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RESUMO 
 
SILVA, Thales Maurino de Aquino, M.Sc., Universidade Federal de Viçosa, junho de 
2018. Desenvolvimento de um sistema sensor para índices de vegetação e 
posicionamento global. Orientador: Domingos Sárvio Magalhães Valente. 
Coorientadores: Daniel Marçal de Queiroz e Francisco de Assis de Carvalho Pinto. 
 

O sistema de navegação global por satélites (GNSS) é a base para manejo localizado no 

campo de produção pois permitem o georreferenciamento dos dados coletados e a 

consequente geração de mapas pelos diferentes sistemas que compõem a Agricultura de 

Precisão. Existe uma demanda por sistemas de orientação de baixo custo para viabilizar 

a utilização desses sistemas na agricultura. Uma das formas de coletar dados para a 

agricultura de precisão é o sensoriamento remoto. O sensoriamento remoto é uma forma 

de aquisição de dados onde não existe contato entre o sensor e a substância a ser medida. 

As aplicações de sensoriamento remoto na agricultura baseiam-se na interação da 

radiação eletromagnética com o solo ou o material vegetal. Essa interação pode ser 

mensurada e analisada através dos chamados índices de vegetação. Os índices de 

vegetação são importantes parâmetros de sensoriamento remoto para monitoramento de 

ecossistemas e processos da superfície terrestre. No Capítulo 1 dessa dissertação, 

objetivou-se integrar um módulo GNSS de baixo custo à um computador de placa única 

utilizando o filtro de Kalman na obtenção dos dados de navegação. Para avaliar o sistema 

foram conduzidos um experimento estático e dois cinemáticos, com três repetições cada. 

No estático o erro médio foi de 3,25 m com raiz quadrada do erro quadrático médio 

(RMSE) de 3,73 m. No primeiro experimento cinemático observou-se menor oscilação 

lateral dos dados na velocidade de 1,39 m s-1. No segundo experimento cinemático o erro 

médio foi de 1,26 e 1,13 m, com RMSE de 1,45 e 1,27 m, para os dados antes e após a 

aplicação do filtro de Kalman, respectivamente. Concluiu-se que o sistema eliminou 

oscilações bruscas lateralmente, devido a erros aleatórios do sinal GNSS, mantendo um 

comportamento linear, podendo ser utilizado em determinadas aplicações agrícolas em 

que não seja necessária uma acurácia submétrica, como por exemplo amostragem de solo 

e monitoramento de produtividade. No Capítulo 2 dessa dissertação, foi desenvolvido um 

sistema sensor para aquisição de alguns índices de vegetação (NDVI, SR, WDRVI, SAVI, 

OSAVI). Esse sistema sensor foi construído utilizando a Beaglebone Black para processar os 

dados e fototransistores como elementos sensores. Foi realizada a calibração do sistema sensor 

proposto para ajustar seus valores aos de um espectroradiômetro e por último foi realizada a 

análise de desempenho dos índices de vegetação obtidos com o sistema sensor. Assim, nas 



 

v  

condições analisadas, o sistema sensor proposto pode ser utilizado na determinação de 

todos os índices de vegetação abordados. Uma vez que seus índices apresentaram alta e 

significativa correlação com os índices do espectroradiômetro. 
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ABSTRACT 
 
SILVA, Thales Maurino de Aquino, M.Sc., Universidade Federal de Viçosa, June, 2018. 
Development of a sensor system for vegetation index and global positioning. Advisor: 
Domingos Sárvio Magalhães Valente. Co-Advisors: Daniel Marçal de Queiroz and 
Francisco de Assis de Carvalho Pinto. 
 

The Global Navigation Satellite System (GNSS) is the basis for management located in 

the field of production because they allow the georeferencing of the data collected and 

the consequent generation of maps by the different systems that make up Precision 

Agriculture. There is a demand for low-cost guidance systems to enable the use of these 

systems in agriculture.  One of the ways to collect data for precision agriculture is remote 

sensing. Remote sensing is a form of data acquisition where there is no contact between 

the sensor and the substance to be measured. Remote sensing applications in agriculture 

are based on the interaction of electromagnetic radiation with soil or vegetation. This 

interaction can be measured and analyzed through so-called vegetation indices. 

Vegetation indices are important remote sensing parameters for monitoring ecosystems 

and terrestrial surface processes. In Chapter 1 of this dissertation, the objective was to 

integrate a low-cost GNSS module into a single board computer using the Kalman filter 

to obtain navigation data. To evaluate the system were conducted a static experiment and 

two kinematics, with three replications each. In static, the mean error was 3.25 m with 

root mean square error (RMSE) of 3.73 m. In the first kinematic experiment, less lateral 

oscillation of the data was observed at a velocity of 1.39 m s-1. In the second kinematic 

experiment the average error was 1.26 and 1.13 m, with RMSE of 1.45 and 1.27 m, for 

the data before and after the application of the Kalman filter, respectively. It was 

concluded that the system eliminated abrupt oscillations laterally due to random errors of 

the GNSS signal, maintaining a linear behavior and could be used in certain agricultural 

applications where sub-metric accuracy is not required, such as soil sampling and crop 

yield monitoring. 
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INTRODUÇÃO GERAL 

  

 A Agricultura de Precisão (AP) é um conceito de gestão com base na observação, 

medição e resposta da variabilidade espacial e temporal das culturas (Lindblom et al., 

2017). A AP  tem como objetivo melhorar a gestão dos insumos agrícolas, tais como 

fertilizantes, herbicidas, sementes e combustíveis (Mulla, 2013). Para atingir esses 

objetivos, são utilizadas informações do solo, do clima e da cultura para garantir que a 

tomada de decisão seja rápida e na melhor resolução espacial possível (Harmon et al., 

2005). 

 Uma das tecnologias mais importantes para a aplicação das técnicas de AP são os 

Sistemas de Navegação Global por Satélites (GNSS). Na agricultura, o GNSS é a base da 

orientação e da direção automática de máquinas agrícolas, permitindo o controle do 

tráfego nas diferentes etapas do plantio, na aplicação de fertilizantes e agrotóxicos à taxa 

variável e na colheita (Chen et al., 2005; Suprem et al., 2013). É esse gerenciamento 

localizado dos processos agrícolas que distingue a AP da agricultura convencional. 

 O GNSS em conjunto com outras tecnologias possibilita a visualização de dados 

coletados no espaço em que estão inseridos, facilitando a análise do campo e melhorando 

a tomada de decisão do agricultor. Uma das formas de coletar dados para a AP é o 

sensoriamento remoto. O sensoriamento remoto é uma forma de aquisição de dados onde 

não existe contato entre o sensor e a substância a ser medida. Para realizar essas medições 

existem diversas plataformas como satélites, aeronaves, tratores e sensores manuais. Uma 

das vantagens das medições terrestres é que diversas práticas agrícolas com tratores são 

realizadas ao longo do ciclo de uma cultura, o que torna possível acoplar o sensor ao trator 

e realizar a coleta de dados, simultaneamente a prática agrícola desejada, sem custos 

adicionais de combustível e tempo. 
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 As aplicações de sensoriamento remoto na agricultura baseiam-se na interação da 

radiação eletromagnética com o solo ou com a vegetação. Essa interação pode ser 

mensurada e analisada através dos chamados índices de vegetação. Os índices de 

vegetação são importantes parâmetros de sensoriamento remoto para monitoramento de 

ecossistemas e processos na superfície terrestre (Ke et al., 2015). Os índices de vegetação 

são cálculos matemáticos realizados a partir da reflectância do dossel da cultura em 

determinados comprimentos de onda do visível e do infravermelho próximo.  

