GLECIA JUNIA DOS SANTOS CARMO

DETECCAO DE PODRIDAO MOLE EM ALFACE POR Pectobacterium carotovorum
subsp. carotovorum POR ALGORITMOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA
A PARTIR DE IMAGENS MULTIESPECTRAIS

Dissertacdo apresentada ao Programa de Pds-
Graduacdo em Agricultura e Informacdes
Geoespaciais da Universidade Federal de
Uberlandia, Campus Monte Carmelo, como parte
das exigéncias para obtengdo do titulo de
“Mestre”.

Orientadora:
Prof®. Dr*. Renata Castoldi
Coorientador:

Prof. Dr.George Deroco Martins

MONTE CARMELO
MINAS GERALIS - BRASIL
2021



GLECIA JUNIA DOS SANTOS CARMO

DETECCAO DE PODRIDAO MOLE EM ALFACE POR Pectobacterium carotovorum
subsp. carotovorum POR ALGORITMOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA
A PARTIR DE IMAGENS MULTIESPECTRAIS

Dissertacdo apresentada ao Programa de Pos-
Graduacdo em Agricultura e Informacdes
Geoespaciais da Universidade Federal de
Uberlandia, Campus Monte Carmelo, como parte
das exigéncias para obtengdo do titulo de
“Mestre”.

APROVADA em 14 de julho de 2021.

Banca examinadora
Prof®. Dr*. Renata Castoldi - Universidade Federal de Uberlandia - UFU
Prof. Dr. George Deroco Martins - UFU

Prof. Dr. Adley Camargo Ziviani - Instituto Federal de Educacdo, Ciéncia e Tecnologia do
Triangulo Mineiro - IFTM

Prof*. Dr*. Renata Castoldi
ICIAG-UFU

MONTE CARMELO
MINAS GERALIS - BRASIL
2021



Ficha Catalografica Online do Sistema de Bibliotecas da UFU
com dados informados pelo(a) proprio(a) autor(a).

c287
2021

Carmo, Glecia Junia dos Santos, 1995-

Deteccao de podridao mole em alface por Pectobacterium
carotovorum subsp. carotovorum por algoritmos de
aprendizado de maquina a partir de imagens
multiespectrais [recurso eletronico] / Glecia Junia dos
Santos Carmo. - 2021.

Orientador: Renata Castoldi.

Coorientador: George Deroco Martins.

Dissertacao (Mestrado) - Universidade Federal de
Uberlandia, Pés-graduacédo em Agricultura e Informagdes
Geoespaciais.

Modo de acesso: Internet.

Disponivel em: http://doi.org/10.14393/ufu.di.2021.354

Inclui bibliografia.

1. Agronomia. |. Castoldi, Renata,1982-, (Orient.).
II. Martins, George Deroco,1987-, (Coorient.). Il
Universidade Federal de Uberlandia. P6s-graduagéo em
Agricultura e Informagdes Geoespaciais. IV. Titulo.

CDU: 631

Bibliotecarios responsaveis pela estrutura de acordo com o AACR2:

Gizele Cristine Nunes do Couto - CRB6/2091




15/07/2021 SEI/UFU - 2905285 - Ata de Defesa - Pés-Graduagao

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA
Coordenacdo do Programa de Pés-Graduacdo em Agricultura e Informacdes

Geoespaciais
Rodovia LMG 746, Km 01, s/n?, Bloco 1AMC, Sala 1A202 , Monte Carmelo-MG, CEP 38.500-000
Telefone: (34) 3810-1033 - ppgaig@iciag.ufu.br

ATA DE DEFESA - POS-GRADUACAO

Programa de
Pés-Graduacdo | Agricultura e Informac¢des Geoespaciais
em:
Defesa de: Dissertacdo de Mestrado Académico
o Hora de
Data: 14/07/2021 Hora de inicio: 08:35 11:20
encerramento:
Matricul
latriculado | 3145516004
Discente:
N.ome do Glecia Junia dos Santos Carmo
Discente:
Titulo do Deteccdo de podriddo mole em alface por Pectobacterium carotovorum subsp. carotovorum por
Trabalho: algoritmos de aprendizado de maquina a partir de imagens multiespectrais
Area de N . . . . x ,
~ Informagbes Geoespaciais e tecnologias aplicadas a produgdo agricola
concentragdo:
Linha d . . ~
nna . © Sistemas integrados de produgdo vegetal
pesquisa:

