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RESUMO

O estudo monitorou dez talhdes utilizando uma série temporal de produtividade (2012-2024)
e imagens anuais do satélite Landsat 8. Por meio da plataforma Google Earth Engine, foram
calculados os indices NDVI, SAVI e NDWI a partir do pixel central de cada talhdo,
correlacionando-os com os dados de safra. Os resultados indicam que a recepa intensificou e
inverteu o ciclo de bienalidade produtiva da lavoura. Uma queda abrupta nos indices
espectrais foi observada no ano anterior a poda, demonstrando potencial preditivo para o
manejo. A recuperagdo vegetativa, mensurada pelos indices, atingiu seu pico em 2020, com a
maioria dos talhdes exibindo uma defasagem de um ano entre 0 maximo vigor vegetativo € o
pico de producdo. Os modelos de regressdo multipla apresentaram alto poder explicativo (R?
> 0,80) apenas nos anos de maior heterogeneidade entre talhdes (2018-2020), periodo
correspondente a recuperagdo pos-poda. Contudo, a forte colinearidade entre os indices e a
pequena amostragem limitou a robustez estatistica. Foi possivel observar que a relagdo entre a
resposta espectral e a produtividade do café ¢ dindmica e sensivel as intervencdes de manejo e
a fisiologia da planta. Isso invalida a hipdtese de um modelo de regressao universal e estavel
para a estimativa de safra em diferentes fases do ciclo cafeeiro, destacando que a
aplicabilidade do sensoriamento remoto para esse fim depende do contexto fenoldgico da

cultura.

Palavras-chave: Coffea arabica. Recepa. Landsat.



ABSTRACT

The study monitored ten plots using a productivity time series (2012-2024) and annual
images from the Landsat 8 satellite. Through the Google Earth Engine platform, the NDVI,
SAVI, and NDWI indices were calculated from the central pixel of each plot and correlated
with yield data. The results indicate that the recepa pruning intensified and inverted the crop's
biennial bearing cycle. An abrupt drop in spectral indices was observed in the year prior to
pruning, demonstrating predictive potential for management. The vegetative recovery,
measured by the indices, peaked in 2020, with most plots exhibiting a one-year lag between
maximum vegetative vigor and peak production. The multiple regression models showed high
explanatory power (R? > 0.80) only during the years of greatest heterogeneity between plots
(2018-2020), the period corresponding to post-pruning recovery. However, strong collinearity
between the indices and the small sample size limited statistical robustness. It was observed
that the relationship between the spectral response and coffee productivity is dynamic and
sensitive to management interventions and the plant's physiology. This invalidates the
hypothesis of a universal and stable regression model for yield estimation in different phases
of the coffee cycle, highlighting that the applicability of remote sensing for this purpose

depends on the crop's phenological context.

Keywords: Coffea ardbica. Recepa. Landsat.
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1 INTRODUCAO

O café (Coffea spp.) € uma das commodities agricolas mais relevantes do mundo,
tanto em valor econdmico quanto em impacto social. O Brasil ocupa posicao de destaque
como maior produtor e exportador global, sendo responsavel por mais de um ter¢co da
producao mundial (FREITAS et al., 2024). Dentro do territorio brasileiro, o estado de Minas
Gerais desempenha papel central: além de deter o maior parque cafeeiro do pais, ¢
responsavel por cerca de 70% da produgdo nacional de café ardbica, com area cultivada
superior a um milhdo de hectares distribuida por aproximadamente 500 municipios (CONAB,
2024; VALVERDE, 2024). A cultura do café¢ arabica sustenta economias regionais,
movimenta a balanga comercial e emprega milhares de trabalhadores, sendo considerada um
dos alicerces do agronegdcio mineiro (XAVIER et al., 2022).

Em fungdo dessa relevancia, a estimativa de safra constitui atividade estratégica
para produtores, agentes de mercado e instituicdes publicas. Previsdes antecipadas permitem o
planejamento de insumos, logistica de colheita e comercializagdo, bem como a formulagdo de
politicas publicas de apoio ao setor. Além disso, o café ¢ negociado em bolsas internacionais,
e oscilacdes de oferta influenciam diretamente os precos (PEREIRA et al., 2017). No entanto,
estimar com precisdo a produtividade do cafeeiro ¢ uma tarefa complexa, devido a interacao
de multiplos fatores: variabilidade genética e fenologica, diferencas edafoclimaticas, nivel de
manejo e, especialmente, a bienalidade produtiva, que alterna anos de alta e baixa carga
frutifera (SANTOS; CAMARGO, 2006 apud PEREIRA et al., 2017).

Nos ultimos anos, o sensoriamento remoto orbital tem se consolidado como
ferramenta promissora para a agricultura de precisao, oferecendo novas possibilidades para o
monitoramento da cultura do café e a estimativa de safra. Por meio da analise de indices
espectrais derivados de imagens de satélite — como o NDVI (Normalized Difference
Vegetation Index), o SAVI (Soil Adjusted Vegetation Index) e o NDWI (Normalized
Difference Water Index) — € possivel inferir o vigor vegetativo, a biomassa e o estado hidrico
das plantas ao longo do tempo (AHMED et al., 2024; FREITAS, 2020). A aplicagdo de séries
temporais desses indices permite captar as oscilagdes espectrais associadas ao ciclo
fisioldgico do cafeeiro, incluindo as respostas a poda e a bienalidade, com potencial para
antecipar tendéncias produtivas (ROSA et al., 2010; VALENTE et al., 2024).

