa decumbens) foi cercada e subdividida em parcelas. Em seguida, foi 

realizado o arranquio da Brachiaria humidicula (syn. Urochloa humidicula), presente 

como invasora em algumas parcelas. Após o controle, foram então efetuados cortes 

com roçadeira costal na altura de 10 cm e replantio da Brachiaria decumbens (syn. 

Urochloa decumbens) em áreas com menor cobertura do solo.  

A área experimental consistiu em 0,7 ha de Brachiaria decumbens (syn. 

Urochloa decumbens) cv. Basilisk estabelecida em 2011. A área foi dividida em 25 

parcelas de 12 m2 cada (3x4 m) distribuídos em cinco blocos homogêneos (B1, B2, 

B3, B4, B5) com espaçamento de 2 m entre os mesmos e 1,5 m entre as parcelas 

(Figura 5). 

 

 

 

 

Figura 5 - Croqui da área experimental 
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Antes do início do experimento, 20 amostras de solo na camada de 0 a 20 cm 

foram coletadas em cada bloco, utilizando o trado holandês, para verificar a 

necessidade de calagem e adubação de manutenção. O resultado da análise química 

de macrominerais dos solos dos blocos da área experimental pode ser consultado na 

Tabela 2. 

Tabela 2 - Resultado da análise química de macrominerais dos solos dos blocos da 

área experimental 

BLOCOS 
pH P K Ca+      Mg2+ P- Rem

(H20)  (mg dm-3) (cmolc dm-3) mg L-1

1 
2 
3 
4 
5 

5,39 
5,23 
5,47 
5,17 
5,23 

4,5 
3,4 
3,6 
2,7 
2,7 

109 
100 
142 
87 
66 

2,37 
1,99 
2,25 
1,77 
2,06 

      0,93 
      0,80 
      0,90 
      0,77 
      0,77 

24,8 
23,7 
26,5 
26,2 
25,8 

BLOCOS 
Al3+ H+Al SB t   T   m 

   (cmolc dm-3)  (%) 
1 
2 
3 
4 
5 

0,00 
0,18 
0,00 
0,18 
0,09 

4,1 
4,0 
3,7 
4,1 
4,0 

3,58 
3,05 
3,51 
2,76 
3,00 

3,58 
3,23 
3,51 
2,94 
3,09 

      7,68 
      7,05 
      7,21 
      6,86 
      7,00 

 0,0 
 5,6 
 0,0 
 6,1 
 2,9 

P, K: Extrator Mehlich-1; Ca2+, Mg2+, Al3+: Extrator (KCl - 1 mol L-1); P-rem = Fósforo Remanescente; H 
+ Al: Extrator (Acetato de Cálcio 0,5 mol L-1 - pH 7,0); SB = Soma de Bases Trocáveis; t = Capacidade 
de Troca Catiônica Efetiva; T = Capacidade de Troca Catiônica a pH 7,0. m = Índice de Saturação por 
Alumínio.

Devido à baixa saturação por alumínio, associada à boa tolerância da forrageira 

à acidez e à baixa exigência em fertilidade, o pH, bem como os níveis de cálcio e 

magnésio do solo foram considerados satisfatórios e não houve necessidade de 

calagem em nenhum bloco (Tabela 2). No entanto, de acordo com Ribeiro et al.,(1999) 

notou-se baixa disponibilidade de fósforo, sendo recomendado aplicação de 30 kg ha-

¹ de P2O5 em manutenção, equivalente a 200 g de superfosfato simples/parcela. Ainda 

segundo recomendações do mesmo autor, foi necessária aplicação de 40 kg ha-¹ de 

K2O, equivalente a 8 g de KCl/parcela, somente no bloco 5. 

Com o objetivo de gerar variação nas características estruturais bem como no 

teor proteico da planta, foram aplicadas diferentes doses de nitrogênio nas parcelas. 

Essas aplicações foram divididas em cinco doses por colheita (0, 50, 100, 150 e 200 

kg ha-1). As aplicações de nitrogênio foram parceladas em doses de 50 kg ha-1 
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utilizando ureia como fonte do nutriente. A aplicação da primeira dose foi realizada 

após cada colheita e as demais parceladas a cada 3 dias de forma que todas as 

parcelas receberam toda a dose de N até uma semana antes da colheita seguinte. 

Após cada evento de adubação, cada parcela foi irrigada. 

A altura de resíduo foi mantida em 10 cm para todos os tratamentos, para 

manter o crescimento homogêneo em cada parcela. Na Tabela 3 estão as parcelas 

que receberam os tratamentos com de acordo com as doses de nitrogênio. 

 

Tabela 3 - Distribuição dos tratamentos nas parcelas experimentais 
 

TRATAMENTOS 
DOSES DE N  

(kg ha-¹) 
PARCELAS 

1 0 2 – 8 – 11 – 20 – 25 

2 50 4 – 10 – 13 – 17 – 23 

3 100 1 – 7 – 12 – 18 – 21 

4 150 5 – 9 – 15 – 19 – 24 

5 200 3 – 6 – 14 – 16 – 22 
 

3.3. Aquisição das imagens multiespectrais 

 

Para aquisição das imagens, foram realizados voos semanais com um VANT 

multirotor do tipo Matrice 100 DJI, com uma câmera multiespectral Micasense 

RedEdge a bordo (Figura 6A), capaz de capturar 5 bandas espectrais: Red (668 nm 

com a largura de 10 nm), Green (560 nm com a largura de 20 nm), Blue (475 nm com 

a largura de 20 nm), NIR (840 nm com a largura de 40 nm) e Red Edge (717 nm com 

a largura de 10 nm) simultaneamente (Figura 6B). 

