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RESUMO 

 

As alterações ambientais no bioma Caatinga já atingem níveis de aproximadamente 50% da sua 

vegetação original, ocupando a posição de terceiro bioma mais degradado do Brasil, atrás 

apenas da floresta atlântica e do cerrado, por práticas inadequadas de pastejo que são 

impulsionados pela dificuldade de monitoramento e estimativa de parâmetros produtivos de 

plantas forrageiras, principalmente em sistemas agroflorestais neste bioma. Assim, ergueu-se a 

hipóteses que os índices de vegetação são alternativas viáveis para estimativa de parâmetros 

produtivos de culturas forrageiras em sistemas agroflorestais no bioma Caatinga e que a 

remoção de componentes do sistema durante o processamento contribuirá para aprimoração do 

modelo preditivo. Por consequência, objetivou-se comparar a capacidade preditiva de 

diferentes índices sobre a biomassa e índice de área foliar de culturas forrageiras (capim 

corrente e capim buffel) em sistemas agroflorestais no bioma Caatinga e, avaliar a influência 

da remoção de componentes do sistema sobre o desempenho dos modelos. Os tratamentos 

utilizados consistiram em quatro sistemas agroflorestais: 1) capim corrente/buffel + feijão + 

Caatinga; 2) capim corrente/buffel + algodão + Caatinga; 3) capim corrente/buffel + milho + 

Caatinga; 4) capim corrente/buffel + Caatinga. O delineamento experimental foi em blocos 

casualizados, com três repetições e quatro tratamentos, consistindo em quatro parcelas por 

bloco, totalizando 12 parcelas. Onze índices de vegetação foram calculados a partir de imagens 

RGB (Red, Green, Blue), relacionando-os à biomassa seca (MS) e fresca (MF) e, ao índice de 

área foliar (IAF). Os índices Normalized Green Red Difference Index (NGRDI) e Visible 

Atmospherically Resistant Index (VARI) apresentaram maiores correlações (P<0,05) com as 

variáveis MF, MS e IAF. Além disso, a remoção das árvores dos ortomosaicos foi a abordagem 

que mais favoreceu os valores de correlação. Os modelos com base em árvores de classificação 

e regressão (CART) apresentaram menores valores de RMSE, apresentando valores de 3020,86, 

1201,75 e 0,20, para MF, MS e IAF, respectivamente, além de maiores valores de CCC (0,94 

para todos os parâmetros produtivos). A utilização do NGRDI e VARI, bem como a remoção 

das árvores das imagens e a utilização do CART, são recomendadas na estimativa de biomassa 

e índice de área foliar em sistemas agroflorestais no bioma Caatinga. 

 

Palavras-chave: sensoriamento remoto, produtividade, aprendizado de máquina, semiárido, 

capim buffel, capim corrente. 

 



 

 

 

ABSTRACT 

 

Land-use changes in the Caatinga biome have already reached levels of approximately 50% of 

its original vegetation, occupying the position of the third most degraded biome in Brazil, 

behind only the Atlantic forest and the Cerrado. This degradation has been observed due to 

inadequate grazing practices that are driven by the difficulty of monitoring and estimation of 

productive parameters of forage plants, mainly in agroforestry systems in this biome. The 

hypotheses were that vegetation indices are viable alternatives for estimating the productive 

parameters of forage crops in agroforestry systems in the Caatinga biome and that the removal 

of system components during processing will contribute to the improvement of the predictive 

model. Consequently, the objective was to compare the predictive capacity of different indices 

on the biomass and leaf area index of forage crops (corrente grass and buffel grass) in 

agroforestry systems in the Caatinga biome, and to evaluate the influence of the removal of 

system components on the model performance. The treatments consisted of four agroforestry 

systems: 1) corrente-buffel grass + beans + Caatinga; 2) corrente-buffel grass + cotton + 

Caatinga; 3) corrente-buffel grass + corn + Caatinga; 4) corrente-buffel grass + Caatinga. The 

experimental design was a randomized complete blocks, with three replications and four 

treatments, consisting of four plots per block, totaling 12 plots. Eleven vegetation indices were 

calculated from RGB (Red, Green, Blue) images, relating them to dry (MS) and fresh (MF) 

biomass, and to the leaf area index (LAI). The Normalized Green Red Difference Index 

(NGRDI) and Visible Atmospherically Resistant Index (VARI) showed the highest correlations 

(P<0.05) with the variables MF, MS and LAI. Furthermore, removing the trees from the 

orthomosaics was the approach that most favored the correlation values. The models based on 

classification and regression trees (CART) showed lower RMSE values, with values of 

3020.86, 1201.75 and 0.20 for MF, MS and IAF, respectively, in addition to higher CCC values 

(0.94 for all production parameters). The use of NGRDI and VARI, as well as the removal of 

trees from the images and the use of CART, are recommended for estimating biomass and leaf 

area index in agroforestry systems in the Caatinga biome. 

 

Keywords: remote sensing, productivity, machine learning, semiarid, buffel grass, corrente 

grass. 
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1 INTRODUÇÃO 

 

As alterações no bioma Caatinga já atingem níveis de aproximadamente 50% da sua 

vegetação original, ocupando a posição de terceiro bioma mais degradado do Brasil, atrás 

apenas da floresta atlântica e do cerrado (OLIVEIRA et al., 2016; QUEIROZ et al., 2021). 

Embora  atividade pecuária seja uma das principais atividades da região, está se encontra entre 

as principiais fontes de interferência na Caatinga, devido a prática extensiva de pastejo, não 

adequação da pressão de pastejo e pastejo em momentos inadequados, que são impulsionados 

pela dificuldade de monitoramento e estimativa de parâmetros produtivos das plantas 

forrageiras (CARVALHO et al., 2021; PINHEIRO; NAIR, 2018; QUEIROZ et al., 2020).  

Os sistemas agroflorestais (SAFs) são bastantes pertinentes na conciliação de viés 

econômicos e ambientais, contribuindo em diversos pontos, como: o uso integrado da terra, 

recuperação de áreas, conservação e promoção da biodiversidade, redução de erosão e da 

emissão de gases causadores do  efeito estufa  (SHARMA et al., 2022; SUÁREZ et al., 2021). 

 Denotando a importância de estudos voltados para utilização dos SAFs no bioma 

Caatinga e, o desenvolvimento de modelos que auxiliem no processo de monitoramento e na 

tomada de decisão por parte do produtor, principalmente, considerando toda complexidade e 

necessidade de gestão que os SAFs envolvem, é indispensável o aprimoramento de técnicas do 

sensoriamento remoto, que consiste em uma ferramenta relevante no processo de 

monitoramento e tomada de decisão no ambiente agrícola (CARNEIRO et al., 2020; XIAO; 

XIONG, 2022). Uma vez que, permite a obtenção de informações de forma remota e reduz a 

necessidade de análises lentas e destrutivas realizadas em campo, tendo, entre suas diversas 

aplicações, a estimativa dos rendimentos das culturas. 