Entretanto, apesar dos avangos, a utilizacdo de imagens orbitais ainda enfrenta
limitagdes, como a interferéncia de nuvens em determinadas ¢épocas do ano, a

heterogeneidade entre talhdes e a necessidade de calibrar modelos para contextos regionais
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especificos. Ainda assim, diversos estudos demonstram que a combinagdo de dados espectrais
com abordagens estatisticas pode gerar modelos robustos de predi¢ao da produtividade, com
baixos erros médios e capacidade de antecipacao de safra (PEREIRA et al., 2019; MANOEL
et al., 2024).

Diante desse contexto, a hipdtese central deste trabalho é que a andlise de séries
temporais de indices espectrais, associados a regressdo multipla, pode estabelecer um padrao
de comportamento espectral correlacionado a produtividade do café arabica. Assim, o
objetivo deste estudo ¢ analisar a relacdo entre os indices NDVI, SAVI ¢ NDWI ¢ a
produtividade de talhdes de café arabica submetidos a poda tipo recepa, utilizando imagens do

satélite Landsat 8 no municipio de Capelinha (MG), entre os anos de 2012 e 2024.

2 REFERENCIAL TEORICO

2.1. Importancia econdmica

A cada ano, devido a sua produg¢do mundial e desenvolvimento, o café¢ vem
ganhando cada vez mais destaque (FREITAS et al., 2024). Uma das principais regides
produtoras de café mundial ¢ a América do Sul, com o Brasil liderando a produgdo e
exportacio desta commodity agricola (FREITAS et al., 2024). E negociado nas principais
bolsas de valores, como a Nova York e Londres, com importancia na economia mundial pelo
fato de todo o seu processo de obtencdo ser responsavel pela geracdo de emprego e renda para
milhdes de pessoas em todo o mundo (SILVA et al., 2023).

No ano de 2025, o Brasil exportou no periodo compreendido entre janeiro € maio,
um total de mais de 16 milhdes de sacas de café, com o café arabica correspondendo a 84%
deste café (CECAFE, 2025). Os principais destinos deste café sio: EUA (17,1%), Alemanha
(12,6%), Italia (8,2%) e Japdo (6,5%) (CECAFE, 2025).

De acordo com dados da FAO, o Brasil no ano de 2023 produziu 3.405.267
toneladas de café, colhidos em 1.920.889 hectares. Minas Gerais ¢ o maior produtor de café
do pais, responsavel por 50% da producdo nacional (SANTANA et al., 2024). Em 2023,
Minas Gerais colheu 1.735.408 toneladas em 1.070.358 hectares, sendo o municipio de
Patrocinio, o maior produtor do estado (IBGE). No Alto Jequitinhonha a cafeicultura ¢ uma
atividade de expressdo, exercendo importante papel socioecondmico, por contribuir na

geracdo de empregos, renda e dinamismo da economia regional (FARNEZI et al., 2010).
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2.2. Relevancia da estimativa de safra para o setor cafeeiro

A estimativa de safra cafeeira constitui uma atividade estratégica para o
planejamento e a estabilidade do setor produtivo, sendo essencial tanto para o produtor rural
quanto para agentes econdmicos € institucionais. Para o cafeicultor, antecipar a produtividade
esperada permite a tomada de decisdes mais assertivas quanto a aplicagdo de insumos,
contratagdo de mao de obra, uso de maquinario e planejamento logistico da colheita
(PEREIRA et al., 2017). Além disso, a estimativa prévia do potencial produtivo orienta
praticas de manejo como adubacao corretiva e defini¢do de cronogramas operacionais.

Em escala nacional e internacional, o café ¢ uma commodity agricola de elevada
sensibilidade ao balango entre oferta ¢ demanda. Por esse motivo, previsdes de quebra ou
supersafra impactam diretamente os pregos negociados nas bolsas de mercadorias, como as de
Nova York ¢ Londres (PEREIRA et al., 2017). Assim, a antecipacao de dados confidveis
sobre a safra futura reduz a volatilidade do mercado, orienta politicas publicas de apoio a
producdo e facilita a gestdo de contratos comerciais e de exportagdo (XAVIER et al., 2022).
As instituigdes financeiras, por sua vez, também utilizam essas estimativas na concessao de
crédito e seguros agricolas, devido a sua relevancia na analise de riscos.