 Esses índices são indicadores de biomassa (Bendig et al., 2015), teor de clorofila 

(Croft et al., 2014), cobertura vegetal (Shao et al., 2016) e área foliar (Rasmussen et al., 

2016). Com base no uso dos índices de vegetação é possível perceber falhas de plantio 

(Torres-Sánchez et al., 2015), ataque de doenças ou pragas (Lowe et al., 2017; Mahlein, 

2016; Martinelli et al., 2015), falta de nitrogênio (Maresma et al., 2016), estresse hídrico 

(Kim & Glenn, 2015) e processos de desertificação (Higginbottom & Symeonakis, 2014).  

 Visto a importância do GNSS e do sensoriamento remoto para a AP, essa 

dissertação teve como objetivo o desenvolvimento de um sistema sensor de baixo custo 

para determinação da variabilidade espacial de índices de vegetação. Para isso, no 

capítulo 1 dessa dissertação implementou-se um sistema de navegação GNSS de baixo 

custo à uma plataforma embarcada para possibilitar a coleta de dados georreferenciados. 

No capítulo 2 dessa dissertação é apresentado o desenvolvimento de um sistema sensor 

para aquisição de índices de vegetação baseados nas bandas do vermelho e infravermelho 

próximo. Os índices coletados foram: NDVI (índice de vegetação da diferença 

normalizada) (Rouse et al., 1973), SR (razão simples) (Jordan, 1969), WDRVI (índice de 

vegetação de larga escala dinâmica) (Gitelson, 2004), SAVI (índice de vegetação ajustado 

ao solo) (Huete, 1988) e OSAVI (índice de vegetação ajustado ao solo otimizado) 

(Rondeaux et al., 1996). 
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CAPÍTULO 1 – INTEGRAÇÃO DE UM MÓDULO GNSS DE BAIXO 
CUSTO A UM COMPUTADOR DE PLACA ÚNICA COM FILTRO 

DE KALMAN 
 

RESUMO 

 

O sistema de navegação global por satélites (GNSS) é a base para manejo localizado no 

campo de produção pois permitem o georreferenciamento dos dados coletados e a 

consequente geração de mapas pelos diferentes sistemas que compõem a Agricultura de 

Precisão. Existe uma demanda por sistemas de orientação de baixo custo para viabilizar 

a utilização desses sistemas na agricultura. Dessa forma, objetivou-se integrar um módulo 

GNSS de baixo custo à um computador de placa única utilizando o filtro de Kalman na 

obtenção dos dados de navegação. Para avaliar o sistema foram conduzidos um 

experimento estático e dois cinemáticos, com três repetições cada. No estático o erro 

médio foi de 3,25 m com raiz quadrada do erro quadrático médio (RMSE) de 3,73 m. No 

primeiro experimento cinemático observou-se menor oscilação lateral dos dados na 

velocidade de 1,39 m s-1. No segundo experimento cinemático o erro médio foi de 1,26 e 

1,13 m, com RMSE de 1,45 e 1,27 m, para os dados antes e após a aplicação do filtro, 

respectivamente. Concluiu-se que o sistema diminui os erros laterais nos trechos 

retilíneos e não é indicado para trechos de mudança de direção, podendo ser utilizado em 

aplicações agrícolas como amostragem de solo e monitoramento de produtividade.  

PALAVRAS–CHAVE: georreferenciamento, posicionamento, beaglebone black, 

algoritmo 
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INTRODUÇÃO 

 

Os Sistemas Globais de Navegação por Satélite (do inglês, GNSS) são um dos 

pilares da Agricultura de Precisão (AP) (De Oliveira, 2016). O GNSS é a base para 

manejo localizado no campo de produção, utilizado durante as etapas do plantio, na 

aplicação de fertilizantes à taxa variáveis, na aplicação de agroquímicos e na colheita 

(Chen, 2005; Suprem et al., 2013). Além disso, os GNSS permitem o georreferenciamento 

dos dados coletados e a consequente geração de mapas pelos diferentes sistemas que 

compõem a AP. É esse gerenciamento localizado dos processos agrícolas que distinguem 

a AP da agricultura convencional (Mondal et al., 2011).  

 Mais recentemente, há um grande interesse na utilização de veículos robóticos 

terrestres (robôs) e aéreos remotamente pilotados (RPA) para agricultura de precisão 

(Bakker et al., 2011; Ji et al., 2012; Mousazadeh, 2013; Yin & Noguchi, 2013). Para 

viabilização de sistemas robóticos, principalmente para pequenas propriedades, os custos 

dos sistemas de navegação devem ser reduzidos (De Oliveira, 2016). Por isso, tecnologias 

que facilitem o acesso ao sistema GNSS são fundamentais para viabilizar a orientação de 

pequenas máquinas na agricultura. Computadores de placa única como a Beaglebone 

Black (BBB), da marca BeagleBoard modelo Beaglebone Black Revisão C 

(BeagleBoard.org Foundation, Michigan – USA) (BeagleBoard, 2019) são alternativas 

de baixo custo e permitem desenvolver rapidamente novas ferramentas para a AP (Olesen 

et al., 2016).  

Outro fator importante a ser considerado na implantação de um sistema GNSS em 

máquinas agrícolas é a precisão do posicionamento. A precisão é função principalmente 

do ruído de medição (incerteza) e do tipo de algoritmo de navegação (Laveti et al., 2016). 

Na prática, a incerteza de medição nunca chega a zero, mesmo que os parâmetros e os 
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ruídos existentes no sistema sejam modelados efetivamente (Xu & Xu, 2016).  

O algoritmo de navegação deve minimizar a variância do erro para então removê-

los do sinal e assim melhorar a precisão (Fourati, 2015; Li et al., 2017). A utilização do 

filtro de Kalman (Kalman, 1960) é uma das formas de remover os erros do sinal em 

sistemas de orientação de baixo custo (Huang et al., 2018; Xiong et al., 2018; Liu et al., 

2018). Nesse contexto, o presente trabalho teve como objetivo avaliar a precisão de um 

sistema integrado composto por um módulo GNSS de baixo custo e o computador de 

placa única BBB, e a aplicação do filtro de Kalman na obtenção dos dados de navegação. 