 O emprego de veículos aéreos não tripulados (VANTs) no monitoramento de áreas 

produtivas vem apresentando alto crescimento ao longo dos anos, principalmente devido ao 

avanço na altitude, qualidade das câmeras, facilidade dos voos e processamento das imagens 

(DIMAGGIO et al., 2020). De acordo com a literatura consultada,  diversos estudos  utilizam 

essa tecnologia , contando principalmente com a utilização dos índices de vegetação 

(ANDRADE et al., 2022; ARENAS-CORRALIZA et al., 2022; BENIAICH et al., 2022; 

FREITAS et al., 2022) e desta forma, possibilitando a identificação de características produtivas 

da vegetação. Estes índices relacionam diferentes bandas do espectro eletromagnético, partindo 

das interações que as bandas apresentam com características da superfície de contato das 
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plantas, sendo esta influenciada  principalmente pelo conteúdo de água, conteúdo de clorofila, 

carotenoides espécie (XUE; SU, 2017). 

Diversos estudos aplicaram os índices de vegetação em sistemas agrícola convencionais 

e agroflorestais (ARENAS-CORRALIZA et al., 2022; CASTRO, 2019; GIUFFRIDA et al., 

2022; WENGERT et al., 2021), no entanto, ainda é escasso o número de pesquisas que 

considerem, no processo de modelagem, formas de contornar a complexidade inerente as 

composições dos sistemas, principalmente os inseridos no bioma Caatinga Uma vez que, os 

SAFs possuem combinações de espécies com diferentes estruturas morfológicas e fisiológicas 

que, consequentemente, influência as relações dos índices com as características vegetativas, 

principalmente em sistemas agroflorestais no bioma Caatinga. 

Diferentes técnicas de modelagem são utilizadas constantemente na literatura 

(AZADBAKHT et al., 2022; COSENZA et al., 2022; KAUSHAL et al., 2022; KEARNEY et 

al., 2022; LI et al., 2022; SWAYZE et al., 2022), entre estas, os métodos de aprendizado de 

máquina se destacam como uma importante ferramenta no processo de geração de modelos de 

previsão, contando com algoritmos capazes de aprender durante a definição de modelos e 

consequentemente aproveitando o máximo de informações na medida que caracterizam 

rapidamente padrões complexos dos dados de entrada. Assim, sendo possível melhorar os 

modelos obtidos no processo de automatização de ferramentas para o apoio à tomada de decisão 

(BAWA et al., 2023; DURMUŞ; ATASOY, 2023; GRAEVE et al., 2023; SHI et al., 2022). 

Portanto, é fundamental sua comparação com outro modelos, especialmente modelos clássicos 

e difundidos, como os modelos de regressão linear clássica (SERVIA et al., 2022). 

Diante do exposto acima, manifestou-se a hipótese que os índices de vegetação são 

alternativas viáveis para estimativa de parâmetros produtivos de culturas forrageiras em 

sistemas agroflorestais no bioma Caatinga. Por consequência, objetivou-se comparar a 

capacidade preditiva de diferentes índices de vegetação sobre a biomassa e índice de área foliar 

de culturas forrageiras (capim corrente e capim buffel) em sistemas agroflorestais no bioma 

Caatinga e, avaliar a influência da remoção de componentes do sistema sobre o desempenho 

dos modelos. 
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2 REVISÃO DE LITERATURA 

 

2.1 Bioma Caatinga 

 

A Caatinga ocupa cerca de 13% do território brasileiro, estando incluso na região 

semiárida do Nordeste do Brasil caracterizada por logos períodos de secas, elevada 

variabilidade temporal e espacial da precipitação, elevada temperatura e alta demanda 

evapotranspirativa (SILVA et al., 2020). O termo ‘Caatinga’ refere-se principalmente a uma 

floresta tropical sazonalmente seca  que apresenta uma variedade diversificada de fisionomias, 

formada por uma diversidade de espécies em diferentes estratos herbáceo, arbustivo e arbóreo 

(COSTA et al., 2018; GANEM et al., 2020). 

O bioma Caatinga vem sofrendo um extenso processo de degradação ambiental, já 

ocupando a posição de terceiro bioma mais degradado do Brasil, logo após a floresta atlântica 

e o cerrado, as modificações sofridas por esse bioma já alcançam patamares em torno de 50% 

(OLIVEIRA et al., 2016; QUEIROZ et al., 2021). A atividade pecuária está entre as principais 

fontes de modificações da Caatinga, principalmente pela vegetação nativa do bioma servir 

como principal suporte forrageiro para a produção de pequenos ruminantes. Impulsionados pela 

dificuldade de monitoramento e estimativa de parâmetros produtivos das plantas forrageiras, a 

produção de pequenos ruminantes é uma das principais atividades da região que mais 

contribuem para degradação da Caatinga, pois é caracterizada pela prática extensiva de pastejo, 

não adequação da pressão de pastejo e pastejo em momentos inadequados. O monitoramento 

através do sensoriamento remoto, como a utilização de VANTs , é fundamental para auxiliar 

no acompanhamento da produção de forragem pelo produtor (CARVALHO et al., 2021; 

PINHEIRO; NAIR, 2018; QUEIROZ et al., 2020). 

Com a necessidade de utilizar de forma adequada os recursos naturais, os SAFs surgem 

como uma poderosa estratégia de produção pois, reduz o impacto ambiental, promove a 

biodiversidade dos ecossistemas e melhora a conservação do solo, além de gerar diversidade de 

renda para os produtores rurais. (JHA; KAECHELE; SIEBER, 2021; NDLOVU; BORRASS, 

2021). 
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2.2 Sistemas agroflorestais (SAFs) 

 

Os SAFs constituem-se basicamente na produção agrícola e ou pecuária em simultâneo 

com a produção florestal, plantas perenes, herbáceas ou arbóreas, visando-se um 

aproveitamento da terra com foco não somente na produtividade, mas também na 

sustentabilidade, por meio da diversificação e manejo que possibilite a interação positiva entre 

as espécies presentes nesse sistema (VIERA; SCHUMACHER, 2011), contribuindo para maior 

segurança para o produtor e melhor aproveitamento de áreas ocupadas por espécies lenhosas 

sem a necessidade de desmatamento (ELBAKIDZE et al., 2021).  

Promovem diversos benefícios ambientais, como: o aporte de nutrientes, através da 

promoção de matéria orgânica e ciclagem de nutrientes que ocorre pela captação em 

profundidade através do sistema radicular mais profundo dos componentes florestais, e 

posterior liberação por serrapilheira, podas, frutos e raízes mortas (CARSAN et al., 2014; 

SCHROTH et al., 2001; VILLARREYNA; AVELINO; CERDA, 2020); no ciclo do carbono, 

por sua capacidade de absorção e aumento do estoque no solo, com maior capacidade de 

sequestro que plantas de cultivo e pastagem, por contribuir tanto acima do solo quanto em 

profundidade devido ao extenso sistemas radicular das árvores (LORENZ; LAL, 2014; 

RIBEIRO et al., 2019; SHI; HAN, 2014) e; na erosão do solo, devido maior cobertura da área 

e estruturação do solo e consequentemente menor impacto causado pelas gotas das chuvas, 

redução da velocidade do vento e do escoamento superficial (NGUYEN et al., 2021; OSUNA-

CEJA, 2019; QUANDT, 2020; RAZA et al., 2021). 