Tradicionalmente, no Brasil, a estimativa de safra de café ¢ realizada
principalmente por dois Orgdos oficiais: o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE) e a Companhia Nacional de Abastecimento (Conab). A Conab executa quatro
levantamentos anuais, abrangendo todas as fases do ciclo produtivo do café — da florada a
colheita — e utilizando metodologias como entrevistas com produtores, observagdes de campo
e amostragem de frutos por ramo (CONAB, 2024). J& o IBGE realiza o Levantamento
Sistematico da Produgdo Agricola (LSPA), com base em informac¢des das Comissdes
Municipais e Estaduais de Estatistica Agropecuaria.

Além dessas abordagens empiricas, métodos quantitativos vém sendo
incorporados para estimativas mais robustas. Modelos agrometeorologicos relacionam
varidveis climaticas (temperatura, precipitagdo, disponibilidade hidrica) aos estdgios
fenologicos do cafeeiro, permitindo antecipar o potencial de producdo com base no histérico
climatico da lavoura (NUNES et al., 2010). Tais modelos também consideram o balanco
hidrico e as exigéncias fisiologicas da cultura em periodos criticos, como a florada e a
granacdo dos frutos.

Todavia, diversos desafios comprometem a precisdo das estimativas. A

heterogeneidade das lavouras em relacao a cultivar, idade, espagamento, sistema de manejo,
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topografia e solo dificulta a padronizagdo dos modelos (PEREIRA et al., 2017). Soma-se a
isso a bienalidade produtiva do cafeeiro, fenomeno fisioldgico em que se alternam anos de
alta e baixa producdo, muitas vezes exacerbado por estresses climaticos (SANTOS;
CAMARGO, 2006 apud PEREIRA et al., 2017). Até recentemente, a auséncia de um
mapeamento espacial detalhado das lavouras também dificultava a obteng¢do de estimativas

confidveis em grandes territorios.

2.3. Uso de dados espectrais na estimativa de safra de café

O avanco das tecnologias de sensoriamento remoto orbital tem proporcionado
novas abordagens para o monitoramento agricola, especialmente para culturas perenes como o
café. Dentre suas aplicagdes, destaca-se a estimativa de safra por meio da andlise de séries
temporais de dados espectrais, captados por sensores a bordo de satélites como Landsat,
Sentinel-2 e MODIS (FREITAS et al., 2024). Tais sensores possibilitam o acompanhamento
continuo da vegetacdo, com grande cobertura espacial e periodicidade regular, sendo uma
alternativa as metodologias convencionais baseadas apenas em visitas a campo.

Os indices espectrais, como o NDVI (indice de Vegetagio por Diferenca
Normalizada), constituem métricas derivadas das bandas de reflectdncia no vermelho e
infravermelho proximo, utilizadas para representar o vigor vegetativo e a biomassa das
plantas. O NDVI ¢ amplamente empregado na agricultura de precisdo e apresenta forte
correlagdo com a produtividade de culturas perenes, como o cafeeiro (PEREIRA et al., 2019).
Valores elevados do NDVI indicam areas com alta densidade foliar e maior atividade
fotossintética, caracteristicas associadas a lavouras mais produtivas (SCARAVONATTO et
al., 2022).

Além do NDVI, outros indices sdo utilizados para aperfeicoar a estimativa de
produtividade. O SAVI (indice de Vegeta¢io Ajustado ao Solo) busca corrigir a influéncia do
solo exposto em 4reas com baixa cobertura vegetal, enquanto o EVI (Indice de Vegetacio
Aprimorado) incorpora ajustes atmosféricos e melhora a sensibilidade em vegetacdes densas
(AHMED et al., 2024). Estudos comparativos apontam que o NDVI e o SAVI apresentam
maior estabilidade e melhor desempenho para lavouras de café¢ em condigdes tropicais, sendo
preferidos em analises espectro-temporais (ROSA et al., 2010; MANOEL et al., 2024).

O uso de séries temporais desses indices permite identificar padrdes sazonais e
interanuais da cultura, sendo particularmente 1til para modelar a produtividade considerando

o fendmeno da bienalidade. Quando integrados a modelos estatisticos ou de aprendizado de
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maquina (machine learning), esses dados possibilitam a predi¢ao antecipada da safra com
elevado grau de acuracia (PEREIRA et al.,, 2019). Modelos que combinam varidveis
espectrais com dados meteoroldgicos tém alcancado erros médios inferiores a 5%, com
vantagem adicional de permitir estimativas meses antes da colheita (ROSA et al., 2010).
Apesar das vantagens, a aplicagdo de dados espectrais na cafeicultura ainda
enfrenta limitagcdes. Entre os desafios estdo a interferéncia de nuvens, especialmente na
estacdo chuvosa, a necessidade de calibracdo dos modelos por regido e a variabilidade
edafoclimatica e genética entre talhdes (FREITAS, 2020). Além disso, a interpretacao dos
indices deve considerar o estagio fenoldgico da cultura, pois copas densas em anos de
bienalidade negativa podem refletir alta vegetagdo sem correspondéncia direta com a

frutificacao (VALENTE et al., 2024).

3 MATERIAL E METODOS

3.1. Local do experimento

O estudo foi conduzido em propriedade agricola, com coordenadas: -17.820375 e
-42.530024, localizada em Capelinha, estado de Minas Gerais. De acordo com a classificagdo
de Koppen, o municipio ¢ caracterizado como Cwb, estando a 893 metros de altitude (Alvares

etal., 2013) (Figura 1).