 

MATERIAL E MÉTODOS 

 

Foi utilizada a plataforma BeagleBone Black – Revisão C.1 (BBB), com sistema 

operacional Linux Debian versão 7.8 (Wheezy) (US$63,00). Um módulo receptor GNSS 

da marca Simply Tronics, modelo VPN1513, foi integrado a BBB. Essa integração 

possibilitou a implementação de um algoritmo de filtragem nos dados de posição.  

O módulo GNSS utilizado foi de baixo custo (US$20,00), utiliza o chipset SiRF 

Star III com 20 canais de recepção de satélites, com sensibilidade de rastreamento de -

159 dBm, capta sinais na frequência 1575.42 MHz (banda L1) e a precisão indicada pelo 

fabricante foi de +/- 10 m. O módulo foi operado com tensão de 5 V, energizado pela 

própria BBB. A BBB por sua vez foi alimentada com uma tensão de 5V via cabo USB 

por uma bateria externa comumente utilizada para recarregar celulares (US$10,00). 

A conexão entre o módulo GNSS e a plataforma BBB, a nível de hardware, foi feita 

via porta serial UART (Universal Asynchronous Receiver/Transmiter). As portas seriais 

UART utilizadas foram as portas UART1_TXD e UART1_RXD, localizadas no 

cabeçalho de expansão P9 da BBB com numeração de pinos 24 e 26, respectivamente. A 



 

9  

comunicação serial foi realizada utilizando-se a taxa de transmissão de dados de 9600, 

pois essa velocidade de comunicação foi suficiente para receber todos os dados. Os dados 

foram atualizados a cada segundo até o usuário encerrar a comunicação. 

Implementação do algoritmo de filtragem 

Foi desenvolvido um algoritmo para comunicação com o módulo GNSS, na 

linguagem C++ (Figura 1). O algoritmo recebia os dados do módulo GNSS, que fornecia 

dados padrão no formato NMEA 0183, que foi o protocolo de comunicação GNSS (Khan 

& Mishra, 2012). O algoritmo, então, realizou a conversão dos dados para latitude e 

longitude em WGS 1984 no formato graus decimais e posteriormente para a projeção 

métrica UTM WGS 1984. Esta última transformação foi realizada com base em Dutch 

(2015) adaptado para a linguagem C++. 

 

 

 

FIGURA 1. Passos e respectivas etapas do algoritmo em C++. 

A fim de melhorar a precisão dos dados de posição fornecidos pelo módulo GNSS, 

um algoritmo de navegação foi implementado, em linguagem C++ com base no filtro de 

Kalman. O filtro de Kalman tem comportamento preditor-corretor e funciona com base 

no método dos mínimos quadrados (Cintra et al., 2010). O filtro de Kalman é uma solução 

recursiva através de uma filtragem linear que é ideal para estimar as variáveis de estado 

dos sistemas. Para a modelagem do sistema utilizou-se os valores iniciais do 

posicionamento para prever e ajustar parâmetros a cada nova medida, obtendo-se o erro 

estimado em cada atualização de dados (Shen et al., 2015). 

O filtro de Kalman utilizado apresentou dois passos principais, predição e correção 

(atualização), subdivididos em uma série de cinco etapas (Figura 2). As duas primeiras 

Recepção 
de dados do 

módulo 
GNSS 

Conversão 
NMEA para 

Lat/Long 

Conversão 
Lat/Long 
para UTM 

Filtro de 
Kalman 

Armazenamento 
em .txt 
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etapas compreenderam o passo de predição. Neste passo, uma estimativa a priori de cada 

ponto coletado foi realizada com base no estado atual e no modelo do sistema. Na 

sequência, uma estimativa a posteriori melhorada, foi projetada com base nas três últimas 

etapas, finalizando assim o passo de atualização conforme apresentado por Li et al. 

(2016). 

 

 

 

 

 

 

 

FIGURA 2. Passos e respectivas etapas do filtro de Kalman. 

O processo iterativo do filtro de Kalman entre a atualização de tempo e a atualização 

de medida começou após a inicialização da geração de posição do GNSS, de forma similar 

a apresentada por Xiong et al. (2014). O sistema então foi propagado para o intervalo de 

tempo seguinte para obter uma estimativa para posição seguinte. Então, na posição 

seguinte (i+1), o vetor de estado atual foi atualizado para Xii+1. Utilizou-se o primeiro 

dado coletado como a primeira estimativa do vetor inicial (Xi), enquanto as demais foram 

calculadas a partir da Equação 1, como determina a primeira etapa. Na segunda etapa, foi 

calculada a variância da estimativa inicial PP (Equação 2). Foi utilizado como parâmetro 

de variância da perturbação e do sensor o erro máximo do GNSS, definido como 10 m 

pelo fabricante.  
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𝑋𝑖 = 𝑎 𝑋𝑒𝑖 (1) 

Em que 

Xi – Vetor de estimativa inicial;  

a - constante do sistema linear;  

Xei - estimativa na posição i.   𝑃𝑃 = 𝑃 𝑎2 𝑊 (2) 

Em que 

PP - variância da estimativa inicial;  

P - variância do sistema;  

W - variância da perturbação do sistema. 

A partir desse ponto, para as três últimas etapas, o ruído na medida dos sensores 

que compõe o sistema passou a ser considerado, obtendo-se assim uma medida corrigida 

do sistema. Na terceira, das cinco etapas, calculou-se o ganho de Kalman (Equação 3), 

que foi utilizado para encontrar a nova estimativa (Xei+1) na quarta etapa (Equação 4). 

Essa nova estimativa foi a saída do filtro, ou seja, a estimativa do novo ponto.  

𝐾 =  𝑀 𝑃𝑃(𝑃𝑃 𝑀2) + 𝑈 
(3) 

Em que  

K – ganho de Kalman;  

M - constante do sistema de correção;  

U - variância da medida do sensor.  𝑋𝑒𝑖+1 = 𝑋𝑖 + 𝑦𝑖+1 − (𝑀 𝑋𝑖) (4) 

Em que 

Xei+1 - estimativa na posição i+1;  

yi+1 – medida ruidosa na posição i+1 (valor de entrada do filtro e que no presente 

artigo serão as medidas de posição); 
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Na quinta e última etapa, foi calculada uma nova variância (Equação 5), agora para 

o erro do novo ponto. A matriz de ganho foi otimizada de tal forma a produzir uma 

variância mínima do erro. O valor da variância do novo ponto foi utilizado para o cálculo 

da próxima estimativa inicial, reiniciando assim a sequência do filtro. 𝑃𝑖+1 = 𝑃𝑃 (1 − 𝐾 𝑀)2 + 𝑈 𝐾2
 (5) 

Em que 

Pi+1 - variância da estimativa na posição i+1. 

A cada segundo, o dado de posição amostrado foi armazenado em um arquivo texto 

e exibido ao usuário por meio de uma interface gráfica. A interface gráfica foi 

desenvolvida utilizando-se como ambiente de desenvolvimento integrado (IDE) o Qt 

Creator Versão 4.0.2. Para visualização e interação com o usuário um visor LCD sensível 

ao toque (US$75,00) foi acoplado a BBB. Sendo assim o sistema GNSS-BBB foi 

totalmente adquirido com US$168,00. 