Reuniu-se na sala virtual Google Meet (meet.google.com/wbm-ztcp-ffd) a Banca Examinadora, designada
pelo Colegiado do Programa de Pds-graduacdo em Agricultura e Informagbes Geoespaciais, assim
composta: Dr. Adley Camargo Ziviani (Instituto Federal de Educacdo, Ciéncia e Tecnologia do Triangulo
Mineiro - IFTM, Campus Uberaba), Dr. George Deroco Martins (UFU), Dra. Renata Castoldi (UFU) —
orientadora da candidata.

Iniciando os trabalhos o(a) presidente da mesa, Dra Renata Castoldi, apresentou a Comissao Examinadora
e o candidato(a), agradeceu a presenca do publico, e concedeu ao Discente a palavra para a exposi¢do do
seu trabalho. A duracdo da apresentacdo do Discente e o tempo de arguicdo e resposta foram conforme
as normas do Programa.

A seguir o senhor(a) presidente concedeu a palavra, pela ordem sucessivamente, aos(as)
examinadores(as), que passaram a arguir o(a) candidato(a). Ultimada a arguicdo, que se desenvolveu
dentro dos termos regimentais, a Banca, em sessdo secreta, atribuiu o resultado final, considerando o(a)
candidato(a):

Aprovada com louvor

Esta defesa faz parte dos requisitos necessarios a obtengao do titulo de Mestre.

O competente diploma serd expedido apds cumprimento dos demais requisitos, conforme as normas do
Programa, a legislacdo pertinente e a regulamentacao interna da UFU.

Nada mais havendo a tratar foram encerrados os trabalhos. Foi lavrada a presente ata que apés lida e
achada conforme foi assinada pela Banca Examinadora.

Documento assinado eletronicamente por Renata Castoldi, Professor(a) do Magistério Superior, em
14/07/2021, as 16:03, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no art. 62, § 12, do

https://www.sei.ufu.br/sei/controlador.php?acao=documento_imprimir_web&acao_origem=arvore_visualizar&id_documento=3268295&infra_siste...

12



15/07/2021 SEI/UFU - 2905285 - Ata de Defesa - Pés-Graduagao
Decreto n? 8.539, de 8 de outubro de 2015.

p — -y
il
SEE ¢
Ll
pssinatura Lﬁ

‘ eletrfinica

eii Documento assinado eletronicamente por George Deroco Martins, Professor(a) do Magistério
2 ls f_ﬁ Superior, em 15/07/2021, as 09:36, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no art. 62,

asunatura

| eletrénica § 12, do Decreto n? 8.539, de 8 de outubro de 2015.

eii Documento assinado eletronicamente por Adley Camargo Ziviani, Usudrio Externo, em 15/07/2021,
Sl LJ.ﬁ as 10:36, conforme hordrio oficial de Brasilia, com fundamento no art. 62, § 12, do Decreto n? 8.539,

psunatura

| eletrnica de 8 de outubro de 2015.

e by}

Referéncia: Processo n2 23117.046444/2021-12 SEI n2 2905285

https://www.sei.ufu.br/sei/controlador.php?acao=documento_imprimir_web&acao_origem=arvore_visualizar&id_documento=3268295&infra_siste... 2/2


http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_Ato2015-2018/2015/Decreto/D8539.htm
http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_Ato2015-2018/2015/Decreto/D8539.htm
http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_Ato2015-2018/2015/Decreto/D8539.htm
https://www.sei.ufu.br/sei/controlador_externo.php?acao=documento_conferir&id_orgao_acesso_externo=0

AGRADECIMENTOS

A Deus Uno e Trino, 2 Santissima Virgem Maria e a0 meu Anjo da Guarda.

Aos meus pais, Geni dos Santos Carmo e Fernando Aparecido do Carmo que me
auxiliaram como puderam.