A propriedade dedica-se a produgdo de café arabica (Coffea arabica L.) sob

sistema de cultivo irrigado, adotando a colheita semi-mecanizada.

Figura 1 — Local de condugdo do experimento e respectiva delimitacdo dos talhdes.

Limite dos Estados Il Minas Gerais [ Setores do plantio

Sistema de projegio UTM SIRGAS 2000 23S

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025
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3.2. Procedimento de recepa

A partir do ano de 2016, deu-se inicio ao procedimento de recepa. Inicialmente a

pratica foi realizada em talhdes especificos, selecionados conforme critérios técnicos.

Progressivamente, a recepa foi aplicada nos demais talhdes nos anos subsequentes. A recepa

consiste em uma poda radical das plantas, visando a renovagdo vigorosa da vegetacao. Este

manejo resulta inevitavelmente na auséncia de colheita no ano agricola imediatamente

subsequente a sua realizacao.

3.3. Descricao dos talhoes

A altitude e a declividade de cada talhdo sdo descritas na tabela 1. Além destas

informagdes, de acordo com o produtor rural os talhdes possuem as seguintes caracteristicas:

Talhdo 1 - apresenta solo mais arenoso, umidade varidvel e menor numero de
brotacdes, sendo manejado de forma mecanizada.

Talhéo 2 - manejo totalmente manual e apresentando baixa produtividade.

Talhéo 3 - foi formado com mudas de baixa qualidade e queimadas pelo sol, o que
prejudicou seu desenvolvimento. Sofre também com bordadura, competi¢do por luz e
nutrientes.

Talhdo 4 - caracterizado por solo pedregoso e parte de seu manejo ¢ feito
manualmente; foi replantado em 2004 e recebeu poda tipo decote em 2018 e recepa
em 2023.

Talhio 5 - solo arenoso, manejo mecanizado, apresentando poucas brotagdes.

Talhdo 6 - manejo mecanizado integral.

Talhdo 7 - totalmente mecanizado, com alto potencial produtivo ainda ndo
plenamente explorado.

Talhao 8 apresenta relevo irregular em parte da area, exigindo manejo manual em trés
ruas.

Talhio 9 - em area de relevo irregular. As plantas apresentam sintomas frequentes de
estresse, possivelmente relacionados a problemas de solo, irrigacdo ou pragas.

Talhdo 10 - ¢ inteiramente mecanizado, também com potencial produtivo nado

atingido.
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Tabela 1 — Altitude e declividade de dez talhdes de cafeeiro, com adogdo da pratica de recepa

no municipio de Capelinha -MG.

Talhdo Altitude (m) Declividade (%)

1 820.40 21.10
2 821.81 15.92
3 823.60 25.75
4 821.65 23.60
5 837.98 15.14
6 835.21 13.36
7 833.81 13.61
8 847.94 14.81
9 847.71 15.88
10 847.80 11.68

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

3.4. Aquisicao do banco de dados

Foi utilizado o satélite Landsat 8 OLI, especificamente os dados de reflectancia da
superficie provenientes do sensor Operational Land Imager (OLI). Esses dados correspondem
ao produto de nivel 2, indicando que passaram por um processo avancado de corregdo
atmosférica baseado no modelo 6S (Second Simulation of a Satellite Signal in the Solar
Spectrum) (VERMOTE et al., 2016). Essa corre¢do teve como objetivo reduzir distor¢des
atmosféricas que poderiam comprometer a precisao dos valores de refletincia registrados,
assegurando maior autenticidade e confiabilidade para andlises posteriores (RICHTER;
SCHLAPFER, 2003).

A escolha do satélite Landsat 8 foi fundamentada em suas caracteristicas técnicas
favoraveis, como a resolugdo espacial de 30 metros e o intervalo de revisita de 16 dias.
Ademais, ¢ um dos satélites gratuitos com maior resolugao espacial disponivel, contando com
um acervo consistente de imagens desde 2013.

As 1imagens selecionadas corresponderam a composi¢des anuais obtidas
preferencialmente entre os meses de junho e setembro, conforme a disponibilidade. O critério
adotado para a selecdo das imagens buscou minimizar a interferéncia de nuvens, sendo

escolhidas imagens cuja cobertura total por nuvens fosse inferior a 10% (Tabela 2).
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Tabela 2 — Data de coleta da imagem do satélite Landsat 8 e a porcentagem de cobertura pelas
nuvens.

Data da imagem Cobertura de nuvens

29/06/2024 0%
23/07/2023 0%
08/06/2022 0%
21/06/2021 2,34%
02/06/2020 5,4%
02/07/2019 3,56%
31/07/2018 1,93%
10/06/2017 0%
10/08/2016 0%
08/08/2015 9,57%
05/08/2014 0,01%
02/07/2013 2,7%

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

A aquisi¢do dos dados foi realizada por meio da plataforma Google Earth Engine
(GEE), ferramenta de processamento geoespacial baseada em nuvem, que disponibiliza um
extenso catalogo de imagens de satélite, incluindo séries temporais do Landsat (GORELICK
etal., 2017).