Desempenho do Sistema 

Os experimentos foram conduzidos nos dias 15 e 16 de outubro de 2016 no campus 

da Universidade Federal de Viçosa – UFV, Viçosa-Minas Gerais (nas proximidades da 

coordenada UTM 721399.29 m E, 7701645.99 m N, zona 23 S) das 14:00h às 16:00h. 

Como parâmetro de confiabilidade observou-se o PDOP (Position Dilution of Precision) 

dos pontos coletados sendo abaixo de 2,0. O valor de PDOP pode ser usado para avaliar 

o desempenho da geometria de satélites (Han et al., 2014), sendo que valores mínimos de 

PDOP sugerem uma melhor geometria dos satélites e, portanto, dados mais confiáveis. 

Foram realizados três experimentos para a análise do sistema integrado GNSS-

BBB: uma coleta de dados em modo estático e duas coletas de dados em modo 

cinemático. O objetivo foi determinar a acurácia dos pontos de posicionamento estático e 

cinemático, além do comportamento do sistema em diferentes velocidades. Os dados 



 

13  

obtidos com sistema integrado GNSS-BBB proposto, transformado em UTM pelo 

algoritmo, foram armazenados na plataforma para posterior análise.  

O experimento estático consistiu na demarcação de uma malha regular quadrada 

contendo os pontos de referência. Em uma área de 100,0 m2 foi definida uma malha 

quadrada regular de 5 x 5 pontos, com pontos a cada 2,5 m. Para isto, utilizou-se um 

GNSS Topográfico, de frequência simples L1, da marca Trimble modelo ProXT (Trimble 

Navigation Limited, USA) que possibilita correção diferencial pós-processada. A 

correção dos dados foi realizada a partir do software GPS Pathfinder Office® v.5.00, 

utilizando dados disponibilizados pela Rede Brasileira de Monitoramento Continuo 

(RBMC) do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística (IBGE). Após correção dos 

dados de referência o GNSS Topográfico indicou um erro médio de 0,15 m. Nesta mesma 

malha, os 25 pontos experimentais foram coletados ao acaso três vezes utilizando o 

sistema GNSS-BBB proposto neste trabalho.  

No primeiro experimento cinemático foram utilizadas duas linhas paralelas de 

100,0 m. O objetivo desse experimento foi avaliar o comportamento do sistema GNSS-

BBB antes e após a passagem do filtro de Kalman em função da velocidade. Para isso, 

foram utilizadas quatro velocidades médias: 1,39, 2,22, 2,78 e 4,17 m s-1. O experimento 

foi realizado considerando as velocidades em ordem crescente e foram realizadas três 

repetições deste, sendo considerado a média para análise. 

No segundo experimento cinemático foram realizados dois testes, com três 

repetições cada, na velocidade média de 1,39 m s-1 em ordem aleatória. Neles considerou-

se quatro linhas paralelas de 100,0 m. O objetivo deste experimento foi verificar a 

precisão do sistema e o raio de curvatura necessário para que o filtro de Kalman não 

considere os dados de uma mudança de direção como erros do sistema. Isso porque o 

filtro de Kalman suaviza as mudanças abruptas de direção, demandando alguns ciclos de 
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coleta de dados para a estabilização. Para verificar a distância necessária para mudança 

de direção do Filtro de Kalman as quatro linhas foram percorridas realizando-se mudança 

de direção na posição normal e alongando-se a cabeceira para estender a curva e verificar 

o comportamento do filtro de Kalman. 

Análise dos resultados 

Os erros de posicionamento estático (EPe) foram calculados como sendo a diferença 

entre as coordenadas dos pontos experimentais, obtidos com o sistema GNSS-BBB, e os 

pontos de referência obtidos com o GNSS topográfico. Utilizando a Equação 6 foram 

determinados os erros nos dados coletados no experimento estático. 𝐸𝑃𝑒 =  √𝐸𝑁 2 + 𝐸𝐿22
 

(6) 

Em que 

EPe = erro de posicionamento estático; 

EN - o erro na direção norte, em metros (m);  

EL - o erro na direção leste, em metros (m). 

 Os erros de posicionamento dos experimentos cinemáticos (EPc) foram calculados 

de acordo com a Equação 7. Esta determina a distância entre as coordenadas dos pontos 

experimentais (xi,yi), obtidos com o sistema GNSS-BBB, e a reta (ax + by + c = 0) 

formada pela regressão linear dos pontos de referência obtidos com o GNSS topográfico. 

A média dos erros entre o sistema GNSS-BBB antes e após a filtragem foram comparadas 

estatisticamente utilizando o teste t-student com um nível de significância de 5%. 

𝐸𝑃𝑐 = |𝑎𝑥𝑖 + 𝑏𝑦𝑖 + 𝑐|√𝑎 2 + 𝑏22  
(7) 

Em que 

EPc – erro de posicionamento cinemático; 

a – coeficiente angular da reta no eixo x;  

xi - coordenada leste UTM;  
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b – coeficiente angular no eixo y;  

yi - coordenada norte UTM;  

c - deslocamento da origem (0,0);  

i - número do dado coletado 

 Utilizando a Equação 8 foi determinada a raiz quadrada do erro quadrático médio 

(RMSE), que indica a acurácia dos dados, ela não utiliza a média e resulta no erro absoluto 

em relação à referência, representando 68% de uma distribuição (Machado & Molin, 

2011). 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √∑ 𝐸𝑃2𝑛𝑖=1𝑛  

(8) 

Em que 

RMSE – raiz quadrada do erro quadrático médio 

EP - erro de posição para o experimento estático ou cinemático;  

n - número de dados coletados. 

 

RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

 Análise do sistema GNSS-BBB no experimento estático 

Os dados apresentaram erros de posição variando entre 0,79 a 6,26 m (Figura 3) 

com média de 3,35 m e RMSE de 3,73 m em relação a posição indicada pelo GNSS 

topográfico. Os resultados do experimento estático corroboram com os encontrados por 

Machado & Molin (2011) que realizaram ensaios em oito receptores GNSS e encontraram 

valores de RMSE sem a utilização de correção variando entre 1,02 e 3,11 m para a região 

de Piracicaba, SP.  
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FIGURA 3. Gráfico de frequência do erro entre o GNSS topográfico e o módulo de 

GNSS integrado à Beaglebone Black para o experimento estático 

Não se observou uma tendência na diminuição dos erros em função do aumento do 

tempo de coleta dos dados, uma vez que o dado de posição do GNSS se manteve 

constante, sendo modificado apenas se ele estivesse em movimento.  