As imagens foram obtidas nas alturas de voo de 40 e 80 m, correspondendo a 

9 e 25 cm² de resolução espacial respectivamente. Os voos foram conduzidos em 

duas diferentes alturas para observar uma possível influência da resolução espacial 

da imagem, sobre os parâmetros avaliados. O intervalo entre disparos foi de dois 

segundos com uma sobreposição de 75% longitudinal e 80% lateral para montagem 

de um mosaico da área. 
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A.                                                             B. 

 

 

Cada parcela foi previamente georeferenciada utilizando o GPS Trimble Pro xr 

e antes de cada voo, uma imagem do painel de calibração da câmera foi capturada a 

uma altura de cinco metros para posterior calibração radiométrica. Os voos foram 

realizados sempre entre 11 e 12 horas, uma vez que neste horário a angulação da luz 

solar incidente é a mais adequada para captura da reflectância. Na figura 7 observa-

se uma composição em cor verdadeira da área experimental com respectivos pontos 

de controle. 

Figura 7 - Composição em cor verdadeira da área experimental com respectivos 

pontos de controle, usando uma câmera MAPIR SURVEY 3 

 

 
Fonte: Arquivo pessoal. 

Fonte: Arquivo pessoal. 

Figura 6 - VANT Matrice 100 DJI (A) e câmera multiespectral Micasense RedEdge (B) 
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Após a aquisição das imagens, foi realizado o pré-processamento das mesmas 

utilizando-se o software Agisoft Metashape Professional (AGISOFT, 2019) para 

calibração da reflectância do alvo (parcelas) por meio dos dados do painel de 

calibração, alinhamento das imagens, construção de uma nuvem tridimensional de 

pontos, densificação da nuvem tridimensional, e construção de um modelo digital de 

elevação (DEM) para obtenção do ortomosaico.  

Após a construção do ortomosaico, estes foram exportados em formato tiff para 

ambiente SIG, utilizando o software QGIS 3.2 (QGIS Development Team, 2019), onde 

foi utilizado a calculadora matricial para determinação dos Índices de Vegetação 

(Tabela 4) em cada imagem. Após essa etapa, foram criadas imagens vetoriais para 

que fosse possível um recorte em cada parcela representando o corte da forrageira 

feito in loco. A partir desse recorte, foi calculada a média de cada índice em cada 

parcela usando a ferramenta de estatística zonal do software QGIS.  

 
Tabela 4 - Índices de Vegetação obtidos a partir da câmera multiespectral 
 

ÍNDICE DE VEGETAÇÃO EQUAÇÃO REFERÊNCIA 

CIgreen 
(Chlorophyll Index) 

(NIR / Green) – 1 Gitelson et al. (2003) 

Cired 
(Rededge Chlorophyll Index) 

(NIR / Red Edge) – 1 Gitelson et al. (2003) 

GNDVI 
(Green Normalized 

Difference Vegetation Index) 
(NIR – Green) / (NIR + Green) Gitelson et al. (1996) 

NDRE 
(Red Edge Normalized Difference) 

(NIR – Red Edge) / (NIR – Red Edge) Gitelson et al. (1994) 

NDVI 
(Normalized Difference Vegetation 

Index) 
(NIR – Red) / (NIR + Red) Rouse et al. (1973) 

MTCI 
(MERIS Terrestrial Chlorophyll 

Index) 
(NIR – Red Edge) / (Red Edge + Red) Dash et al. (2004) 

SRRed Edge 
(Red Edge Simple Ratio) 

NIR / Red Edge McMurtrey et al. (1994) 

SR (Simple Ratio) NIR / Red Jordan (1969) 
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3.4. NDVI e índice SPAD obtidos por Sensor proximal 
 

O Sensor Remoto Proximal GreenSeeker (Figura 8A e Figura 8B) foi utilizado 

em cada parcela antes de cada voo, sempre as 11:00 horas, e manuseado pelo 

mesmo operador para obtenção do NDVI. Foram realizadas leituras em seis pontos 

aleatórios e representativos da massa de forragem dentro de cada parcela. A média 

das 6 leituras representou o NDVI de cada parcela experimental. Para realização da 

leitura por meio do sensor, o mesmo foi posicionado a um metro acima e paralelo à 

superfície do dossel para obtenção do NDVI (Figura 8A). 

O medidor indireto de clorofila foliar, Soil-Plant Analyses Development (SPAD) 

modelo 502 Minolta, foi utilizado antes dos voos, as 10:00 horas, para mensuração do 

índice SPAD, que está relacionado ao teor de clorofila da planta. Foram selecionados 

aleatoriamente 30 pontos em cada parcela e as leituras foram efetuadas no terço 

médio da lâmina foliar mais nova totalmente expandida, ou seja, quando a lígula está 

exposta. (Figura 8C). 

 

Figura 8 - Sensor Remoto Proximal GreenSeeker (A e B) e medidor indireto de 

clorofila foliar, Soil-Plant Analyses Development (SPAD) (C) 

 
A.                                                B.                                        C. 

Fonte:Arquivo pessoal. 
 

 

 

 

 

 



34 
 

 

Fonte: Arquivo pessoal. 

3.5. Quantificação da altura, massa e teor de proteína bruta da forragem  

 

Durante todo o período experimental, a altura das plantas foi monitorada antes 

de cada voo. Foram escolhidos 10 pontos aleatórios por unidade experimental, 

desconsiderando a bordadura e utilizando-se uma régua graduada em cm.  