Neste estudo foram utilizados indices espectrais especificos para a representagao
espectral da cultura do café, com o intuito de reduzir a dimensionalidade dos dados. Trabalhar
com séries temporais utilizando todas as bandas disponiveis seria computacionalmente
exigente. Os indices espectrais aplicados resultam de operagdes matematicas que destacam
caracteristicas especificas da vegetacdo ou condi¢cdes ambientais, sendo essenciais para
monitorar aspectos como satide vegetal, umidade e biomassa (PONZONI; SHIMABUKURO,
2009).

O Indice de Vegetagio por Diferenca Normalizada (NDVI) foi amplamente
utilizado devido a sua capacidade de indicar o vigor e a saude vegetativa (LIU; HUETE,
1995):

NDVI — NIR — RED )
" NIR + RED D

Em que NIR: Refletancia da banda do infravermelho proximo; Red: Refletancia da banda
vermelha

O Indice de Vegetagio Ajustado ao Solo (SAVI) foi utilizado por aprimorar o
NDVI através da introdug¢dao de um fator especifico que reduz a interferéncia da reflectancia

do solo, particularmente util em areas com vegetacdo esparsa ou irregularmente distribuida:
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CAVI = (NIR — RED) * (1 + L) ,
B NIR + RED + L (2)

L: Fator de ajuste para atenuar o efeito do solo, normalmente entre 0 e 1

O Indice de Agua por Diferenga Normalizada (NDWI) foi empregado para
monitorar a umidade superficial presente tanto na vegetacdo quanto no solo, auxiliando na
identificacdo de mudangas em condigdes hidricas. O NDWI ¢ calculado pela diferencga entre

as refletancias das bandas do infravermelho préoximo e do infravermelho de ondas curtas

(GAO, 1996):
NDWI — NIR — SWIR ]
" NIR + SWIR ®3)

SWIR: Refletancia da banda do infravermelho de ondas curtas

3.5. Etapa de processamento dos dados

Foram extraidos os valores espectrais correspondentes ao pixel localizado no
centréide de cada talhdo agricola avaliado, dando origem a um banco de dados que reune a
produtividade anual dos talhdes e os valores anuais dos indices NDVI, SAVI e NDWI.

Inicialmente, procedeu-se a uma analise exploratoria da relacdo entre a
produtividade agricola e esses indices espectrais, utilizando o coeficiente de Pearson para
mensurar a forca e a direcdo da correlacdo linear entre varidveis continuas. Esse passo
permitiu verificar se determinados indices apresentavam associacdo estatisticamente
significativa com a produtividade, com atenc¢do especial aos anos caracterizados por baixa
produtividade, possivelmente condicionada pela bienalidade tipica da cultura do café.

Tendo em vista que essa bienalidade pode manifestar-se de forma distinta em cada
talhdo, realizou-se, em seguida, uma analise de correlacdo de Pearson individual para cada
area produtiva. Dessa forma, pode-se avaliar se os indices espectrais eram capazes de capturar
o comportamento produtivo especifico de cada talhdo ao longo do tempo. Nos casos em que a
correlacdo mostrou-se estatisticamente significativa, avangou-se para o ajuste de um modelo
de regressao linear multipla, empregando os indices NDVI, SAVI e NDWI como variaveis
independentes. A estimagdo dos coeficientes de regressao foi conduzida pelo método dos

minimos quadrados ordinarios, € o desempenho do modelo foi mensurado pelo coeficiente de
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determinagdo (R?), que expressa a propor¢do da varidncia na produtividade explicada pelos

indices espectrais.
4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Com base na série temporal de produtividade dos talhdes entre os anos de 2012 e
2024, ¢é possivel observar transformacgdes significativas nos padrdes produtivos associados ao
ciclo fisioloégico do cafeeiro, especialmente em resposta a poda de renovagao (recepa). No
periodo anterior a poda, entre 2012 e 2014, os dados revelam uma produtividade estavel com
flutuacdes moderadas, em que a bienalidade se manifestava de forma menos acentuada. Nessa
fase, os anos pares, como 2014, representavam os picos produtivos, sinalizando um equilibrio

fisiologico consistente na lavoura (Figura 2).

Figura 2 — Heatmap da produtividade (sacas/ha) de acordo com o talhdo e o ano.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

Esse padrdo de alternincia moderada ¢ compativel com o que Cannell (1971)
descreve como uma fase de maturidade vegetativa com alocagdo equilibrada de biomassa
entre crescimento e frutificacdo. Além disso, segundo DaMatta et al. (2007), em ambientes

bem manejados, a bienalidade tende a ser suavizada por fatores como irrigagdo e nutri¢ao
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adequadas, o que justifica a estabilidade observada antes da recepa para alguns talhdes. No
entanto, esse equilibrio se rompe com o inicio do declinio fisioldgico observado em 2015 e
2016, culminando na recepa generalizada em 2017.