Análise do sistema GNSS-BBB no primeiro experimento cinemático 

Os dados coletados com as diferentes velocidades são apresentados na Figura 4. As 

coordenadas UTM foram deduzidas de 721200 m no sentido L-O e 7701500 m no sentido 

N-S, para obter-se coordenadas de menor valor, para retornar as coordenadas aos valores 

originais basta somar esses valores às coordenadas apresentadas no gráfico. Dentre as 4 

velocidades médias avaliadas a de 1,39 m s-1 apresentou menor oscilação lateral e menor 

erro médio e RMSE (Tabela 1). Além disso, observou-se que com o aumento da 

velocidade média, os dados apresentaram maiores oscilações laterais e consequentemente 

maiores erros médios e RMSE. 
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A. B. 

C. D. 

FIGURA 4. Percursos demarcados pelo sistema GNSS-BBB para as velocidades 

médias de 1,39 m s-1 (A), 2,22 m s-1 (B), 2,78 m s-1 (C) e 4,17 m s-1 (D). 
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 TABELA 1. Estatística descritiva dos erros obtidos no experimento cinemático 

em quatro velocidades médias diferentes com e sem aplicação o filtro de Kalman. 

Velocidade 

(m/s) 

Filtro de 

Kalman 

Erros (m) 
DP4 

Mínimo Máximo Médio RMSE3 

1,39 
Com1 0,01 2,62 1,27 1,34 0,40 

Sem2 0,07 2,67 1,50 1,52 0,20 

2,22 
Com1 0,01 5,03 2,37 2,57 0,91 

Sem2 0,09 7,04 2,73 2,92 1,00 

2,78 
Com1 0,72 5,99 2,96 3,22 1,24 

Sem2 1,12 9,56 3,59 4,00 1,51 

4,17 
Com1 0,09 5,92 3,32 3,56 1,19 

Sem2 0,15 6,64 4,25 4,39 1,00 
1 Dados obtidos pelo sistema integrado GNSS-BBB com implementação do Filtro de Kalman; 2 

Dados obtidos pelo sistema integrado GNSS-BBB sem implementação do Filtro de Kalman; 3 Raiz 

quadrada do erro quadrático médio; 4 Desvio Padrão 

O filtro de Kalman reduziu em todos os casos os erros médios e RMSE, além de 

reduzir as oscilações laterais. A redução das oscilações laterais é fundamental para 

implementação de direção automática em máquinas agrícolas, para que o sistema de 

direção não sofra mudanças bruscas de direção. A linearidade dos dados possibilita que 

esse sistema GNSS-BBB seja utilizado para direção automática em operações agrícolas 

em que não seja necessária uma acurácia submétrica, como por exemplo amostragem de 

solo e monitoramento de produtividade. 

Com base nos dados apresentados na Tabela 1, é possível observar que com o 

aumento da velocidade houve uma tendência de aumento do erro médio, do RMSE e do 

desvio padrão. Observa-se que com a utilização do filtro de Kalman houve uma tendência 

de os dados apresentarem menor erro mínimo, máximo, médio e RMSE. O desvio padrão, 

foi maior com o filtro do Kalman nas velocidades de 1,39 e 4,17 m s-1. Isso ocorreu 

provavelmente devido à não ocorrência de erros grosseiros e bruscos para essas 
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velocidades, conforme pode ser observado na Figura 4.    

Análise do sistema GNSS-BBB no segundo experimento cinemático 

Foi simulada a distância necessária para mudança de direção do Filtro de Kalman 

em dois testes, realizando-se mudança de direção na posição normal (Figura 5.a) e 

alongando-se a cabeceira para estender a curva (Figura 5.b). As coordenadas UTM foram 

deduzidas de 721200 m no sentido L-O e 7701500 m no sentido N-S, para obter-se 

coordenadas de menor valor, para retornar as coordenadas aos valores originais basta 

somar esses valores às coordenadas apresentadas no gráfico. Foi possível realizar uma 

comparação entre os dados de referência, coletados com o GNSS topográfico e aqueles 

coletados com o sistema proposto antes e após o filtro de Kalman. Dentre outros aspectos, 

observa-se que os dados antes do filtro apresentaram oscilações, apesar de o percurso ser 

em linha reta. Os dados após o filtro, apresentaram menor desvio e se aproximaram mais 

dos dados do GNSS topográfico.  

A. B. 

FIGURA 5. Experimento cinemático com mudança de direção na posição normal 

(A) e alongando-se a cabeceira para estender a curva (B). 

Os erros médios de posição foram de 1,26 e 1,13 m, e RMSE de 1,45 e 1,27 m para 

os dados antes e após o filtro de Kalman, respectivamente, em relação ao GNSS 
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topográfico. De acordo com o teste estatístico t-student, após o filtro de Kalman os dados 

apresentaram erro médio significativamente menor do que o erro sem aplicação do filtro 

(Pvalor < 0,05). A melhoria se deve ao fato de o filtro de Kalman manter o 

comportamento, suavizando mudanças bruscas e consequentemente diminuindo os erros 

nos valores de posição (Gil et al, 2013). O filtro de Kalman retira do sinal grande parte 

dos erros aleatórios ocorrendo uma diminuição no erro máximo dos dados que passou de 

3,58 para 2,82 m após a filtragem, corroborando com o observado por Gil et al. (2013) e 

Han et al. (1998).  

Porém como o filtro de Kalman não é indicado em trajetos curvos (Han et al., 1998), 

pois mantém a tendência dos dados e então rejeita os dados provenientes da mudança de 

direção. Observou-se que, para a velocidade de 1,39 m s-1 foram necessários cerca de 5 

m para que o filtro de Kalman acompanhasse os dados provenientes de uma correta 

mudança de direção. 

 

CONCLUSÕES 

 

O filtro de Kalman possibilitou que os dados cinemáticos fossem mais precisos que 

os dados estáticos. Pois ele eliminou oscilações bruscas lateralmente, devido a erros 

aleatórios do sinal GNSS, mantendo um comportamento linear, e diminuiu em todos em 

casos os erros encontrados.  

O módulo de GNSS integrado à Beaglebone Black pode ser utilizado em 

determinadas aplicações agrícolas em que não seja necessária uma acurácia submétrica, 

como por exemplo amostragem de solo e monitoramento de produtividade. Desde que 

operando a uma velocidade de 1,39 m s-1 e com raio de curvatura mínimo maior que 5 m, 

uma vez que o filtro de Kalman não apresentou bons resultados nos trechos de mudança 
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de direção. 
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CAPÍTULO 2 – DESENVOLVIMENTO DE UM SISTEMA SENSOR 
PARA AQUISIÇÃO DE ÍNDICES DE VEGETAÇÃO 

 

RESUMO 

 

Os índices de vegetação são importantes indicadores de biomassa, teor de clorofila, 

cobertura vegetal e área foliar. Tecnologias de baixo custo são fundamentais para facilitar 

o acesso dos produtores rurais a ferramentas de auxílio na tomada de decisão como, por 

exemplo, os índices de vegetação. Dessa forma, objetivou-se desenvolver um sistema 

sensor de baixo custo, com base em fototransistor para obtenção e armazenamento de 

índices de vegetação. Os índices abordados foram: NDVI, SR, WDRVI, SAVI e OSAVI.  