 

2.3 Adoção de sistemas agroflorestais na região semiárida do Brasil 

 

 Segundo o Censo Agropecuário Brasileiro 2017 (IBGE, 2019), os SAFs vêm 

apresentando crescimento considerável no Brasil, registrando um aumento de 67% entre os anos 

de 2006 e 2017, passando de 8,3 para pouco mais de 13,8 milhões de hectares destinados ao 

SAFs e, embora não tenha ocorrido nesse período um levantamento específico do número de 

SAFs no bioma Caatinga. Considerando os municípios que estão inclusos na delimitação do 

bioma Caatinga, observa-se um aumento entre as áreas destinadas ao sistema, passando cerca 

de 3.38 milhões de hectares, em 2006, para 6.87 milhões, em 2017.   

 O avanço se torna menos expressivo devido as limitações impostas principalmente pela 

ampla diversidade e complexidade dos sistemas de produção no Brasil (GORI MAIA et al., 
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2021), mas que se torna necessário devido a segurança alimentar ser cada vez mais evidente 

devido ao aumento populacional, as mudanças climáticas e da redução dos recursos naturais 

(TADESSE et al., 2021). 

Embora a implantação de SAFs no semiárido brasileiro ainda seja considerado um 

assunto complexo, principalmente devido a variabilidade climática da região, alguns estudos 

(MAGALHÃES et al., 2020; MARTINS et al., 2015; PACIULLO et al., 2011; PEREZ-

MARIN; MENEZES, 2009; SACRAMENTO et al., 2013) vêm sendo desenvolvidos abordando 

esse assunto. 

 Esses estudos destacam que os SAFs no semiárido reduzem de uso de fertilizantes 

nitrogenados (MARTINS et al., 2015), aumentam o aporte de N, P e K através da água da chuva 

por escorrer pela copa e tronco das árvores em relação a que entrava em contato direto com o 

solo (PEREZ-MARIN; MENEZES, 2009), elevam o sequestro de C e N do solo 

(SACRAMENTO et al., 2013), reduzem a variação de proteína bruta da pastagem (PACIULLO 

et al., 2011) e melhoram o conforto térmico animal (MAGALHÃES et al., 2020). 

 

2.4 Monitoramento e índices de vegetação 

 

O monitoramento eficiente das características inerentes as áreas de produção é um 

processo importante para garantir maior qualidade e produtividade dos cultivos, possibilitando 

identificar problemas de forma mais precisa, como: falhas no plantio, áreas com baixa 

biomassa, fertilidade do solo, ocorrência de pragas e doenças. No entanto, as medições de 

campo geralmente apresentam custo elevado, são onerosas e destrutivas, reduzindo a frequência 

de repetições ao longo do tempo e a qualidade do monitoramento (ALI et al., 2022; 

MARTINEZ et al., 2021; XU et al., 2021). Desta forma, as técnicas de sensoriamento remoto 

(como exemplo: drones, satélites e sensores) são importantes ferramentas para tornar mais 

rápida e menos onerosa quando comparadas as práticas de monitoramento em campo. 

O monitoramento através do sensoriamento remoto se torna possível devido a radiação 

refletida pelas plantas, sejam em comprimentos de ondas visíveis ou por infravermelho, 

possibilitando avaliação de fatores como o estresse, cobertura do solo, atividade fotossintética, 

desenvolvimento, danos e doenças (ALI et al., 2022). A utilização do sensoriamento remoto 

para determinação de parâmetros produtivos de plantas forrageiras é possível em virtude dos 

índices de vegetação, tais como: NDVI (Normalized Difference Vegetation index), VARI 

(Visible Atmospherically Resistant Index) e GLI (Green Leaf Index) (JEÍNEK et al., 2020; 
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VALDERRAMA-LANDEROS et al., 2021). Os dados espectrais podem ser obtidos por 

imagens disponibilizadas por satélites e por VANTs. Com os VANTs possibilita melhor 

resolução espacial, melhor planejamento dos intervalos de tempo de coleta de informações, 

quando comparado com as imagens obtidas por satélites (MARTINEZ et al., 2021) e, mesmo 

necessitando de investimento em equipamentos e mão de obra especializada, trata-se de uma 

solução flexível devido a variedade de VANTs e sensores disponíveis no mercado (COSTA; 

NUNES; AMPATZIDIS, 2020). 

 

2.5 Aprendizado de máquina 

 

O desenvolvimento e emprego de tecnologias nas áreas de produção são cada vez mais 

importantes, contribuindo para melhor produtividade, qualidade, sustentabilidade e na redução 

de custo. Assim, a utilização de inteligência artificial (IA) se destaca como uma importante 

ferramenta, possuindo diferentes subcampos como o processamento de imagens, mineração e 

análise de dados e o aprendizado de máquina (CIOFFI et al., 2020). O aprendizado de máquina 

(ML) é comumente classificado como um tópico da IA utilizado para análise e compreensão 

dos dados e desta forma, através da sua capacidade de aprendizado, identificar padrões e regras 

complexas existentes nos dados, tendo como consequência aplicação em processos de tomada 

de decisão que envolvem modelos de classificação e previsão com o mínimo de intervenção 

humana (SARKER et al., 2020). 

 O ML vem sendo aplicado em diversos seguimentos ciências agrárias, conforme 

relatado por Jamali et al. (2023), que aplicaram os ML na estimativa do índice de área foliar 

(IAF) e parâmetros foliares do trigo, utilizando máquinas de vetores de suporte (SVM), redes 

neurais (ANN) e redes neurais profundas (DNN), encontrando resultados positivos para DNN; 

Moradi et al. (2023) identificaram melhor desempenho para os algoritmos de aprendizado de 

máquina (modelo ensemble e Random Forest) em relação ao uso do sensoriamento remoto, na 

capacidade preditiva espacial da vulnerabilidade da vegetação aos estresses 

hidrometeorológicos na bacia do sul do Baluchistão; Bawa et al. (2023) aplicaram as máquinas 

de vetores de suporte (SVM) na identificação de capulhos de algodão abertos em diferentes 

configurações ambientais encontrando altas precisões de classificação, Poudyal et al. (2022) 

estimaram de forma eficiente, através de um modelo de árvore de regressão de aumento de 

gradiente, a concentração de sacarose, toneladas de açúcar e porcentagem de sacarose da cana-

de-açúcar. Com o exposto acima, denota-se a importância do estudo e aplicação do aprendizado 
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de máquina na predição e no auxílio da tomada de decisão nos meios de produção agrícola. No 

entanto, ainda são escassos a utilização desta tecnologia para tomada de decisões em SAFs, 

principalmente aqueles inseridos no bioma Caatinga. 