A poda representa uma intervencao drastica no sistema produtivo do cafeeiro e
reinicia seu ciclo fisioldgico. Apds a recepa, os talhdes exibem um comportamento produtivo
mais erratico e uma intensificacdo da bienalidade. A alternancia entre anos de alta e baixa se
torna mais pronunciada, com diferencas superiores a 40 sc ha™! entre ciclos consecutivos em
alguns setores. Merga e Etana (2023) demonstram que a recepa, embora necessaria para a
renovagdo do dossel, desencadeia desequilibrios fisioldgicos transitorios que intensificam os
efeitos da bienalidade, especialmente nos primeiros anos de recuperagao.

Outro ponto notavel ¢ a inversdo do padrdo cronologico da bienalidade. Enquanto
antes da recepa os anos pares eram os principais anos de pico, apds o corte os anos impares —
como 2019 e 2021 — passam a apresentar maior produtividade. Esse deslocamento temporal
¢ um reflexo direto da redefini¢do do ciclo vegetativo-reprodutivo provocado pela poda.

Garcia e Orians (2022) argumentam que a intensificagdo da bienalidade apos a
poda esta relacionada a frade-offs fisioldgicos entre crescimento vegetativo e reprodutivo. A
planta prioriza a formacdo de novas estruturas vegetativas, o que compromete
temporariamente sua capacidade produtiva, amplificando o ciclo de alternancia. Esse
fendmeno ¢ ainda mais complexo em sistemas irrigados, onde, apesar da estabilidade hidrica,
a bienalidade continua a se manifestar de forma acentuada (CHARBONNIER et al., 2017).

A variacdo nos indices espectrais nas areas recepadas (talhdes 1, 2 e 5 a 9)
apresentou-se de forma evidente ja no ciclo anterior a poda, entre 2016 e 2017, indicando
respostas fisioldgicas da planta ao manejo intensivo (Figura 3). Nessa fase, observou-se uma
queda abrupta no Indice de Vegetagdo por Diferenca Normalizada (NDVI) (Figura 4), que
normalmente varia entre 0,70 e 0,76, mas nesse contexto alcangou patamares
significativamente inferiores, entre 0,36 e 0,46. Tal comportamento também foi registrado no
indice de Vegetagdo Ajustado ao Solo (SAVI) (Figura 5), cujos valores oscilaram entre 0,22 e
0,31, bem como no Indice de Diferenga Normalizada da Agua (NDWI) (Figura 6), que
apresentou valores levemente negativos (-0,09 a -0,04), sinalizando reducao de umidade no

dossel (Valente et al., 2024; Thao et al., 2022).
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Figura 3 — Indice de Vegetagio por Diferenga Normalizada nas areas recepadas de acordo
com o talhdo e o ano.
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Figura 4 - Indice de Vegetagdo Ajustado ao Solo nas areas recepadas de acordo com o talhdo
€ 0 ano.
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Figura 5 - Indice de Diferenga Normalizada da Agua nas areas recepadas de acordo com o
talhdo e o ano.
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Esses indicadores sdo amplamente reconhecidos como ferramentas eficazes para o
monitoramento da dindmica da vegetacdao e da condi¢@o hidrica do dossel, especialmente em
culturas perenes como o cafeeiro (FREITAS, 2020; MANOEL et al., 2024). A antecipacao
dessas variacdes espectrais ao ano de colheita zero (2017) destaca seu potencial preditivo,
sendo uteis na defini¢do do calendario de poda e no ajuste da adubacdo prévia (PARIDA,
2024; LE et al., 2023).

No tocante a recuperagdo pds-recepa, os indices espectrais voltaram a subir nos
anos subsequentes (2018-2019), atingindo seus picos apenas em 2020 para a maioria dos
talhdes. Por exemplo, o talhdo 1 atingiu um NDVI de 0,82 em 2020, com produtividade
maxima de 40,6 sacas por hectare em 2021. Ja o talhdo 5 alcangou NDVI de 0,88 no mesmo
ano, apresentando pico produtivo de 29,7 sc ha™ também em 2021, evidenciando um padrao
de defasagem de um ano entre resposta vegetativa e produtiva. O talhdo 7, por sua vez,
destacou-se por atingir o NDVI maximo (0,83) ja em 2018, com produtividade recorde de
57,9 sc ha™! no mesmo ano, sem defasagem perceptivel. Casos como os dos talhdes 8 e 10

demonstram variagdes especificas, cujas respostas podem ser atribuidas a fatores



22

edafoclimaticos e fisiologicos, como velocidade de brotagdo e vigor de recuperacio (XIAO et
al., 2024; ROSA et al., 2024).