O desenvolvimento do sistema sensor de índices de vegetação foi realizado a partir um 

circuito analógico para realizar a aquisição de dados de reflectância das bandas do 

vermelho e infravermelho próximo. Desenvolveu-se um algoritmo que, a partir dos dados 

que coletados pelo circuito analógico, calcula os índices de vegetação, que são 

armazenados em um arquivo no formato “txt”. Foi realizada a calibração do sistema 

sensor para ajustar seus valores aos de um espectroradiômetro e por último foi realizada 

a análise de desempenho dos índices de vegetação obtidos com o sistema sensor. Nas 

condições analisadas, o sistema sensor proposto pode ser utilizado na determinação de 

todos os índices de vegetação abordados. Uma vez que suas leituras foram 

estatisticamente iguais ao espectroradiômetro. 

PALAVRAS-CHAVE: beaglebone black, fototransistor, agricultura de precisão. 
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INTRODUÇÃO 

  

 Os índices de vegetação são importantes indicadores de biomassa (Bendig et al., 

2015), teor de clorofila (Croft et al., 2014), cobertura vegetal (Shao et al., 2016) e àrea 

foliar (Rasmussen et al., 2016). Dentre os índices de vegetações, o Índice de Vegetação 

da Diferença Normalizada (NDVI), proposto por Rouse et al. (1973), tem sido um dos 

mais utilizados (Ke et al., 2015). O NDVI expressa o vigor vegetativo das plantas e se 

correlaciona com a biomassa (Prabhakara et al., 2015; Ramirez et al., 2015; Smith et al., 

2015), a cobertura vegetal (White et al., 2016) e a produtividade (Wang et al., 2015). 

Porém, o NDVI satura para altos valores de cobertura vegetal (Jimenez-Berni et al., 

2018). Dessa forma, torna-se importante o uso de outros índices como forma de suprir 

essa limitação, como, por exemplo, o SR (Razão Simples) (Jordan, 1969) que é sensível 

para altos valores de cobertura vegetal (Santos Galvanin et al., 2014). 

 Além do NDVI e do SR existem outros índices de vegetação como: o WDRVI 

(Índice de Vegetação de Larga Escala Dinâmica) que melhora a sensibilidade do NDVI 

para cobertura vegetal de alta densidade (Gitelson, 2004); o SAVI (Índice de Vegetação 

Ajustado ao Solo) (Huete, 1988) que é utilizado para diminuir o efeito do solo na 

observação da vegetação (Candiago et al., 2015) e; o OSAVI (Índice de Vegetação 

Ajustado ao Solo Otimizado) (Rondeaux et al., 1996) que é um caso particular do SAVI. 

   Existem diversos sensores comerciais para mensurar comprimentos de ondas 

eletromagnéticas que são utilizados para calcular índices de vegetação, tais como, a Parrot 

Sequoia (Ahmed et al., 2017), o SRS sensors (Gamon et al., 2015) e o GreenSeeker (Ali 

e Thind, 2015). Porém estes sensores possuem custos elevados, o que inviabiliza seu uso 

por grande parte dos produtores rurais.  

 Na literatura, alguns autores têm estudado o cálculo de índices de vegetação 
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utilizando imagens de sensores orbitais (Zhang e Roy, 2016; Fan e Liu, 2016 e Karlsen 

et al., 2014), outros capturaram imagens com veículos aéreos não tripulados (VANTs) 

(Zheng et al., 2016; Gago et al., 2015; Ghazal et al., 2015). No entanto, as duas técnicas 

apresentam dificuldades em sua implementação. No caso dos sensores orbitais, as 

principais dificuldades são a baixa frequência de aquisição, baixa resolução espacial e 

perda de informação nas imagens pela cobertura de nuvens. No caso dos VANTs, as 

principais dificuldades são a sua baixa autonomia de voo, capacidade de carga reduzida 

e necessitarem de alta demanda de processamento computacional das imagens geradas 

(Matese et al., 2015).  

 Tecnologias de baixo custo são fundamentais para facilitar o acesso dos 

produtores rurais a ferramentas de auxílio na tomada de decisão como, por exemplo, os 

índices de vegetação. Computadores de placa única, como a BeagleBone Black (BBB), 

são alternativas de baixo custo que permitem integrar várias funções em um mesmo 

sistema sensor como posicionamento GNSS e aquisição de índices de vegetação.  

 Neste capítulo buscou-se desenvolver um sistema sensor de baixo custo, com base 

em fototransistor para obtenção e armazenamento de índices de vegetação de forma 

direta, tornando assim a utilização de índices de vegetação mais acessível à realidade do 

produtor rural. 

 

MATERIAL E MÉTODOS 

 

 O sistema sensor de índices de vegetação foi desenvolvido no Laboratório de 

Projeto de Máquinas e Visão Artificial (PROVISAGRO) do Departamento de Engenharia 

Agrícola da Universidade Federal de Viçosa, Minas Gerais. Este sistema sensor obteve 

as informações de reflectância nas faixas do vermelho e do infrevermelho próximo e, a 
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partir delas, calculou os índices de vegetação: NDVI, SR, WDRVI, SAVI e OSAVI. 

O desenvolvimento do sistema sensor de índices de vegetação foi dividido em 

quatro etapas. Na primeira, utilizou-se um circuito analógico para realizar a aquisição de 

dados de reflectância das bandas do vermelho e infravermelho próximo. Na segunda, foi 

desenvolvido um algoritmo que, a partir dos dados que coletados pelo circuito analógico, 

calcula os índices de vegetação, que são armazenados em um arquivo no formato “txt”. 

Na terceira, foi realizada a calibração do sistema sensor para ajustar seus valores aos do 

espectroradiômetro FieldSpec® HandHeld 2TM Spectroradiometer (Analytical Spectral 

Devices, Boulder, CO, EUA). Na quarta foi realizada a análise de desempenho dos índices 

de vegetação obtidos com o sistema sensor. 

1 – Desenvolvimento do sistema sensor de índices de vegetação 

 1.1 - Circuito analógico do sistema sensor  

 Para o desenvolvimento do sistema sensor de índices de vegetação, foi utilizado 

um circuito analógico composto por fototransistores como elementos sensores. Os 

fototransistores utilizados foram o Everlight PT334-6C e o Fairchild QSD124 para 

capturar as bandas do vermelho e do infravermelho próximo, respectivamente. O 

Everlight PT334-6C tinha uma faixa de resposta espectral de 400nm a 1100nm, com pico 

de sensibilidade ocorrendo em 940nm, por isso foi necessário filtrar espectralmente a 

radiação que atingia esse fototransistor. Para isso foi instalado um filtro passa banda que 

transmitia seletivamente a banda vermelha de radiação para atingir a superfície de 

detecção do fototransistor. O filtro passa banda utilizado possui uma curva de metade da 

largura máxima (FWHM) de 66 nm e pico de sensibilidade ocorrendo em 679 nm, 

segundo medida realizada pelo espectroradiômetro. O Fairchild QSD124 possui um 

encapsulamento onde está contido um filtro passa banda de infravermelho com pico de 

sensibilidade ocorrendo em 880 nm. 
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 Para leitura e processamento do sinal foi utilizado o computador de placa única 

BeagleBone Black (BBB), da marca BeagleBoard modelo Beaglebone Black Revisão C 

(BeagleBoard.org Foundation, Michigan – USA) (BeagleBoard, 2019), com o sistema 

operacional Debian versão 7.8 (Whezzy) embarcado. O sinal foi recebido através das 

entradas analógicas AIN0 e AIN1 da BBB. Estas portas operam com sinais analógicos de 

tensão que variam de 0V a 1,8V.  