A Professora Dr®. Renata Castoldi pela orientacio e dedicacdo, que ndo mediu
esforgos para a realizacdo deste trabalho.

Ao Professor Dr. George Deroco Martins pela orientacdo e ensinamentos para o
desenvolvimento da pesquisa.

A Professora Dr". Nilvanira Donizete Tebaldi por fornecer o isolado Pectobacterium
carotovorum subsp. carotovorum UFU A7.

Ao servidor e Ms. Renan Zampiroli pela realizagao dos voos.

Ao grupo de pesquisa NUPOL (Nucleo de Pesquisa em Olericultura) que me auxiliou
na conducdo do experimento.

Ao senhor José Marques Vilela da Estacdo Experimental de Hortalicas da UFU e ao
operador de maquinas Ivan dos Santos Vieira, pela prestatividade.

Aos técnicos dos laboratérios LAMIF, LBIO, LAFIT e ENGAS pela disponibilidade
de equipamentos e/ou espago.

Gratidao a todos!



BIOGRAFIA

Glecia Juinia dos Santos Carmo - nascida em 18 de junho de 1995 na cidade de Serra Azul de
Minas - MG, filha de Geni dos Santos Carmo e Fernando Aparecido do Carmo. Foi
diplomada em Engenharia Agrondmica em 07 de fevereiro de 2018, pela Universidade
Federal de Uberlandia — Campus Monte Carmelo. Durante a graduacgdo foi bolsista na 4rea de
Microbiologia Agricola do Programa Institucional de Iniciacdo Cientifica Voluntaria
PIVIC/UFU, do Programa Institucional de Bolsas de Iniciacdo Cientifica
PIBIC/FAPEMIG/UFU e do Programa Institucional de Bolsas de Iniciagdio em
Desenvolvimento Tecnoldgico e Inovacao PIBITI/CNPq/UFU. Em agosto de 2019, na mesma
Universidade, ingressou no curso de mestrado em Agricultura e Informacdes Geoespaciais,
linha de pesquisa Sistemas Integrados de Producdo Vegetal, subdrea Olericultura,

submetendo-se a defesa de dissertacdo em julho de 2021.



SUMARIO

RESUMO ...ttt nnes i
ABSTRAC T ..ottt n et sen s s i
T INTRODUGCAO ...ttt ettt ee e enenns 1
2 REFERENCIAL TEORICO..........coovoviiieeeeeeeeeeeeeeee e 3
3 MATERIAL E METODOS........coooiiiiieieeieeeeeeeeeeese e ese e ses s s, 22
A4 RESULTADOS ....coovieeieeeeeeeeeeeee et es s aese s 33
SDISCUSSAQ ..ottt 38
6 CONCLUSOES ..ottt ettt rn s s 42

7 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS .....ooveeeeeeeee oo 43



RESUMO

CARMO, GLECIA JUNIA DOS SANTOS. Deteccio de podridio mole em alface por
Pectobacterium carotovorum subsp. carotovorum por algoritmos de aprendizado de
maquina a partir de imagens multiespectrais. 2021. 59p. Dissertacio (Mestrado em
Agricultura e Informacdes Geoespaciais) — Universidade Federal de Uberlandia, Campus
Monte Carmelo, Minas Gerais, Brasil'.