 

2.6 Milho (Zea Mays L.)  

 

 O milho (Zea mays L.) é um dos cereais mais importantes do mundo, sendo consumido 

em diversas formas e com altas qualidades nutricionais. Ele fornece cerca de metade do 

consumo de calorias mundial e é utilizado tanto para a alimentação humana quanto para garantir 

a segurança alimentar de muitos agricultores familiares, quanto para alimentação animal, além 

de estar presente na composição de produtos da indústria cosmética e farmacêutica (ABBAS; 

ABDEL-LATTIF; SHAHBA, 2021; ALMEIDA et al., 2020; ROSA et al., 2021; ZUFFO et al., 

2021). Geralmente é cultivado em áreas secas e na região Nordeste, seja em sistema solteiro ou 

consorciado. A produtividade da cultura depende da ocorrência de eventos de precipitação, 

variando entre 387 a 683 mm (SOUZA et al., 2015).  

 Nardini et al. (2019) relatam a importância da utilização do milho, em consorcio com 

espécies florestais, como uma cultura importante principalmente para produtores rurais, 

garantindo a expansão da área de cultivo de forma sustentável. Atentando-se a importância de 

estudos sobre tal cultura, principalmente pelo seu metabolismo C4, conferindo problemas 

quanto a sua capacidade fotossintética devido a incidência de radiação reduzida, afetando a 

produção de biomassa e conteúdo de proteína do milho. 

 

2.7 Feijão-caupi (Vigna unguiculata) 

 

 O feijão-caupi (Vigna unguiculata) é uma importante leguminosa para os trópicos 

semiáridos que inclui partes da África, Ásia, América Central, América do Sul, Sul da Europa 

e Sul Estados Unidos (ALAM et al., 2018). Introduzida no Brasil em torno do século XVI, teve 

início de sua produção em maior escala em 2006 após se expandir para regiões mais fortes do 

meio agrícola (RAISSE et al., 2020). Chegando a produzir cerca de 738 mil toneladas em 2018 

sendo a segunda leguminosa mais produzida no Brasil (HASHIMOTO; SCHMIELE; 

NABESHIMA, 2021). 

 O Nordeste destaca-se com 63,4% da produção total do Brasil, e com 87% das 

leguminosas produzidas na região representadas pelo cultivo de feijão-caupi (HASHIMOTO; 

SCHMIELE; NABESHIMA, 2020, 2021),  devido a boa adaptabilidade a região semiárida, 
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rusticidade, precocidade, tolerância a ampla faixa de temperatura (18 ºC e 37 ºC) e ao déficit 

hídrico no solo (ANGELOTTI et al., 2020; BARBOSA et al., 2021; HASHIMOTO; 

SCHMIELE; NABESHIMA, 2021).  

 Segundo Osman et al. (2011), O feijão-caupi é uma das culturas mais importantes a 

serem associadas a árvores como a Parkia biglobosa (Jacq.) Benth, uma importante prática 

utilizada nas zonas do Sahel e Sudão da África, principalmente por sua tolerância a seca e ao 

sombreamento. Bado et al. (2021) denotam que em certas configurações o consorcio entre 

milheto e feijão-caupi sob Ziziphus mauritiana apresenta melhor produtividade que o 

monocultivo, sendo um importante meio socioeconômico, principalmente para pequenos 

agricultores, garantindo um manejo sustentável dos recursos ambientais.  

 

2.8 Algodoeiro herbáceo (Gossypium hirsutum L.) 

 

 O algodão (Gossypium hirsutum L.) é uma cultura perene, tropical e indeterminada, 

cultivada anualmente para obtenção de fibras, óleo e farinha. A semente de algodão é uma 

importante matéria prima usada para obtenção de óleo comestível, produção de biodiesel, ração 

animal e vários produtos industriais  (XU et al., 2021). 

 Cultivado predominantemente em condições de sequeiro, um dos principais limitantes 

da produtividade do algodão, afetando a produção de matéria seca do caule, sementes e fibra 

(LACAPE; WERY; ANNEROSE, 1998; WITT et al., 2020) (LACAPE; WERY; ANNEROSE, 

1998; WITT et al., 2020), além de bastante sensível a variação de temperatura, com faixa ótima 

entre 29,9 e 32,6 ºC  (XU et al., 2021).  

 

2.9 Capim Buffel (Cenchrus ciliaris) 

 

 O capim buffel (Cenchrus ciliaris) é uma gramínea forrageira perene, nativa da África, 

Oriente Médio, Ásia e Europa, amplamente cultivada em regiões tropicais e subtropicais ao 

redor do mundo, sendo uma das gramíneas forrageiras mais indicadas para o semiárido 

brasileiro. Além de ser tolerante a seca, apresenta um sistema radicular profundo, rápido 

crescimento, povoamentos densos, suporta pastagens pesadas, responde de forma rápida a 

umidade, elevada capacidade competitiva e, alto valor nutricional para bovinos e ovinos 

(BRUNO et al., 2017; BURSON et al., 2015; MARTIN et al., 2015). 
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 Burson et al. (2015) avaliando a produtividade de biomassa em SAFs no semiárido 

paraibano, com gliricídia (Gliricidia sepium (Jacq.) Steud) e maniçoba (Manihot glaziovii Muel 

Arg.), verificaram que o buffel apresentou maior produtividade nos sistemas agroflorestais 

quanto comparado com a palma e o consórcio milho-feijão, igualando a produtividade do 

consórcio milho-feijão no cultivo tradicional (sem as árvores). Demostrando a capacidade dessa 

cultura em sistemas mais complexos mesmo em condições mais restritas como as semiáridas. 

 

2.10 Capim corrente (Urochloa mosambicensis) 

 

 O capim corrente (Urochloa mosambicensis) é uma gramínea forrageira perene, 

originada do sul da África, adaptada as condições semiáridas com bom desenvolvimento entre 

precipitações anuais de 500 mm e 1000 mm. Considerada uma importante espécie forrageira 

exótica no aumento de produção de forragem nas regiões semiáridas, contribuindo para melhora 

dos aspectos socioeconômicos dessas regiões. Apresenta hábito rastejante e estolonífero, 

tolerância a salinidade, capacidade de crescer em diferentes tipos de solo e fertilidade, 

tolerância ao pastejo pesado e boa produção de sementes (COÊLHO et al., 2021; KUMAR et 

al., 2017; LEITE et al., 2017). 

 U. mosambicensis demostrou-se como uma importante espécie para a restauração de 

pastagens degradadas devido sua capacidade de cobertura do solo pelas maiores taxas de 

fotossíntese garantidas pela largura e número de folhas, além da agressividade dos seus 

estolões, sua capacidade de dispersão dupla (estolões e sementes) (COÊLHO et al., 2021; 

RAVHUHALI et al., 2019).  