Para quantificação da massa de forragem, amostras foram colhidas a cada 21 

dias, utilizando 2 gabaritos de 1 m² cada, alocados no centro de cada unidade 

experimental (Figura 9). As amostragens para quantificação da massa de forragem 

foram realizadas utilizando-se um aparador de cerca viva (Husqvarna, modelo 

122HD60).  

A forragem contida na área delimitada pelo gabarito foi colhida logo após a 

aquisição das imagens a uma altura de resíduo de 10 cm. Após o corte, as amostras 

foram armazenadas em sacos plásticos e foram levadas ao laboratório para pesagem 

e separação de duas sub-amostras. Uma sub-amostra de 100 g foi destinada à estufa 

de ventilação forçada a 55 ºC, por 72 horas, para determinação da matéria seca ao ar 

(ASA). Após a secagem, as amostras de massa total de forragem, foram moídas com 

peneira de porosidade de 1 mm para posteriores avaliações da matéria seca definitiva 

(INCT-CA G-003/1) e da proteína bruta (INCT-CA N-001/1) seguindo metodologia de 

Detmann et al. (2012).  

 

Figura 9 - Gabaritos (A) e colheita da forragem utilizando cortador de cerca viva (B) 
 
A.                                                                             B. 
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Todas as etapas citadas a cima, desde a implantação até condução do 

experimento estão resumidas no fluxograma ilustrado na Figura 10. 

 

Figura 10 – Fluxograma das atividades experimentais da implantação dos canteiros 

até o quarto corte. 

 

3.6. Análises estatísticas  

 

Os dados obtidos foram analisados utilizando o proc GLM do SAS (SAS, 2002; 

SAS Institute, Cary, NC, USA) considerando-se um delineamento em blocos 

casualizados. O modelo incluiu efeitos fixos de dose de Nitrogênio e colheita (voo) e 

efeito aleatório de blocos. Efeitos lineares e quadráticos dos níveis de nitrogênio sobre 

as variáveis do pasto bem como sobre os Índices de Vegetação foram testados 

utilizando contrastes ortogonais. Diferenças entre os tratamentos foram consideradas 

significativas quando P ≤ 0.05. Foi realizada uma análise de correlação entre os todos 

os Índices de Vegetação e as variáveis do pasto. As correlações foram testadas ao 

nível de 5% de probabilidade por meio do Teste t-student. 

 
 



36 
 

 

4. RESULTADOS 

 

4.1. Variáveis do pasto 

 

 Houve efeito significativo da adubação nitrogenada (P < 0,0001), colheita           

(P < 0,0001) e da interação entre adubação nitrogenada e colheita (P < 0,0001) sobre 

a massa de forragem e altura do capim-braquiária. Contudo, para os teores de 

Proteína bruta da planta observou-se efeito significativo apenas das doses de 

nitrogênio (P < 0,001). Os valores médios para massa de forragem (MF), teor de 

proteína bruta (PB) e altura (ALT) são apresentadas na Tabela 5.  

O modelo quadrático explicou melhor a variação de todas as variáveis 

analisadas no capim-braquiária em resposta à adubação nitrogenada, em relação à 

modelos lineares ao longo de todo período experimental. De forma geral, houve 

aumento da MF e ALT, com o incremento das doses de N até o nível de 150 kg ha-1, 

com exceção do corte 4, onde os incrementos observados se deram até o nível de 

100 kg N ha-1, com decréscimo acima desse nível de adubação (Tabela 5).  

 

Tabela 5 - Valor médio da massa de forragem (kg MS ha-1) e altura (cm) do capim-

braquiária em todas as colheitas e doses de Nitrogênio (kg ha-1 colheita-1) e média dos 

teores de proteína bruta (%MS) 

 

COLHEITA 
DOSES DE N  

EPM 
P-VALOR 

0 50 100 150 200 L Q 

 MASSA DE FORRAGEM  

1 139,62 257,81 266,41 531,39 323,45 53,22 ** * 

2 179,88 556,27 519,88 866,23 656,36 69,67 ** ** 

3 540,46 3299,44 3614,81 4774,24 2970,98 302,66 *** *** 

4 575,08 1320,01 1893,07 1156,33 1592,91 183,01 ** ** 

 ALTURA  
1 13,60 16,20 17,00 20,00 17,20 0,89 ** ** 
2 13,00 17,40 17,00 20,40 17,80 0,77 *** ** 

3 16,80 29,40 34,00 40,40 35,20 1,62 *** *** 
4 15,80 23,00 29,80 21,00 26,40 1,88 ** ** 

 PROTEÍNA BRUTA  
MÉDIA 10,39 15,71 19,44 20,01 21,07 0,98 * ** 

EPM = Erro padrão da média; L = linear; Q = quadrático. 
* p<0,05, ** p<0,01, *** p<0,001. 
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4.2. Índices de Vegetação 
 

 Houve efeito significativo de adubação nitrogenada (P<,0001), colheita 

(P<,0001) e interação entre adubação e colheita (P<0,05) para todos os IVs obtidos 

com a câmera multiespectral embarcada no VANT. 

Na tabela 6 estão representadas as médias de todos os IVs em cada dose de 

adubação dentro de cada colheita, bem como o valor P das análises de regressão 

para os desdobramentos da interação entre dose de N e colheita. 