A alface é a hortalica folhosa mais consumida e de maior importancia econdmica mundial,
entretanto a producdo ¢é dificultada por inimeros patégenos, dentre eles, a Pectobacterium
carotovorum subsp. carotovorum, causadora da podridao mole em alface. Dessa forma, este
estudo teve por objetivos: identificar a melhor época e o melhor sensor para deteccdo da
doenca causada por Pectobacterium carotovorum subsp. carotovorum em alface, usando
imagens obtidas por sensores multiespectrais em veiculo aéreo ndo tripulado (VANT). Para
isso, instalou-se um experimento em casa de vegetacdo na Universidade Federal de
Uberlandia, Campus Monte Carmelo, contendo 392 vasos de cinco litros cada, sendo que, em
cada vaso transplantou-se uma plantula de alface. Aos 27 dias apds o transplante, 196 plantas
foram inoculadas com Pectobacterium carotovorum subsp. carotovorum ¢ 196 plantas nao
foram inoculadas. Aos 4, 8, 12, 16, 20, 24 e 28 dias apds a inoculacdo (DAI), as plantas
inoculadas foram avaliadas quanto as lesdes e, tanto plantas inoculadas quanto nio inoculadas
foram avaliadas quanto aos parametros agrondmicos. No mesmo intervalo de tempo também
foram realizados voos na area, entre 12 e 13 horas. Foram utilizados os classificadores
Support Vector Machine (SVM) e Naive Bayes (NB), a fim de avaliar grupos de dados
compostos de bandas espectrais, indices de vegetacdo e a combinacdo de bandas e indices
obtidos de uma camara visivel convencional e de uma camara multiespestral Mapir
Survey3W, bem como parametros agrondmicos. Os resultados confirmaram a possibilidade
de deteccdo pré-sintomdtica de Pectobacterium carotovorum subsp. carotovorum em alface.
Para a deteccao de plantas de alface infectadas por classificagdo supervisionada, os melhores
resultados foram obtidos aos 4 e 8 DAI, principalmente utilizando-se subconjuntos derivados
da camara Mapir Survey3W (sensor RGN), para ambos classificadores. Os subconjuntos
derivados do sensor visivel convencional (sensor RGB) apresentaram os melhores resultados
nos intervalos de 20 e 24 DAI.

Palavras-chave: Classificacdo supervisionada, Diagnose de doenca, Lactuca sativa, Veiculo
aéreo nao tripulado.

' Orientadora: Renata Castoldi — UFU



ABSTRACT

CARMO, GLECIA JUNIA DOS SANTOS. Detection of soft rot in lettuce by
Pectobacterium carotovorum subsp. carotovorum by machine learning algorithms using
multispectral images. 2021. 59p. Dissertation (Master Program Agriculture and Geoespacial
Information) — Federal University of Uberlandia, Monte Carmelo, Minas Gerais, Brazil'.

Lettuce is the most consumed leafy vegetable and has the greatest economic importance
worldwide, however production is hampered by numerous pathogens, including
Pectobacterium carotovorum subsp. carotovorum, which causes soft rot in lettuce. Thus, this
study aimed to identify the best sensor and determine the optimal stage to detect disease
caused by Pectobacterium carotovorum subsp. carotovorum in lettuce, using images obtained
by multispectral sensors mounted on an unmanned aerial vehicle (UAV). For this, an
experiment was installed in a greenhouse at the Federal University of Uberlandia, Campus
Monte Carmelo, containing 392 plastic pots of five liters each, and in each pot a lettuce
seedling was transplanted. At 27 days after transplanting, 196 plants were inoculated with
Pectobacterium carotovorum subsp. carotovorum and 196 plants were not inoculated. At 4, 8,
12, 16, 20, 24 and 28 days after inoculation (DAI), lesions of plants inoculated were assessed
and plants inoculated or not were assessed for agronomics parameters. At the same time
interval, flights were also carried out in the area, between 12 and 13 hours. Were used the
Support Vector Machine (SVM) and Naive Bayes (NB) classifiers to analyze data groups
consisting of spectral bands, vegetation indices and a combination of bands and indices
obtained from a conventional visible camera and Mapir Survey3W multispectral camera, as
well as agronomic parameters. The results confirmed the possibility of pre-symptomatic
detection of Pectobacterium carotovorum subsp. carotovorum in lettuce. With respect to
identifying infected lettuce plants by supervised classification, the best results were obtained
at 4 and 8 DAI, especially when using the subsets derived from the Mapir Survey3W camera
(RGN sensor), for both classifiers. The subsets obtained with the conventional visible sensor
(RGB sensor) produced the best results at 20 and 24 DAI.

Key-words: Supervised classification, Diagnosis disease, Lactuca sativa, Unmanned aerial
vehicle.

2 Orientadora: Renata Castoldi — UFU
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1 INTRODUCAO

A alface (Lactuca sativa L.) é a hortalica folhosa de maior importancia econdmica
mundial. No Brasil, apresenta continuo aumento de estabelecimentos produtores e volume
produzido (ANUARIO BRASILEIRO DE HORTI&FRUTI 2020, 2019).