 

3 MATERIAL E MÉTODOS 

 

3.1 Localização e caracterização da área experimental 

 

O estudo foi realizado na Universidade Federal Rural de Pernambuco/Unidade 

Acadêmica de Serra Talhada (UFRPE/UAST) em Serra Talhada-PE, Brasil (Figura 1), durante 

os períodos de 26/02/2021 a 17/06/2021 e 25/03/2022 a 29/06/2022, desenvolvido em área de 

Caatinga (7° 57' 2" S, 38° 17' 53" W) raleada, rebaixada e enriquecida com Urochloa 

mosambicensis Hack Dandy (capim corrente) e Cenchrus ciliares L. (capim buffel), e com 

altitude média de 512 m. 
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Figura 1. Localização do experimento. a) Foto aérea georreferenciada da área experimental, b) 

Mapa de altitude da área experimental 

 

A região é caracterizada com clima do tipo BSwh (clima semiárido com invernos secos 

e verões chuvosos) segundo a classificação climática de Köppen (ALVARES et al., 2013). 

Durante o período de condução do experimento foram registrados temperatura do ar de 24,75 e 

25,41 °C, umidade relativa do ar de 66,64 e 77,27%, precipitação acumulada do período de 

419,80 mm e 180,3 mm e radiação de 19,02 e 17,01 MJ/m², 2021 e 2022 respectivamente, 

obtidos por meio da estação meteorológica do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), 

localizada a 548 metros da área experimental (Figura 2). 
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Figura 2. Condições meteorológicas no período experimental, 26 de fevereiro de 2021 a 17 de 

junho de 2021 e 25 de fevereiro de 2022 a 29 de junho de 2022. a) Valores de Precipitação e 

evapotranspiração de referência (ETo). b) Temperatura e umidade relativa do ar (ALLEN et al., 

1998) 

 

3.2 Tratamentos experimentais 

 

A área experimental possuía 7200 m2 (80 x 90 m), dividida em três blocos contendo 

quatro parcelas de 584 m2 (29,20 x 20 m), abrangendo quatro sistemas agroflorestais em cada 

bloco da área (Figura 3). Os sistemas agroflorestais contaram com uma integração entre a 

vegetação do bioma Caatinga (Tabela 1), plantas forrageiras e culturas agrícolas. Foram 

utilizados o capim corrente (Urochloa mosambicensis (Hack.) Dandy) e capim buffel 

(Cenchrus ciliaris L.) e, as culturas agrícolas: milho (Zea mays L. cv. Batité), feijão-caupi 

(Vigna unguiculata L. cv. CCE-115) e algodão (Gossypium hirsutum L. cv. BRS Aroeira). 
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Tabela 1. Espécies encontras na área experimental 

Nome Vulgar Espécie 

Mororó Bauhinia cheilantha Steud. 

Marmeleiro Croton sonderianus Müll. Arg. 

Feijão bravo Capparis flexuosa L. 

Jurema branca  Mimosa sp. 

Cipó unha-de-gato Uncaria sp. 

Catingueira Caesalpinia pyramidalis Tul. 

Maniçoba Manihot glaziovii Müll. Arg. 

Juazeiro Ziziphus joazeiro Mart 

Angico Anadenanthera macrocarpa (Benth) Brenan 

Tingui Magonia sp. 

Capim meloso Melinis sp. 

Picão preto Bidens pilosa 

Pau-piranha Guapira sp. 

Capa bode Melochia tomentosa L. 

Aroeira mansa Myracrodruon urundeuva Allemão 

Mandacaru Cereus jamacaru. DC 

Incó Neocalyptrocalyx sp. 

Jurema preta Mimosa tenuiflora Benth. 

Jitirana Merremia aegyptia (L.) Urb. 

 

Os tratamentos foram constituídos por quatro sistemas agroflorestais no bioma 

Caatinga, caracterizados da seguinte forma: 1) capim corrente-buffel + feijão + Caatinga; 2) 

capim corrente-buffel + algodão + Caatinga; 3) capim corrente-buffel + milho + Caatinga; 4) 

capim corrente-buffel + Caatinga (Figura 3). 
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Figura 3. Design experimental. B: bloco; P: parcela; CA: Caatinga; CB: capim corrente-buffel; 

AG: Algodão; FE: feijão; MI: milho. 

 

 No preparo da área foram realizados o raleamento e rebaixamento da vegetação da 

Caatinga para tornar o ambiente mais propicio para o desenvolvimento das demais culturas. O 

capim corrente e o capim buffel já estavam estabelecidos na área antes do início do 

experimento, sendo realizado um corte de uniformização a 10 cm de altura do solo com auxílio 

de uma roçadeira costal (Stihl FS160) (Figura 4). Para plantio das culturas agrícolas foram 

abertas faixas de plantio entre os capins com 1 metro de largura e 26 metros de comprimento, 

resultando em uma distância de 0,5 m entre as culturas e o capim. Os espaçamentos foram de 

0,5 m entre plantas e 2 m entre fileiras. 
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Figura 4. Fotos áreas da área experimental. a) Antes da implantação. b) Após implantação 

 

3.3 Padrão de voo do veículo aéreo não tripulado 

 

Para captura das imagens foi utilizado um VANT modelo Phantom 3 advanced, da 

marca DJI, portando uma câmera com sensor de 1/2.3” CMOS e 12.76 M pixels (12.4 M 

efetivos). Com intuito de compreender toda área de estudo, o padrão de voo foi realizado 

conforme o padrão de boustrophedon (ROSSELLO et al., 2021) (Figura 5) à uma altura de 100 

m do solo. 

 

 

Figura 5. Padrão de voo do VANT 
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 A obtenção das imagens ocorreu a cada sete dias entre às 10 h e 14 h durante período 

de iluminação consistente, evitando-se a presença de nuvens devido sua interferência pelo 

sombreamento na área de captura e, consequentemente, na qualidade das imagens. O padrão de 

sobreposição utilizado paras as imagens foi de 80% frontal e 70% lateral com a finalidade de 

reduzir a perda de informações, sendo as coordenadas das imagens definidas pelo sistema de 

posicionamento global GPS/Glonass acoplado ao VANT (ARANTES et al., 2019). 

 

3.4 Geração de ortomosaicos e índices de vegetação 

 

 As imagens coletadas no voo foram processadas em formas de ortomosaico, que 

consiste na construção de uma única imagem a partir da composição das fotos sobrepostas 

(ROSSELLO et al., 2021). O processamento dos ortomosaicos foi realizado com auxílio do 

WebODM (versão 1.9.15) (OPENDRONEMAP, 2022), um software de mapeamento de drones 

de código aberto, com as correções de georreferenciamento realizadas com auxílio do QGIS 

(versão 3.20.10) (QGIS DEVELOPMENT TEAM, 2022) através do plugin LF Tools. 

Após o processamento, as imagens foram manipuladas no software R versão 4.1.3 (R 

CORE TEAM, 2022) com auxílio dos pacotes raster (HIJMANS, 2022) e FIELDimageR 

(MATIAS; CARAZA-HARTER; ENDELMAN, 2020). Os ortomosaicos sofreram quatro 

abordagens diferentes, Agrofor - Complete; Soil - Removed; Tree - Removed e Tree+Soil - 

Removed, conforme descrito na Tabela 2. 