 

Tabela 6 - Valor médio dos Índices de Vegetação e ajuste dos modelos linear e 

quadrático em função das doses de nitrogênio (kg ha-1 colheita-1) 

 

COLHEITA 
DOSES DE N  

EPM 
P - valor 

0 50 100 150 200 L Q 
NDVI (NORMALIZED DIFFERENCE VEGETATION INDEX) 

1 0,58 0,73 0,68 0,77 0,68 0,02 ** ** 
2 0,77 0,88 0,85 0,90 0,86 0,01 ** ** 
3 0,89 0,95 0,95 0,96 0,95 0,005 ** *** 
4 0,76 0,83 0,85 0,82 0,83 0,001 ** *** 

NDRE (RED EDGE NORMALIZED DIFFERENCE) 
1 0,25 0,34 0,32 0,38 0,32 0,02 *** *** 
2 0,36 0,48 0,47 0,54 0,50 0,01 ** ** 
3 0,42 0,59 0,62 0,64 0,62 0,01 *** *** 
4 0,47 0,58 0,62 0,57 0,60 0,01 *** *** 

GNDVI (GREEN NORMALIZED DIFFERENCE VEGETATION INDEX) 
1 0,56 0,65 0,63 0,69 0,63 0,02 ** *** 
2 0,66 0,77 0,75 0,80 0,77 0,01 *** *** 
3 0,74 0,85 0,86 0,87 0,86 0,01 ** *** 
4 0,75 0,83 0,85 0,82 0,84 0,01 ** *** 

SRRed Edge (RED EDGE SIMPLE RATIO) 
1 1,66 2,03 1,95 2,23 1,97 0,06 ** *** 
2 2,13 2,91 2,82 3,39 3,06 0,11 ** *** 
3 2,47 3,96 4,30 4,61 4,28 0,13 ** *** 
4 2,83 3,79 4,22 3,70 4,01 0,14 ** *** 

SR (SIMPLE RATIO) 
1 3,88 6,67 5,88 8,34 5,96 0,53 ** *** 
2 24,06 16,91 14,37 20,83 16,12 6,99 ns ns 
3 19,30 45,77 45,80 49,39 43,71 2,42 ** *** 
4 21,82 34,29 36,40 30,26 32,96 1,67 ** *** 

_____________________________________________________________________ 
 



38 

Continuação Tabela 6... 
_____________________________________________________________________ 

CIGreen (GREEN CHLOROPHYLL INDEX) 
1 2,64 3,91 3,57 4,65 3,59 0,24 ** *** 
2 4,03 6,70 6,39 8,12 6,97 0,37 ** *** 
3 5,91 11,71 12,92 14,18 12,77 0,59 *** *** 
4 6,44 9,71 11,39 9,11 10,42 0,55 ** *** 

CIRed Edge (RED EDGE CHLOROPHYLL INDEX) 
1 0,66 1,03 0,95 1,23 0,97 0,07 ** ** 
2 1,15 1,91 1,84 2,39 2,07 0,11 ** ** 
3 1,47 2,88 3,21 3,51 3,21 0,14 *** *** 
4 1,83 2,79 3,22 2,69 3,01 0,15 *** *** 

MTCI (MERIS TERRESTRIAL CHLOROPHYLL INDEX) 
1 0,46 0,79 0,71 0,97 0,72 0,06 ** *** 
2 0,91 1,62 1,52 2,04 1,73 0,10 *** *** 
3 1,10 2,65 2,92 3,20 2,91 0,11 *** *** 
4 1,61 2,50 2,88 2,39 2,68 0,13 ** *** 

EPM = Erro padrão da média; L = linear; Q = quadrático. 
* p<0,05, ** p<0,01, *** p<0,001.

Houve efeito significativo de adubação nitrogenada (P<0,0001), colheita 

(P<0,0001) e interação entre adubação e colheita (P=0,01) para NDVI obtido com o 

GreenSeeker enquanto que para o índice SPAD houve efeito (P<0,001) apenas das 

doses de nitrogênio (Tabela 7). 

Tabela 7  - Valor médio dos Índices de Vegetação por Diferença Normalizada (NDVI) 

e índice SPAD obtidos respectivamente a partir Sensor Proximal GreenSeeker 

e medidor indireto de clorofila foliar (SPAD), e ajuste dos modelos linear e 

quadrático em função das doses de nitrogênio (kg ha-1 colheita-1)  

COLHEITA 
DOSES DE N 

EPM 
P-VALOR

0 50 100 150 200 L Q 

NDVI – GreenSeeker 

1 0,49 0,66 0,64 0,72 0,65 0,03 ** ** 

2 0,64 0,84 0,80 0,88 0,82 0,02 ** *** 

3 0,81 0,94 0,95 0,96 0,95 0,01 *** *** 
4 0,84 0,93 0,93 0,91 0,92 0,01 *** *** 

SPAD 
MÉDIA 37,23 45,38 46,06 48,42 47,16 1,74 * * 

EPM = erro padrão da média; lL = linear; Q = quadrático. 
* p<0,05, ** p<0,01, *** p<0,001.
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4.3. Comparação entre as resoluções espaciais (alturas de voo) 

De forma geral, não houve diferença significativa (P>0,05) entre os índices 

obtidos nas diferentes resoluções espaciais, com exceção da primeira colheita e dos 