A andlise da relacdo entre os indices espectrais e a produtividade do cafeeiro
revela nuances fundamentais que decorrem da interagdao entre o ciclo fisiologico da planta,
praticas de manejo como a recepa, € as condi¢des ambientais. Um dos pontos de destaque ¢ a
relevancia da defasagem de um ano, observada especialmente quando a sequéncia fisiologica
ocorre de forma continua e favoravel — ou seja, quando a planta passa por recepa, apresenta
uma brotacao vigorosa e logo em seguida entra em frutificagdo. Nesse contexto, o NDVI
medido em setembro se mostra altamente correlacionado com a area foliar efetiva que
sustentard a proxima safra, atingindo coeficientes de correlagdo superiores a 0,9 (Tabela 3).
Essa alta correlacao ¢ indicativa de que o dossel captado por sensores Opticos representa, de
fato, o potencial fotossintético da lavoura para a producdao futura, como observado por

Valente et al. (2024) em sistemas cafeeiros sob condi¢des similares.

Tabela 3 - Correlagdo de Pearson entre a produtividade e os indices espectrais para safras de
2013 a 2024

Ano NDVI  p-valor SAVI p-valor NDWI p-valor
2014 0.27 0.42 0.06 0.83 0.08 0.77
2015 0.12 0.72 -0.03 0.93 -0.26 0.45

2016 -0.49 0.13 -0.5 0.13 -0.61 0.07
2017 -0.58 0.08 -0.59 0.07 -0.6 0.07
2018 0.91 0 0.88 0 0.91 0

2019 0.57 0.2 0.6 0.17 0.28 0.42
2020 -0.36 0.35 -0.3 0.43 -0.44 0.23
2021 -0.22 0.58 0.01 0.98 -0.27 0.35
2022 0.19 0.61 0.25 0.5 0.15 0.63
2023 0.49 0.15 0.46 0.19 0.31 0.3

2024 0.45 0.17 0.49 0.15 0.43 0.19
Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

Contudo, essa correlacdo pode perder for¢a ou até mesmo inverter o sinal em
situacdes de bienalidade negativa ou quando a lavoura j& passou pelo pico produtivo. Nesses
anos, mesmo que o NDVI se apresente elevado, ele pode estar refletindo uma maior area
foliar voltada a recuperagdo de reservas carbonadas, e nao necessariamente ao
desenvolvimento de estruturas reprodutivas, como demonstrado por Thao et al. (2022).

Vale ressaltar a questdo do tamanho amostral e da heterogeneidade entre os blocos

impoe limitagdes significativas a inferéncia estatistica. O pequeno niimero de talhdes (10) e a
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diversidade de manejos aplicados — que incluem diferencas em fertirrigagdo, cultivares e
idade desde a recepa — elevam o erro padrdo das estimativas e dificultam a obtengdo de
valores de p estatisticamente significativos. Como ressaltado por Santana et al. (2022), esses
fatores sdo comuns em experimentos de campo em lavouras comerciais, onde o controle de
variaveis € mais limitado do que em condi¢des experimentais.

O comportamento anual dos coeficientes da regressao multipla com os indices
espectrais NDVI, SAVI e NDWI revela padrdes distintos de resposta da produtividade do
cafeeiro, em consonancia com as fases do ciclo de recepa, os efeitos da bienalidade e as
relacdes estatisticas entre os proprios indices espectrais (Tabela 4). A analise destaca que o
modelo apresenta excelente capacidade explicativa em determinados anos, com coeficientes
de determinagdao (R?) superiores a 0,80, especialmente entre 2018 e 2020. Esses anos
coincidem com duas fases criticas: o primeiro pico produtivo apos a recepa generalizada de
2017 (em 2018), e os anos subsequentes (2019-2020), marcados por dosséis ja plenamente

recompostos e em condi¢des de maximo aproveitamento fotossintético.

Tabela 4 — comportamento anual dos coeficientes da regressao multipla com os indices
espectrais NDVI, SAVI e NDWL

Ano Coef NDVI Coef SAVI Coef NDWI Intercepto  R?

2014 204.56 -239.92 79.87 -12.84  0.3165
2015 197.89 -56.3 -91.79 -37.72  0.1863
2016  -136.33 367.95 -275.35 119.14  0.4041
2017 -5.64 42.69 26 452  0.3223
2018  168.96 -90.67 -48.17 -36.46  0.8647
2019  -31.29 28.72 3.13 13.99  0.7954
2020 -158.23 453.84 -372.92 167.91  0.814
2021  -187.28 532.87 -470.57 207.58  0.6828
2022 -153.83 304.62 -317.36 155.45 0.7171
2023 -74.23 110.75 -102.92 47.66  0.5226
2024  -98.82 221.8 -208.03 94.27  0.5985

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

Quando ha variagao significativa entre os talhdes em termos de area foliar e carga
de frutos — tipica de fases iniciais pds-poda ou de plena maturacdo —, os indices espectrais
fornecem contraste suficiente para explicar até 86% da variancia produtiva. Isso reforg¢a o
papel de sensores remotos na deteccdo de heterogeneidade espacial no vigor vegetativa e
reprodutiva, conforme discutido por Rosa et al. (2024) e Valente et al. (2024). Em

contrapartida, o poder explicativo da regressdo cai drasticamente nos anos pré-recepa (2013—
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2015) ou de recuperagdo desuniforme (2023-2024), com R? variando entre 0,18 e 0,60.
Nesses cenarios, os indices espectrais podem capturar apenas variagdes visuais — como areas
com folhas em excesso ou solo exposto — que nao se traduzem em diferencas reais de safra.