 

Tabela 2. Descrição dos arquivos gerados a partir de cada ortomosaico 

Tipo de Arquivo Descrição 

Agrofor - Complete 
Arquivo original contendo todos os componentes da área 

de estudo (solo, culturas, árvores) 

Soil - Removed Arquivo com o componente solo removido 

Tree - Removed Arquivo com o componente árvore removido 

Tree+Soil - Removed Arquivo com os componentes solo e árvore removidos 

 

 A remoção dos componentes, solo e árvore, tiveram como finalidade melhorar a 

influência de cada componente sobre a correlação entre os índices de vegetação gerados e os 

parâmetros a serem estimados (massa seca, massa fresca e índice de área foliar). Não ocorreu 

remoção das culturas devido maior dificuldade de diferenciação dos capins. Para remoção do 
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solo foram utilizados valores limiares do índice de vegetação HUE. Para remoção das árvores 

foi gerado uma mascará de corte através do índice de vegetação NGRDI a partir do ortomosaico 

do início do experimento (Figura 3a), devido maior facilidade de identificação. Posteriormente 

foram calculados 11 índices de vegetação baseados em RGB (Red, Green, Blue) (Tabela 3) para 

cada um dos arquivos gerados (Tabela 2) em todas as datas de coleta. 

 

 Tabela 3. Índices de vegetação 

  

Nome Abreviatura Equação Autoria 

Brightness Index BI ((R2+G2+B2)/3)0.5 
(RICHARDSON; WEIGAND, 

1977) 

Blue Green Pigment 

Index 
BGI B/G (ZARCO-TEJADA et al., 2005) 

Green Leaf Index GLI (2*G-R-B)/(2*G+R+B) 
(LOUHAICHI; BORMAN; 

JOHNSON, 2001) 

Primary Colors Hue 

Index 
HI (2*G-R-B)/(G-B) 

(ESCADAFAL; BELGHIT; 

BEN-MOUSSA, 1994) 

Overall Hue Index *HUE cotg(2*(B-G-R)/30.5*(G-R)) 
(ESCADAFAL; BELGHIT; 

BEN-MOUSSA, 1994) 

Normalized Green 

Red Difference Index 
NGRDI (G-R)/(G+R) (TUCKER, 1979) 

Modified Green Red 

Vegetation Index 
MGRVI (G2-R2)/G2 + R2) (BENDIG et al., 2015) 

Red Green Blue 

Vegetation Index 
RGBVI (G2-B*R2)/(G2 + B*R2) (POSSOCH et al., 2016) 

Soil Color Index SCI (R-G)/(R+G) (MATHIEU et al., 1998) 

Spectral Slope 

Saturation Index 
SI (R-B)/(R+B) 

(ESCADAFAL; BELGHIT; 

BEN-MOUSSA, 1994) 

Visible 

Atmospherically 

Resistant Index 

VARI (G-R)/(G+R-B) (GITELSON et al., 2002) 

R: Red, G: Green, B: Blue, cotg: cotangente. *HUE modificado por Matias et al. (2020). 
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3.5 Massa de forragem e Índice de área foliar (IAF) 

 

 A determinação da massa de forragem e do índice de área foliar dos capins foi realizada 

em dias e coincidentes com a coleta de imagens. Para massa de forragem foi realizado o corte 

ao nível do solo com auxílio de uma moldura com 0,25 m2 em três pontos representativos por 

parcela para cada capim (Figura 6). Posteriormente, as amostras foram pesadas para definir a 

massa fresca (MF), acondicionadas em sacos de papel devidamente identificados e secas em 

estufa de ventilação forçada a 55 °C por 72 h para determinação da massa seca (MS).  

 

 

Figura 6. Moldura com 0,25 m2 para coleta da massa de forragem 

 

O índice de área foliar (IAF) foi obtido através do uso de sensor portátil ceptômetro 

AccuPAR (LP-80, Decagon Devices, Pullman, USA) (FANG et al., 2014), realizando-se cinco 

medidas em locais representativos por parcela, considerando o mesmo intervalo de horário e 

condições de luminosidade das coletas de imagens (Figura 7). 
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Figura 7. Uso de sensor portátil ceptômetro AccuPAR para determinação do IAF 

 

3.6 Análise de correlação 

 

 Foi utilizado o índice de correlação de Spearman para avaliar as correlações entre os 

índices de vegetação e os parâmetros considerados da cultura (massa fresca, massa seca e IAF). 

A escolha deste método consiste na melhor capacidade de avaliar o grau de associação em um 

cenário de dados mais dispersos e com presença de outliers (SCHOBER; SCHWARTE, 2018; 

WINTER; GOSLING; POTTER, 2016). A correlação foi determinada com o software R versão 

4.1.3 (R CORE TEAM, 2022). 

 

3.7 Modelos de aprendizado de máquina 

 

Para os modelos de máquinas de aprendizado, foram utilizados os métodos: regressão 

linear é um método estatístico utilizado para determinar relações entre uma variável dependente 

(valor a ser previsto) e uma ou mais variáveis independentes (preditoras), assumindo uma 

relação linear entre as variáveis (WANG; SHI; WEN, 2023); redes neurais (ANNs), que 

consistem em um processo simplificado inspirado nas redes neurais biológicas, possibilitando 

o reconhecimento de padrões em conjuntos de dados complexos através do aprendizado (GUE 



33 

 

 

 

et al., 2020; HASSON; NASTASE; GOLDSTEIN, 2020); máquinas de vetores de suporte 

(SVM), com aprendizado que envolve o reconhecimento de padrões por meio da definição de 

um hiperplano que particiona os dados em áreas homogêneas, para auxilio nos processos de 

previsão (BAWA et al., 2023; MOUSAVIZADEGAN et al., 2023); cubista (Cub), um método 

de árvore modelo caracterizado pela utilização de árvores para posterior analise de regressão, 

onde a regressão é aplicada no subconjunto de dados que são formados após a partição dos 

dados realizada pelas árvores (ALABI et al., 2022); árvores de regressão impulsionadas 

(BRTs), destacando-se pelo seu alto poder preditivo ao considerar o conceito de divisão binária 

recursiva em conjunto com uma técnica de aprendizado (impulsionamento) (DÖPKE; 

FRITSCHE; PIERDZIOCH, 2017) e; árvores de classificação e regressão (CART), baseada em 

regras que permitem a criação de árvores a partir de um particionamento recursivo, dividindo 

os dados em subconjuntos com base em fatores independentes (POURGHASEMI; RAHMATI, 

2018). 