índices NDVI e SR durante a última colheita (Figura 11A e Figura 11E). Nota-se que, 

durante a primeira colheita, todos os IVs foram significativamente mais elevados 

quando obtidos a 80 m, com a resolução espacial de 25cm²/pixel em comparação a 

voos de 40 m, com a resolução espacial de 9cm²/pixel. Durante a primeira colheita, 

as parcelas ainda não se encontravam em pleno desenvolvimento e 

apresentavam diversas falhas, devido às condições climáticas ainda 

desfavoráveis da transição seca-águas. Logo, o efeito da altura de voo (resolução 

espacial da imagem) sobre os Índices de Vegetação observado apenas no primeiro 

corte, pode ser devido a maior participação de pixels de solo exposto na imagem 

obtida a 40 m (com maior resolução espacial, 9cm²/pixel), reduzindo o valor dos 

índices. Estes resultados eram esperados, e devido à comprovada ausência de 

diferença significativa entre as diferentes resoluções espaciais da imagem, 

optamos por apresentar as correlações e discussões do presente estudo 

apenas para uma das alturas de voo (80 metros) para evitar redundância. 

Figura 11 - Índices de Vegetação médios obtidos em cada colheita nas duas diferentes 

alturas de voo (40 e 80m). Barras seguidas de letras diferentes se diferem pelo Teste 

Tukey (P<0.05). 

A.   B. 
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C.                                                                       D. 

 

E.                                                                           F. 

 

G.                                                                         H.  
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4.4. Análise das correlações entre os Índices de Vegetação e as variáveis do 
pasto 
 

Para primeira data de colheita da forragem (voo 1), a maioria dos IVs 

apresentaram correlações positivas significativas com as variáveis da forragem, com 

exceção da relação entre SPAD versus ALT que não foram significativas. Em geral, 

foram observadas correlações mais fortes dos IVs com MF e correlações mais fracas 

entre os IVS e teor de PB (Figura 12).  

 

Figura 12 - Índices de Vegetação médios obtidos em cada colheita nas duas diferentes 

alturas de voo (40 e 80m). Barras seguidas de letras diferentes se diferem pelo Teste 

Tukey (P<0.05). 
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0,76
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0,57 0,72 0,99

Spad
0,55 0,37 0,44 0,66

NDVI/Greenseeker
0,77 0,76 0,65 0,63 0,33

NDVI
0,74 0,75* 0,55 0,69 0,91 0,00

NDRE
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0,75 0,76 0,59 0,66 0,91 0,99 0,99 -0,66

Srrededge
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SR
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Cigreen
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 Para a segunda colheita (voo 2), a significância das correlações entre índices 

e variáveis do pasto se repetiu, embora as correlações tenham se mostrado em 

maiores magnitudes em relação ao voo anterior, inclusive entre IVs e PB, que haviam 

sido mais fracas para o voo 1 (Figura 12). Apenas o índice SR se comportou de forma 

diferente, e não apresentou nenhuma correlação significativa (Figura 13).  

 

Figura 13 - Correlações entre os Índices de Vegetação obtidos pela câmera 

multiespectral embarcada no VANT e pelos Sensores Proximais com as variáveis do 

pasto, referente a segunda colheita. Correlações marcadas por * foram significativas 

(P<0.05) pelo Teste t-student 
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 De forma geral, fortes correlações tanto para os IVs da câmera multiespectral 

quanto para os índices obtidos por Sensores Proximais foram observadas na terceira 

colheita (Figura 14). 

 

Figura 14 - Correlações entre os Índices de Vegetação obtidos pela câmera 

multiespectral embarcada no VANT e pelos Sensores Proximais com as variáveis do 

pasto, referente a terceira colheita. Correlações marcadas por * foram significativas 

(P<0.05) pelo Teste t-student 
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Na última colheita notou-se que houve uma queda nos coeficientes de 

correlação entre PB e os IVs, em relação a terceira colheita (Figura 15). Em 

contrapartida, correlações fortes foram observadas entre MF e os IVs, bem como entre 

ALT e os IVs. 

 
Figura 15 - Correlações entre os Índices de Vegetação obtidos pela câmera 

multiespectral embarcada no VANT e pelos Sensores Proximais com as variáveis do 

pasto, referente a quarta colheita. Correlações marcadas por * foram significativas 

(P<0.05) pelo Teste t-student 
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5. DISCUSSÃO 

 

Conforme esperado, com o aumento das doses de nitrogênio houve incremento 

na massa de forragem (MF), altura (ALT) e teor de proteína bruta (PB) da forragem. 

Contudo, o primeiro corte ocorreu no início da primavera, ou seja, a rebrotação da 

planta forrageira ocorreu em um período desfavorável a seu crescimento, 

caracterizado por baixa precipitação e temperaturas mais baixas. Além disso, 

observou-se que nessa época, mesmo sob irrigação, algumas parcelas apresentaram 

baixa produção de forragem e áreas de solo exposta. De acordo com PONZONI 

(2001), os Índices de Vegetação baixos, como por exemplo NDVI < 0,4 podem estar 

relacionados a uma menor quantidade de clorofila presente na planta, ocorrendo 

menor absorção na região do visível e consequentemente maior reflectância. Já 

Borges (2015) afirma que o comportamento espectral das forrageiras no mês de 

setembro segue um padrão de baixa absorção na região do visível, pelos teores de 

nitrogênio na planta se apresentarem reduzidos devido a estação do ano (transição 

seca-água) e alta reflectância na região do infravermelho, já que essa região está 

relacionada a estrutura da planta, assim os valores dos IVs são reduzidos, podendo o 

NDVI ter valores abaixo de 0,4. 