Um fendmeno particularmente interessante emerge nos periodos de exaustdo
fisioldgica e pré-poda, como em 2015-2016 e 2020-2022: o coeficiente de NDVI assume
sinal negativo, enquanto o de SAVI cresce e se torna fortemente positivo. Este padrao pode
ser explicado por dois fatores: primeiramente, em "anos-fora", copas densas indicadas por
NDVI elevado refletem acimulo de biomassa vegetativa ndo necessariamente associada a
frutificacdo, pois a planta pode estar em recuperagdo de reservas carbonadas (SANTANA et
al., 2022). Em segundo lugar, a forte colinearidade entre NDVI e SAVI (r = 0,9) interfere na
interpretacdo dos betas. Como ambos medem caracteristicas similares da vegetacdo, o modelo
redistribui o peso entre eles, dependendo de pequenas flutuagdes na amostra. Isso resulta,
muitas vezes, na inversdo de sinais ou em betas elevados para compensar sobreposigdes
explicativas — um problema cldssico de multicolinearidade, conforme destacado por Yu et al.
(2024).

Os resultados obtidos por meio da andlise de erros médios quadraticos (RMSE)
entre modelos espectrais de predicao de produtividade em lavouras de café revelam padrdes
altamente dependentes do estagio fenoldgico da cultura, bem como da estrutura do dossel ao
longo do ciclo de manejo. A partir da matriz de calor, observa-se que os modelos gerados nos
anos de 2015, 2016 e 2017 apresentaram os melhores desempenhos gerais, com RMSE
médios significativamente inferiores nos testes cruzados — inclusive em anos de alta, média e
baixa produtividade. Essa consisténcia sugere que os modelos desses anos foram calibrados
com dados provenientes de um espectro mais amplo de condicdes fisioldgicas da planta,

abrangendo desde o declinio produtivo pré-recepa até a recuperacao inicial pos-corte.
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Flgura 7 — Heatmap RMSE dos Modelos Aplicados em Todos os Anos
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Esse comportamento ¢ corroborado por Nascimento (2019), que evidencia que
modelos espectrais calibrados com variabilidade interna elevada, especialmente em anos de
transicao fenologica, tendem a apresentar maior capacidade de generalizagdo. O autor destaca
que a inclusdo de talhdes com produtividades contrastantes melhora a capacidade dos
algoritmos de machine learning e regressdo multivariada em capturar padrdes robustos de
resposta espectral.

No caso do modelo de 2015, por exemplo, observa-se RMSE < 25 sc ha™ na
maioria dos anos-teste, inclusive em anos de produtividade extrema como 2020 e 2023. Isso
pode ser atribuido a combinagdo de coeficientes moderados, menor multicolinearidade entre
os indices (NDVI, SAVI, NDWI), e a auséncia de dados extremos no conjunto de
treinamento. Tais caracteristicas sdo consideradas ideais para evitar sobreajuste € aumentar a
portabilidade dos modelos, conforme também discutido por Freitas (2020).

Em contrapartida, os modelos ajustados em anos como 2018 (primeira safra cheia
pos-recepa) e 2020 (bienalidade negativa com dossel fechado) apresentaram desempenho
inferior em generalizacdo. Esses anos refletem cenarios fisioldgicos extremos —

respectivamente, dosséis super-vigorosos e areas de exaustdo fotossintética — o que produz
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coeficientes de regressdo (betas) desproporcionalmente elevados. Como consequéncia, esses
modelos apresentaram RMSE superiores a 40 sc ha™ quando aplicados a anos fora de seu
dominio.

Os resultados confirmam que a relagao entre indices espectrais e produtividade ¢
dindmica e sensivel as rupturas causadas por poda e bienalidade. Essa constatacdo invalida a
hipdtese de existéncia de um modelo universal de regressdo espectral estavel ao longo de

diferentes fases do ciclo cafeeiro.
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5 CONCLUSAO

Os resultados indicam que a relagdo entre os indices espectrais e a produtividade
do cafeeiro ¢ dindmica e altamente sensivel as rupturas causadas por praticas de manejo,
como a poda de recepa, e pelo fenomeno da bienalidade.

Esta constatacdo invalida a hipdtese central do trabalho, que pressupunha a
existéncia de um modelo de regressdo espectral universal e estdvel ao longo das diferentes
fases do ciclo cafeeiro. Os resultados demonstraram que o poder explicativo dos modelos de
predicdo varia drasticamente de acordo com o estagio fenologico da cultura, alcangando maior
eficacia (R? > 0,80) apenas em anos de grande heterogeneidade entre os talhdes, como no
periodo de recuperacdo pds-poda. Em contrapartida, a capacidade preditiva diminui em fases
de maior homogeneidade ou de estresse fisiologico. Portanto, um modelo tnico ndo ¢ viavel

para prever a produtividade de forma consistente ao longo dos anos.
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