 

3.8 Avaliação dos modelos 

 

O desempenho preditivo dos modelos foi avaliado por meio de validação cruzada k-

fold, repetido dez vezes, que consiste em dividir os dados em subconjuntos, usando um dos 

subconjuntos como teste e os outros para estimar o modelo, aumentando a confiabilidade e 

imparcialidade durante a estimativa (TAJIK; AYOUBI; ZERAATPISHEH, 2020). Foram 

utilizados para avaliação dos resultados da validação cruzada: o erro quadrático médio (RMSE), 

o erro absoluto médio (MAE), o coeficiente de correlação de Lin (CCC) e o coeficiente de 

determinação (R2).  

O processo de modelagem foi realizado com o software R versão 4.1.3 (R CORE 

TEAM, 2022), com auxílio dos pacotes neuralnet (FRITSCH; GUENTHER; WRIGHT, 2019), 

kernlab (KARATZOGLOU; SMOLA; HORNIK, 2022), Cubist (KUHN; QUINLAN, 2022), 

gbm (GREENWELL et al., 2022) e rpart (THERNEAU; ATKINSON, 2022) para os modelos 

ANNs, SVM, Cub, BRTs e CART, respectivamente. Para avaliação foram utilizados os pacotes 

caret (KUHN, 2022) e DescTools (ANDRI ET MULT. AL., 2022). 
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4 RESULTADOS  

 

4.1 Correlação e determinação da abordagem de tratamento dos ortomosaicos 

 

Como nos resultados não houve diferença entre os tratamentos realizados, todas as 

imagens e as variáveis produtivas (massa fresca, massa seca e IAF) foram avaliadas em 

conjunto, ou seja, independente dos sistemas agroflorestais.  Sendo descrito os dados médios, 

máximos, mínimos, mediana e desvio padrão. 

 

Tabela 4. Análise descritiva da biomassa e índice de área foliar do capim buffel e do capim 

corrente para cada tratamento. 

  Tratamento Média Máximo Mínimo Mediana Desvio padrão P<0.05 

Massa Fresca 

(kg/ha) 

Algodão 16185.38 32650.67 1068.67 18324.13 2327.29 0.95 

Caatinga 14537.66 33775.73 988.53 15451.33 2214.05 0.95 

Feijão 14569.63 31284.93 1527.87 15461.83 1671.66 0.95 

Milho 16260.14 38802.67 1556.27 13969.97 3393.82 0.95 

Massa Seca 

(kg/ha) 

Algodão 5050.21 12007.62 193.60 4968.13 1057.59 0.99 

Caatinga 4675.15 12568.19 130.21 5024.50 1065.31 0.99 

Feijão 5116.42 19795.12 239.20 4065.86 2077.48 0.99 

Milho 5241.47 14414.41 275.34 4318.56 982.65 0.99 

Índice de área 

foliar 

Algodão 1.23 2.55 0.29 1.25 0.28 0.98 

Caatinga 1.24 2.25 0.33 1.26 0.15 0.98 

Feijão 1.32 2.88 0.31 1.31 0.26 0.98 

Milho 1.27 3.56 0.35 1.33 0.38 0.98 

 

Os índices NGRDI, MGRVI e VARI apresentaram as maiores correlações positivas e 

significativas (P<0,05) para massa fresca (0,8 para NGRDI, 0,8 para MGRVI e 0,8 para VARI), 

massa seca (0,7 para NGRDI, 0,7 para MGRVI e 0,7 para VARI) e IAF (0,7 para NGRDI 0,7 

para MGRDI e 0,7 para VARI), respectivamente. Os índices SCI, SI e HUE apresentaram as 

maiores correlações negativas e significativas (P<0,05) para massa fresca (0,8 para SCI, 0,7 

para SI e 0,7 para HUE), massa seca (0,7 para SCI, 0,7 para SI e 0,7 para HUE) e IAF (0,7 para 

SCI, 0,6 para SI e 0,5 para HUE), respectivamente. Enquanto BGI, GLI, RGB e BI apresentam 

ocorrências não significativas (P>0,05) (Figura 8). 

Os índices SCI e MGRVI apresentaram comportamento significativo (P<0,05) idêntico 

ao do NGRDI com correlações de 0,8, 0,7 e 0,7 para MF, MS e IAF, respectivamente, com o 

SCI com valores em modulo iguais aos valores de NGRDI. Optando-se pela retirada de ambos 

nos processos de estimativa, mantendo-se somente o NGRDI (Figura 8). 
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A abordagem de tratamento dos ortomosaicos pela remoção de componentes (árvore e 

solo) que mais contribuiu para melhoria dos valores de correlação foi a remoção das árvores 

(Figura 8) e, portanto, foi utilizada na geração dos modelos preditivos. 

 

 

Figura 8. Coeficientes de correlação de Spearman da relação entre as características 

consideradas e os índices e vegetação para cada abordagem sobre os ortomosaicos. ** 

representa significância de 0,05 

 

4.2 Análise dos Modelos de Previsão 

 

Com relação aos modelos de regressão linear, o NGRDI apresentou melhor ajuste para 

MF (RMSE = 4002,04, MAE = 3551,13, CCC = 0,83, R2 = 0,75) e MS (RMSE = 1743,56, 

MAE = 1514,18, CCC = 0,71, R2 = 0,69), e o VARI para IAF (RMSE = 0,31, MAE = 0,26, 

CCC = 0,77, R2 = 0,71), no qual apresentou diferença menos evidente entre os índices do que 

para MF e MS (Tabela 5).  

 

Tabela 5. Resultados do processo de validação cruzada para os modelos de regressão linear 

simples 

Índice Resposta RMSE MAE CCC R2 Equação 

NGRDI Massa fresca 4002.04 3551.13 0.83 0.75 y = 22022 + 152776x 

VARI Massa fresca 4164.82 3656.81 0.82 0.73 y = 22610 + 98632x 

NGRDI Massa seca 1743.56 1514.18 0.71 0.69 y = 7258 + 52400x 

VARI Massa seca 1805.94 1623.18 0.70 0.66 y = 7446 + 33669x 

NGRDI Índice de área foliar 0.31 0.26 0.76 0.68 y = 1,678 + 9,232x 

VARI Índice de área foliar 0.31 0.26 0.77 0.71 y = 1.727 + 6,133x 
RMSE: erro quadrático médio, MAE: erro absoluto médio, CCC: coeficiente de correlação de Lin e R2: coeficiente de determinação. 
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Para os métodos de aprendizado de máquina, os melhores modelos foram encontrados 

para o método de árvores de regressão particionada (Tabela 6), inclusive comparando com a 

regressão linear (Tabela 5), apresentando um RMSE menor, ou seja, com valores de 3020.86, 

1201.75 e 0.20 para MF, MS e IAF, respectivamente. Assim como, maior precisão e acurácia 

para os valores previstos (CCC), apresentando valores 0.94 para MF, MS e IAF. 