 Como os fototransistores funcionam com 5V, foi necessário um circuito com 

divisor de tensão para que o sinal fosse lido pela BBB. Esse circuito foi construído com 

um resistor de 680Ω e um de 330Ω colocados em série com cada fototransistor (Figura 

1). Com a utilização desse circuito, a tensão no resistor de 330Ω variou de 0V a 1,63V 

sendo compatível com as entradas analógicas da BBB.   

 FIGURA 1. Diagrama do circuito analógico do sistema sensor. AIN0, AIN1 = Entradas 

analógicas da BBB; VDD 5V = Tensão de 5V da BBB; DGND = Tensão de 0V da 

BBB. 

 Para proteção do circuito analógico construído, este foi colocado em uma caixa 

de plástico preta com dimensões 120x57x32mm. O fototransistor Fairchild QSD124 

possui ângulo de recepção de luz, indicado pelo fabricante, de ±12°. Enquanto no 

Everlight PT334-6C o fabricante não especifica o ângulo de recepção, sendo considerado 

DGND VDD 5V 

AIN0 

AIN1 

330Ω 

330Ω 

680Ω 

680Ω 

QSD124 

PT334-6C 
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pelos autores de ±12°. Então para assegurar que não haveria interferência de luminosidade 

lateral, foi inserido na frente de cada fototransistor um cone preto (Figura 3). 

 

 

 

A B 

FIGURA 3. Sistema sensor. A – Vista lateral. B – Vista inferior. 

 1.2 - Algoritmo do sistema sensor 

 Um algoritmo foi desenvolvido na linguagem C++, utilizando como ambiente de 

desenvolvimento integrado o software livre Qt Creator Versão 4.0.2. No algoritmo, os 

sinais recebidos do circuito analógico foram interpretados de forma a obter-se a 

reflectância no vermelho (V) e no infravermelho próximo (IV). Para obter os valores de 

reflectância, primeiramente, foi realizada a leitura de uma placa de Spectralon, 

assumindo-se que a mesma possuía reflectância uniforme e igual a um (100%). Essa 

leitura foi utilizada como valor de referência nas Equações 1 e 2. 

V = 𝑉1𝑉2 
(1) 

Em que: 

 V = reflectância no vermelho. 

V1 = sinal do vermelho refletida pela vegetação.  

 V2 = sinal do vermelho da referência (Spectralon). 

  

QSD124 PT334-6C 

Filtro de 
Vermelho 
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IV =  𝐼𝑉1𝐼𝑉2 
(2) 

Em que: 

 IV = refletância no infravermelho próximo. 

IV1 = sinal do infravermelho próximo refletida pela vegetação. 

 IV2 = sinal do infravermelho da referência (Spectralon). 

 As reflectâncias obtidas pelas Equações 1 e 2 foram utilizadas para determinar os 

índices de vegetação: NDVI (Equação 3) (Rouse et al., 1973), SR (Equação 4) (Jordan, 

1969), WDRVI (Equação 5) (Gitelson, 2004), SAVI (Equação 6) (Huete, 1988) e, OSAVI 

(Equação 7) (Rondeaux et al., 1996).  

NDVI =  
IV − VIV + V  

(3) 

SR =  
IVV  

(4) 

WDRVI =  
a ∗ IV − Va ∗ IV + V    

(5) 

Em que: 

 a = coeficiente de ponderação. 

 O coeficiente de ponderação do WDRVI (a) pode variar entre 0 e 1, se ele for 1 

então o WDRVI é igual ao NDVI. O valor de coeficiente geralmente utilizado para os 

cálculos de WDRVI é 0,2 (Xue & Su, 2017), e este foi o valor adotado neste trabalho. 

SAVI = IV − VIV + V + L ∗ (1 + L) 

(6) 

Em que: 

 L = fator de ajuste do solo. 

 O fator de ajuste de solo do SAVI (L) pode variar entre 0 e 1, se ele for 0 então o 

SAVI é igual ao NDVI. Os fatores de ajuste normalmente utilizados são 0,25, para alta 
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densidade de vegetação, 0,50, para média densidade de vegetação, e, 1,00 para baixa 

densidade de vegetação (Hishe et al., 2017). Um valor de L = 0,5 funciona bem na maioria 

das situações sendo o valor padrão utilizado (Lu et al., 2015), e foi o valor adotado neste 

trabalho.  

OSAVI = IV − VIVP + V + 0,16 (1,16) 

(7) 

 1.3 – Calibração do sistema sensor de índices de vegetação 

Foi realizada a calibração dos dados de reflectância do sistema sensor proposto em 

relação aos do espectroradiômetro. Para essa calibração foram utilizadas como referência 

a reflectância de quatro placas de Spectralon com reflectâncias 0 (0%), 0,5 (50%), 0,75 

(75%) e 1 (100%). Essas placas eram circulares com diâmetro de 0,05m. 

A distância utilizada entre os aparelhos e as placas foi de 0,1m para garantir que com 

um ângulo de ±12° de recepção de luz dos fototransistores apenas a reflectância da placa 

de calibração fosse recebida. O espectroradiômetro foi calibrado para a mesma distância 

utilizando a placa de Spectralon com reflectância igual a 1 (100%). Para cada placa foram 

realizadas 60 leituras com o sistema sensor proposto. A partir da média das 60 leituras do 

sistema sensor, para cada placa, e as leituras do espectroradiômetro foi realizada uma 

regressão linear. A regressão linear entre os dados do sistema sensor e do 

espectroradiômetro foi avaliada através do teste F de Graybill e pelos R² obtidos nesses 

modelos lineares. 

 A fim de controlar o ambiente a calibração foi realizada em uma caixa preta com 

dimensões 1,30m x 1,00m x 0,70m e foi utilizada uma lâmpada halogênica de 650W para 

iluminação, localizada a 0,8m do alvo. As bandas vermelha e infravermelha do sistema 

sensor foram comparadas com a média das respostas do espectroradiômetro na faixa de 

674-684nm e 875-885nm, respectivamente. 

 1.4 – Análise de desempenho do sistema sensor. 
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 Para esta análise de desempenho, primeiramente, tanto o sistema sensor quanto o 

espectroradiômetro mediram a reflectância da placa de Spectralon para utilizar como 

valor de referência. A distância utilizada entre os aparelhos e a placa foi de 0,1m e 

posteriormente essa mesma distância foi utilizada para obter os índices de vegetação. 