 Nos cortes subsequentes houve um melhor desenvolvimento em todas as 

variáveis citadas, pois com o início da estação da primavera as condições climáticas 

se tornaram mais favoráveis ao desenvolvimento das plantas (Figura 5). Assim como 

demostrado nos trabalhos de Villar et al. (2015); Walsh et al. (2018) e Santos et al. 

(2017), com o aumento da precipitação e também da temperatura as plantas 

respondem melhor às adubações, acelerando seu crescimento, aumentando sua 

produção, e preenchendo melhor o solo, o que pode justificar as correlações mais 

fortes em relação às observadas para a primeira colheita. Adotou-se para o presente 

trabalho que valores de correlação abaixo de 0,4 foram considerados baixos, entre 

0,4 e 0,69 = moderados, 0,70 a 0,89 = altos e 0,81 a 1 = muito altos. 

O padrão de resposta das variáveis analisadas (MF, altura e PB) em relação as 

doses de nitrogênio recebidas não foi linear, mesmo apresentando baixa exigência e 

sendo muito responsiva a grandes dosagens de adubação nitrogenada. Uma possível 

explicação para tal comportamento é que a aplicação de grandes doses de adubo 

nitrogenado em um período curto de tempo provavelmente impossibilitou a planta de 

absorver este nitrogênio e então apresentar seu melhor desenvolvimento. 
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Contudo, o único objetivo com as doses crescentes de N após cada colheita 

era gerar variação estrutural e química na planta para identificar Índices de Vegetação 

que apresentassem o mesmo padrão de resposta que as variáveis da B. decumbens 

(syn. U. Urochloa), ou seja, se os IV seriam capazes de constatar as variações na 

forragem. Além disso, Índices de Vegetação podem ser utilizados para identificar a o 

status de saúde das plantas.  

Analisando o comportamento dos IVs nas diferentes resoluções espaciais, 

constatou-se que houve efeito na primeira colheita em todos os índices 

estudados. Isso se deve ao fato das parcelas possuírem nessa primeira colheita 

vários espaços com solo exposto, assim com resoluções espaciais maiores 

(valores menores do tamanho de cada pixel), maior será o detalhamento e a 

participação de pixels de valores reduzidos. Nas colheitas subsequentes (segunda, 

terceira e quarta) não foi constatado efeito significativo das resoluções espaciais 

sobre os IVs, pois como a parcela já estava com toda sua área coberta por 

forragem, não houveram pixels que representassem somente o solo.  

Notou-se que as correlações com MF foram significativas para todos os IVs 

avaliados, sendo que estes valores são maiores quando se utiliza índices que não 

possuem bandas na região do visível, em especial a do vermelho. Isso demonstra o 

potencial de utilização de IVs para desenvolvimento de modelos de predição da massa 

de forragem em pastos de capim-braquiária. 

As correlações com o teor de proteína bruta também se apresentaram positivas 

e moderadas, onde se destacam os IVs que utilizam a banda Red Edge, como o 

NRDE. Isso é explicado devido ao fato de que a mesma consegue penetrar mais 

profundamente no dossel e possui uma maior sensibilidade as características 

bioquímicas e físicas das plantas, trazendo melhores resultados em condições de 

elevada massa de forragem e teor proteico. Como visto no presente estudo, vários 

trabalhos citam este IV como melhor indicador de produção de biomassa e teor 

proteico de forrageiras, indicando que índices que usam a banda Red Edge possuem 

maiores correlações e são melhores para predizer massa de forragem, IAF e teor de 

nitrogênio (GOSWAMI et al. 2015; WALSH et al. 2018; FU et al. 2020; ALI et al. 2019). 

Caturegli et al. (2016) correlacionaram o NDVI advindo do GreenSeeker com o 

de câmera Canon S100, em três distintas forrageiras, e obtiveram correlações 

significativos com teor de proteína em todos os casos, alcançando um R² acima de 

0,81 nas três culturas. No presente trabalho, foi constatado que em situação de 
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reduzida produção de biomassa devido a fatores climáticos, o NDVI possui correlação 

moderada com o teor de proteína, com isso, o indicado seria a utilização de outro 

índice para predizer esta variável. 

Assim como observado por Li et al. (2020), houve correlação positiva, porém 

moderada, entre o índice SPAD com a PB na primeira colheita. Segundo Peng et al. 

(1996), fatores como espécies, climas regionais, tipo de solo manejo e fonte de adubos 

podem interferir nos valores, o que permite concluir que houve interferência do período 

da transição inverno-ínicio da primavera.  

 Em geral, quando foram analisadas as correlações com todas as variáveis, os 

índices que não utilizam as bandas da região do visível, mas sim a banda Red Edge, 

apresentaram maiores correlações, como o NDRE, SRRed Edge e CIRed, 

respectivamente. Isso corrobora com os resultados encontrados por Zhang et al. 

(2019), que também afirmaram sobre a maior correlação do NDRE com as 

características agronômicas. Resultados semelhantes foram encontrados em 

trabalhos realizados com trigo, conduzidos por Walsh et al. (2018). 

 Para a segunda colheita, realizada no dia 22/10/2019, houve incremento nos 

valores de MF (Tabela 5), o que é explicado pelo maior efeito da estação da primavera, 

com elevação das temperaturas e precipitação (Figura 5), com consequente aumento 

nos Índices de Vegetação (Tabelas 6 e 7). Junto a elevação da produção de MF houve 

também o aumento das correlações com os IVs de todas as variáveis, onde, 

excetuando o Simple Ratio, todas as correlações foram significativos e demonstraram 

um aumento em relação a primeira colheita.  