 

Tabela 6. Resultados do processo de validação cruzada para os métodos de aprendizado de 

máquina 

Parâmetro Modelo RMSE MAE CCC R2 

Massa fresca 

RN 4898.54 3911.63 0.81 0.73 

SVM 5488.14 4309.95 0.78 0.68 

CART 3020.86 2339.19 0.94 0.89 

Cub 5275.10 4046.60 0.80 0.68 

BRT 3414.95 2599.76 0.91 0.88 

Massa seca 

RN 2185.85 1661.84 0.76 0.66 

SVM 2358.47 1853.77 0.72 0.59 

CART 1201.75 935.84 0.94 0.89 

Cub 2353.00 1567.60 0.72 0.59 

BRT 1787.54 1295.92 0.83 0.78 

Índice de área 

foliar 

RN 0.34 0.25 0.81 0.72 

SVM 0.42 0.33 0.70 0.56 

CART 0.20 0.15 0.94 0.89 

Cub 0.36 0.24 0.78 0.67 

BRT 0.27 0.19 0.87 0.81 
RN: redes neurais, SVM: máquinas de vetores de suporte, CART: árvores de classificação e regressão, Cub: Cubista, BRTs: árvores de regressão 

impulsionadas, RMSE: erro quadrático médio, MAE: erro absoluto médio, CCC: coeficiente de correlação de Lin e R2: coeficiente de determinação. 

 

Analisando as influências das variáveis no modelo de destaque CART, nota-se o 

NGRDI e o VARI como destaque assim como nos índices de correlação linear (Figura 9), 

seguidos pelo índice HUE. 



37 

 

 

 

 

Figura 9. Influência relativa dos índices os modelos finais de árvores de classificação e 

regressão (CART) 

 

5 DISCUSSÃO 

 

A remoção das árvores do ortomosaicos para o processo de estimativa mostrou-se um 

processamento importante na predição das variáveis produtivas do capim corrente e do capim 

buffel em sistemas agroflorestais no bioma Caatinga. Semelhantemente ao encontrado por 

Lourenço et al. (2021) na análise da biomassa das árvores acima do solo em um sistema 

agroflorestal, onde foram extraídas somente as árvores para geração dos modelos.  

A remoção das árvores neste estudo foi superior mesmo quando comparado à remoção 

conjunta das árvores com a superfície do solo. Possivelmente, pela superfície do solo atuar 

como um balanço aos altos valores que ocorrem devido a problemas de saturação dos índices, 

ocasionado em condições de copas mais densas (CAO et al., 2017), já que os valores do solo 

são representados por valores próximos ou abaixo de zero pela maioria dos índices. Portanto, 

retirar o solo dos ortomosaicos potencializaria o problema de saturação dos produtos com 

sensor RGB, comprometendo a estimativa dos parâmetros produtivos, reforçado pela grande 

influência do índice de solo HUE no modelo de melhor desempenho CART (Figura 9).  

O MGRVI, desenvolvido por Bendig et al. (2015) a partir do NGRDI, com a premissa 

que a elevação ao quadrado das refletâncias usadas no processo de geração dos índices contribui 
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para amplificação da diferença entre estas, apresentou comportamento idêntico ao visualizado 

para o NGRDI. Com isso, demostrando que, nesse experimento, não foi observada influência 

da elevação ao quadrado na associação com os elementos analisados, caracterizando esse 

processo como irrelevante nos modelos de previsão, diferente de Xu et al. (2019) onde o 

NGRDI foi melhor no processo de extração da vegetação de Haloxylon ammodendron em 

relação ao MGRVI. Quanto ao SCI, desenvolvido com base na variação da tonalidade do solo 

(MATHIEU et al., 1998), é exatamente o inverso do NGRDI e contribui unicamente para 

aspectos visuais que poderiam ser obtidos pela inversão dos valores finais de NGRDI ou até 

mesmo da escala de cores utilizada. 

O desempenho preditivo em geral superior por parte do NGRDI (MF e MS) seguido 

pelo VARI (IAF), (Tabela 5 e Figura 9) corresponde aos diversos trabalhos da literatura que o 

relacionam a biomassa, como, Elazab et al. (2016) que descreveram o NGRDI como eficiente 

na identificação da biomassa, rendimento e de captação de pequenas diferenças no teor de 

clorofila da cultura do milho. Tang et al. (2021) verificaram ótima correlação do NGRDI com 

a biomassa de alfafa. Sapkota et al. (2020) também encontraram ótimas contribuições do VARI 

em seus modelos, destacando a capacidade de previsão mesmo em condições mais sombreadas. 

Denotando assim, a capacidade desses índices mesmo em situações mais adversas inerentes a 

coleta de dados do sensoriamento remoto. 

Diferentemente das relações apresentadas por Alves et al. (2022) avaliando a severidade 

de doenças em folhas, sob condições controladas na obtenção de imagens, poucos índices 

demostraram alta relação com os parâmetros ajustados, demonstrando que a influência das 

condições ambientais e físicas, impostas durante as tomadas de imagens, seja por questões 

meteorológicas, inclinação do sol, ou mesmo pela complexidade do campo de produção. De 

toda forma, a relação satisfatória apresentada pelo NGRDI e VARI pode estar relacionada com 

maior foco, das suas devidas fórmulas, nas bandas do vermelho e verde, pois apresentam maior 

taxa de rendimento quântico e maior taxa de reflexão, respectivamente (HOGEWONING et al., 

2012; KUME, 2017; ZHEN; VAN IERSEL, 2017). 

Para os modelos de regressão linear, com modelo com maior facilidade de reprodução, 

e os demais modelos gerados, embora tenham apresentado desempenho inferior ao CART ainda 

podem ser utilizados. Segundo Rotz et al. (2019), mesmo em condições que a precisão e 

exatidão não sejam obtidas de forma elevada, a recomendação dos métodos ainda pode ser 

mantida, devidos os gastos, as medições demoradas e destrutivas e a experiência do produtor 

na sua área.  
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Os modelos desenvolvidos apresentaram desempenho preditivo satisfatório com valores 

consideravelmente altos de exatidão e precisão, visto os diversos fatores que exercem influência 

sobre o processo de estimativa, como: as condições ambientais, complexidade da vegetação, 

equipamentos e qualidade do levantamento dos dados (COLAÇO et al., 2020). O melhor 

desempenho do método CART, conforme os valores calculados de CCC (0,94) e de R2 (0,89), 

deve-se a fatores como a capacidade de aproveitamento de informações por meio do 

aprendizado, ser robusto a outliers, não paramétrico e, principalmente, ser menos sensível aos 

dados de aprendizagem (CHOUBIN et al., 2018). 

 

6 CONCLUSÃO 

 

Recomenda-se a utilização dos modelos baseados em árvores de regressão 

impulsionadas (CART) como uma alternativa para construção de modelos preditores para 

parâmetros produtivos de capim corrente e capim buffel em sistemas agroflorestais no bioma 

Caatinga. 

Em virtude da facilidade de reprodução, principalmente os índices NGRDI e VARI, a 

utilização de modelos baseados em regressão linear também é uma alternativa viável para 

estimar índices produtivos de capim corrente e capim buffel na Caatinga. 

A remoção de árvores dos ortomosaicos é um importante processo na predição de 

parâmetros produtivos do capim corrente e do capim buffel em sistemas agroflorestais no bioma 

Caatinga. 
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