 Foram obtidos os índices de vegetação de 30 unidades amostrais de grama Zoysia 

Japônica com o sistema sensor e com o espectroradiômetro. Essas unidades eram 

retangulares com dimensões 0,30 m x 0,15m. As unidades amostrais e a ordem das 

leituras foram selecionadas ao acaso, utilizando as mesmas condições da calibração.  

 A correlação entre os índices de vegetação obtidos com o sistema sensor e o 

espectroradiômetro foram analisados a partir do teste de significância do coeficiente de 

correlação de Pearson para cada índice de vegetação obtido. 

 

RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

Calibração do sistema sensor de índices de vegetação 

A regressão linear dos dados obtidos com o sistema sensor e o espectroradiômetro 

apresentou R2 superiores a 0,98 para o vermelho 0,99 para o infravermelho (Figura 4). 

Estes resultados são comparáveis aos de Ryu et al. (2010) que encontraram R² superiores 

0,94 na construção de um sistema sensor espectral com LEDs, e Garrity et al. (2010) que 

encontraram R² superiores a 0,98 na construção de um sistema sensor espectral com 

Fotodiodo. 
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A B 
FIGURA 4. Correlação entre as reflectâncias dos fototransistores do sistema sensor e 

o espectroradiômetro. A – Fototransistor vermelho. B – Fototransistor infravermelho. 

Através do teste F de Graybill, a 5% de significância, concluiu-se que as reflectâncias 

do vermelho e infravermelho obtidas pelo sistema sensor e pelo espectroradiômetro são 

estatisticamente iguais. Não sendo necessário inserir as equações dos modelos de 

regressão no algoritmo do sistema sensor para calibrar os resultados dele em relação aos 

valores do espectroradiômetro.  

 Análise de desempenho dos índices de vegetação obtidos com o sistema sensor 

 Os índices de vegetação obtidos com o espectroradiômetro e os obtidos com o 

sistema sensor apresentaram alta correlação (Figura 5), sendo a correlação de Pearson 

superior a 0,92 para todos os índices de vegetação. O teste de significância do coeficiente 

de correlação de Pearson (r) indicou que o valor de r obtido para a amostra é significante 

e que existe correlação entre os índices obtidos com o sistema sensor e os obtidos com o 

espectroradiômetro para todos os índices de vegetação com nível de significância igual a 

0,01. 
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FIGURA 5. Índices de vegetação obtidos com o espectroradiômetro contra os obtidos 

com o sistema sensor, (-) reta x=y. (r) coeficiente de correlação de Pearson. A – NDVI 

(Índice de Vegetação da Diferença Normalizada). B – SR (Razão Simples). C – WDRVI 

(Índice de Vegetação de Larga Escala Dinâmica). D – SAVI (Índice de Vegetação 

Ajustado ao Solo). E – OSAVI (Índice de Vegetação Ajustado ao Solo Otimizado). 
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 Apesar do sistema sensor ter sido considerado estatisticamente igual ao 

espectroradiômetro nota-se que os índices de vegetação não apresentam valores idênticos.  

Os índices NDVI, WDRVI e SR foram os que o sistema sensor se aproximou mais dos 

valores obtidos pelo espectroradiômetro. A maior discrepância entre os dados do sistema 

sensor e do espectroradiômetro nos índices de vegetação ajustados ao solo (SAVI e 

OSAVI) ocorreu porque o SAVI, e consequentemente o OSAVI, deslocam a origem dos 

espectros V e IV, através do fator L (Huete, 1988). Com isso, aumenta a inclinação da 

reta formada pela razão de IV por V, aumentando a diferença entre as médias dos dados 

do sistema sensor e do espectroradiômetro, fazendo com que o SAVI e o OSAVI possuam 

as maiores diferenças percentuais das médias.    

 O SR apresentou o maior intervalo entre as medidas dos índices de vegetação 

obtidos. Esse resultado era esperado uma vez que o SR é o único índice, dentre os obtidos, 

que não é normalizado. Por isso ele não apresenta problemas de saturação sendo sensível 

para altos valores de cobertura vegetal, porém quando V é próximo de IV ele não é 

indicado. 

 O WDRVI apresentou intervalo entre as medidas maior que o NDVI, 

demonstrando que ele é mais a sensível que o NDVI para os valores de V e IV obtidos 

com os aparelhos. Isso ocorre porque o procedimento de normalização utilizado no NDVI 

torna-o insensível à variação em IV quando ele é muito maior que V, pois ocorre a 

aproximação do numerador ao denominador, então a sensibilidade do índice ao aumento 

de IV se torna insignificante (Gitelson, 2004).  

 

 

 

 



 

37  

 CONCLUSÕES 

  

O sistema sensor foi mais eficiente na obtenção dos índices de vegetação NDVI, 

WDRVI e SR pois estes se aproximaram mais dos valores obtidos pelo 

espectroradiômetro. Apesar dos índices SAVI e OSAVI obtidos pelo sistema sensor 

estarem deslocados dos obtidos pelo espectroradiômetro eles também apresentaram alta 

correlação. 

Nas condições analisadas, o sistema sensor proposto pode ser utilizado na 

determinação de todos os índices de vegetação abordados. Uma vez que seus índices 

apresentaram alta e significativa correlação com os índices do espectroradiômetro. 
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CONCLUSÃO GERAL 

  

 O sistema sensor desenvolvido informa ao usuário os valores de vários índices de 

vegetação e esses dados estão georreferenciados o que auxilia muito na análise dos dados 

e tomada de decisão. 

 Ele pode ser acoplado no trator e realizar as medidas georreferenciadas dos índices 

de vegetação enquanto o trator realiza alguma outra função no campo, o que economiza 

tempo e combustível. Para isso, o sistema sensor pode ser energizado por uma bateria 

externa de celular o que facilita sua utilização em áreas remotas do campo. 

 Os dados são facilmente transferidos através de um pen drive ou conectando a 

Beaglebone Black no computador ou cabo ethernet. 

 A Beaglebone Black permite que sejam acoplados outros sensores e funções no 

sistema sensor proposto como, por exemplo, uma mesma Beaglebone Black pode 

controlar várias unidades do sistema sensor proposto ao longo de um pivô central, o que 

diminui ainda mais os custos de aquisição deste. 

Como trabalhos futuros almeja-se realizar experimentos em campo e utilizar vários 

sensores acoplados a uma Beaglebone Black. 
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APÊNDICE DO CAPÍTULO 1 

 

 

FIGURA 1. Local utilizado para os experimentos. As linhas brancas foram as retas 

utilizadas para os experimentos cinemáticos. Já dentro do quadrado branco foram 

demarcados os pontos para o experimento estático 

 

FIGURA 2. GNSS conectado a BBB 
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APÊNDICE DO CAPÍTULO 2 

 

 

FIGURA 1. Vista lateral do sistema sensor desenvolvido 

 

FIGURA 2. Vista inferior do sistema sensor desenvolvido 
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FIGURA 3. Circuito analógico do sistema sensor 