Assim como relatado na primeira colheita, nota-se que ao usar a banda Red 

Edge na construção dos índices, seus valores de correlação são maiores do que os 

vistos usando a banda do vermelho. Este padrão de resposta de maiores correlações 

também foi relatado por Santos et al. (2017), usando IVs em fases diferentes de 

desenvolvimento da cana de açúcar e Walsh et al. (2018), usando diferentes fases de 

desenvolvimento de trigo em três localidades distintas. 

Assim, conforme diversos relatos na literatura (TANAKA et al. 2015; WALSH et 

al. 2018; ZHENG et al. 2018; FU et al. 2020), os índices que se utilizam da banda Red 

Edge possuem maiores correlações não somente com a massa, mas também com o 

conteúdo de nitrogênio foliar.  

Walsh et al. (2018) pesquisaram índices durante dois estádios de crescimento 

em trigo, os IVs NDRE, SRRed Edge e CIRed Edge apresentaram boas correlações durante 
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todos os estádios da cultura, sendo os IVs mais indicados para determinação de 

nitrogênio e produção de biomassa.  

Mesmo com este aumento nas correlações com todas as variáveis, quando se 

analisa o NDVI, a correlação com o teor de PB se mantém moderada, com um leve 

aumento comparado a primeira colheita. Já o índice Simple Ratio, que usa as mesmas 

bandas do índice anterior, apresentou valores negativos de correlação com o teor de 

proteína e muito baixos as outras variáveis, comportamento este que só ocorreu nesta 

colheita. 

Índices que usam três bandas, como é o caso do MCTI, apresentam maiores 

correlações com a produção de biomassa, pois aumentando o número de bandas e 

assim abrangendo mais aspectos da forragem, maior será o potencial descritivo da 

cultura analisada. Li et al. (2014), relatam que foi encontrado em três anos seguidos, 

boas correlações entre o índice e a produção de biomassa e baixas, porem 

significativas correlações com o teor de nitrogênio na cultura do arroz.  

Assim como apresentado na Figura 13 (segunda colheita), as correlações entre 

as variáveis e o MTCI foram altas a muito altas, equiparando com o NDRE. Com isso, 

reforça a premissa que índices que usam a banda Red Edge tendem a ter maiores 

correlações com as variáveis analisadas, tornando-se mais indicados em todas as 

fases da cultura. 

Outros IVs de destaque foram os que usam a banda Green, como o GNDVI e 

CIGreen, trazendo correlações altas a muito altas nas duas primeiras colheitas, 

principalmente com a produção de massa de forragem, o que ocorre devido ao pico 

de reflectância que a mesma possui, como citado em trabalhos como Gitelson et al. 

(2013) e Hassan et al. (2018).  

Corroborando os valores significativos da correlação com o teor PB, Villar et al. 

(2015) observaram que o índice SPAD possui uma maior correlação com o nitrogênio 

foliar do que outros Índices de Vegetação, como o VARI e MCARI/OSAVI, sendo 

considerado um bom preditor para esta variável. De fato, observou-se forte correlação 

entre o índice SPAD e o teor de proteína bruta do capim-braquiária na segunda 

colheita (figura 15). 

Analisando os dados referentes a terceira colheita, realizada no dia 12/11/2019, 

nota-se que a forrageira apresentou um maior desenvolvimento, o que é explicado 

pelo aumento na precipitação e na temperatura nos meses de outubro e novembro, 

que favoreceu o crescimento da forragem, como pode ser visto na Figura 5. 
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 Com o aumento da massa de forragem ocorreu também uma elevação no valor 

de todos os Índices de Vegetação, destacando o Simple Ratio. Este IV é baseado na 

divisão de bandas com comportamentos opostos, onde a reflectância da banda do 

infravermelho continua crescendo com o aumento da planta, pois a mesma está 

relacionada a estrutura da planta e a reflectância da banda do vermelho não, já que a 

mesma pode saturar com o aumento da clorofila, ou seja, mesmo com o aumento 

deste pigmento não ocorre aumento da absorção. 

Este aumento acentuado do índice Simple Ratio com o aumento da massa de 

forragem total, também foi observado por Viña et al. (2011), em situações de maiores 

acúmulos de matéria seca, fazendo com que esse IV possa ser usado para inferir 

sobre a produção de forragem, assim como o NDVI. Como visto no presente trabalho, 

Huang et al. (2015), observaram correlações fortes dos índices NDVI e SR com as 

variáveis: produção de biomassa acima do solo, índice de área foliar e teor de 

nitrogênio na planta de arroz. 

Juntamente com o aumento da MF, houve aumento também das correlações 

entre o teor de PB e os IVs, como por exemplo o GNDVI, que de acordo com Candiag 

et al. (2015) é mais sensível a clorofila presente na planta que o NDVI, apresentando 

valores mais correlacionados com essa variável assim como com produção de 

biomassa, como visto no presente trabalho. A banda do Green está mais relacionada 

a clorofila a e b, sendo a última considerada um pigmento acessório, com isso suas 

correlações com PB são melhores que a banda do Red. 

Analisando outro índice, que também utiliza da banda verde, o CIGreen, foi 

possível ter correlações muito altas com o teor de PB e com a massa de forragem, já 

que o mesmo também possui a banda do infravermelho, que apresenta alta relação 

com a estrutura das plantas. Tanaka et al. (2015) acrescenta que o CIGreen possui 

também altas correlações com o índice de área foliar na cultura do trigo de inverno. 

Tian et al. (2015) discutiram em seu trabalho que mesmo em concentrações 

baixas de clorofila na planta, as bandas do azul e do vermelho saturam com facilidade, 

devido a uma maior absorção de REM, o que torna os IVs que usam essa banda 

menos representativos quanto aos teores de nitrogênio, como relatado também no 

presente trabalho, onde índices como NDVI demonstraram correlações moderadas 

com a PB. 

Quantificando o teor de nitrogênio na planta e na folha de arroz, Zheng et al. 

(2018) concluíram que os índices CIRed Edge e GNDVI possuíam correlações fortes e 
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iguais, chegando a R² = 0,88, valores que corroboram os resultados obtidos neste 

estudo. Goswami et al. (2015) relataram que o GNDVI pode sofrer ação da saturação 

mesmo usando a banda verde, podendo não ser um IV indicado para obtenção de 

IAF, o que não foi observado no presente trabalho. 

Hassan et al. (2018) concluíram que mesmo em situações de pouca ou muita 

irrigação, os índices NDRE, GNDVI e SR apresentaram altas correlações com IAF e 

teor de clorofila na cultura do trigo, assim como foi encontrado neste trabalho. 

Notou-se que as correlações dos dois sensores (GreenSeeker e SPAD) se 

apresentaram de alta a muita alta para todas as variáveis, exceto para MF quando se 

usa o SPAD, assim como este sensor demonstrou valores menores de correlação 

quando comparado ao GreenSeeker. Isso é explicado pois este sensor está 

relacionado diretamente com o teor de proteína bruta das culturas e não com a 

produção de biomassa, como pode ser visto também no trabalho de Yokoyama et al. 

(2018), que mesmo quando houve aumento do IAF não houve incremento nos valores 

de SPAD. 

 Na última colheita, realizada no dia 03/12/2019, os índices demonstraram uma 

leve queda, assim como as variáveis, o que pode ser explicado devido à um corte 

mais severo (5 cm) após a terceira colheita, que causou um estresse, atraso no 

desenvolvimento da forragem e desuniformidade nas parcelas, assim como fortes 

chuvas entre as colheitas, levando a perdas na adubação por lixiviação.  

 Todos os índices apresentaram correlações significativas com a produção de 

MF, o que condiz com trabalho realizado por Cheng et al. (2017), que usando índices 

de diferença normalizada e índices de clorofila para determinação de biomassa no 

arroz encontraram valores altos e significativos para todos as variáveis. 

As correlações entre os IVs e as variáveis apresentaram-se altas, com uma 

queda no sensor SPAD, que foi moderada. Assim como visto na pesquisa atual, em 

seu estudo, Maresma et al. (2018) compararam NDVI e SPAD em diferentes doses 

de adubação nitrogenada no milho Zea mays L., e os valores do primeiro índice 

apresentaram correlações melhores que o segundo, sendo nos dois casos 

significativas.   

Bazame et al (2020) afirmaram que o uso do SPAD possui limitações em 

comparação ao GreenSeeker, pois como seu uso necessita de contato com a 

superfície foliar isso pode causar comprometimento na coleta de dados, assim como 

demanda um tempo superior ao outro sensor mencionado.  
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Diferente do que foi visto neste corte, Gabriel et al. (2017) relatam em seu 

trabalho que o NDVI possui correlação não significativa com a produção de nitrogênio 

do milho, mesmo usando dois meios de Sensoriamento Remoto diferentes.  

Como visto nas três primeiras colheitas citadas acima, os IVs que usam na sua 

composição a banda Red Edge possuem valores mais altos de correlação, como 

demonstrado por Delegido et al. (2011), que trazem em estudos feitos com o satélite 

Sentinel-2 a importância do uso das bandas de Borda Vermelha para predição da 

produção de massa de forragem e teor de proteína. 

De forma geral, observou-se que os IVs apresentaram padrão de resposta 

semelhante ao observado para as variáveis massa de forragem, altura e proteína bruta 

(Tabelas 5, 6 e 7), ou seja, houve efeito significativo da adubação (P<0,05) em todos 

os Índices de Vegetação assim como para as variáveis do pasto. Dessa forma, os 

Índices de Vegetação avaliados demonstraram possuir sensibilidade as mudanças 

ocorridas na forragem que receberam diferentes doses de adubo, podendo ser 

utilizados em equações de predição da massa de forragem, altura e teor de proteína 

bruta do capim-braquiária.  
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6. CONCLUSÕES

A aerofotogrametria é uma ferramenta promissora para estimativa indireta da 

altura, massa de forragem e teor de proteína bruta em áreas de pastagens. 

Os Índices de Vegetação NDVI, NDRE, GNDVI, CIGreen, CIRed Edge, SRRed Edge e 

MTCI apresentam potencial para serem utilizados em modelos de predição de massa 

de forragem, altura e teor de proteína bruta em pastos de Brachiaria decumbens (syn. 

Urochloa decumbens) cv. Basilisk. Contudo, ressalta-se que em períodos de seca ou 

transição seca-águas, quando a massa de forragem é baixa, as correlações são 

mais fracas o que demonstra a necessidade de mais estudos para identificar 

Índices de Vegetação que corrijam ou minimizem essas interferências. 

Índices que utilizam a banda espectral Red Edge em substituição a banda do 

vermelho visível possuem elevadas correlações com MF e teor de PB e podem 

melhorar o desempenho preditivo dessas variáveis, embora mais pesquisas sejam 

necessárias para escolha do melhor índice a ser utilizado, bem como desenvolvimento 

de modelos de predição acurados para pastagens tropicais. 
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