No entanto, sua produtividade pode ser drasticamente reduzida em razao da ocorréncia
de inimeros fitopatdgenos, que afetam desde o sistema radicular até as folhas. Nazerian et al.
(2013) relataram que mais de 15% de danos em campo, incluindo estufas, e também no
armazenamento de alface, foram causados por bactérias do género Pectobacterium spp.

A enterobactéria Pectobacterium carotovorum subsp. carotovorum, causadora da
doenca conhecida por Podriddo mole, € considerada uma das dez fitobactérias de maior
importancia cientifica e econdmica (MANSFIELD et al., 2012), ndo existindo, entretanto,
produtos quimicos registrados para seu controle no Brasil, tampouco variedades resistentes
(AGROFIT, 2020).

Inicialmente os sintomas da doenca sdo caracterizados por murcha e despigmentacao
das folhas mais velhas. Progressivamente a medula do caule torna-se encharcada, macerada e
esverdeada, podendo ocasionar apodrecimento total da planta (COLARICCIO; CHAVES,
2017), o que reflete em perdas e, consequentemente, prejuizos ao produtor. A visualizacao
dos sintomas iniciais da doenga ¢é dificil e, quando detectado, o seu controle torna-se quase
impossivel. Dessa forma, qualquer estratégia que vise detectar tais anomalias no estddio
inicial de desenvolvimento é de fundamental importancia, j4 que a doenga é agressiva e a
alface apresenta ciclo curto.

O Sensoriamento Remoto (SR) possui vdrias aplicacdes na agricultura (WEISS;
JACOB; DUVEILLERC, 2020). Na revisdo de Usha e Singh (2013), foram relatadas
potenciais aplicacoes do SR, dentre estas, detec¢do de doencas em olericolas como tomate,
beterraba, pepino e batata; medi¢do de volume de copa em tomate; estimativa de drea e
obtencdo de informagdes de producao em batata e repolho.

O desenvolvimento e as aplicagdes do SR na agricultura deve-se ao conhecimento da
reflectancia das folhas ou do dossel, o que possibilita o cdlculo de indices de vegetacdo e,
desta forma, permitem avaliar parametros agrondmicos, tais como, estado nutricional,
biomassa, drea foliar, estresse hidrico (HATFIELD et al., 2008), além de ajudar na detec¢do e
monitoramento de doencas de plantas (GOGOI; DEKA; BORA, 2018).

Virios trabalhos apresentam o uso de diferentes sensores para estudos de doencas de



plantas, como sensores de reflectincia multiespectral e hiperespectral, do visivel (RGB),
termografia e fluorescéncia, que podem ser instalados em diferentes plataformas, como em
Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTs) (MAHLEIN, 2016; MAES; STEPPE, 2019;
OERKE, 2020).

Aliado ao SR, tem-se o aprendizado de mdquina, o qual tem sido amplamente
utilizado na agricultura, por meio de modelos de aprendizagem como classificacdo, regressao,
agrupamento, modelos bayesianos, modelos baseados em instincias, drvores de decisdo, redes
neurais artificiais e miquinas de vetores de suporte (LIAKOS et al., 2018). Dessa forma, o
processamento de dados utilizando aprendizado de maquina pode auxiliar em trabalhos para
deteccdo de infec¢do bacteriana em plantas de meldo por Dickeya dadantii (PINEDA;
PEREZ-BUENO:; BARON, 2018), cercosporiose (Cercospora beticola Sacc.) em beterraba
sacarina (OZGUVEN; ADEM, 2019), separacdo de folhas saudaveis de folhas doentes por
Murcha-de-fusarium (Fusarium solani sp.) em pimenteiras (KARADAG et al, 2018),
deteccdo da requeima da batata (Phytophthora infestans) a nivel de folha e dossel
(FERNANDEZ et al., 2020), investigacdo de diferencas fisiolégicas da requeima entre
cultivares de batata (GOLD et al., 2019) e a deteccdo precoce e classificacio do virus da
clorose em tomateiro (Tomato chlorosis virus - ToCV) (MORELLOS et al., 2020).

Para a cultura da alface algoritmos tém sido utilizados para detectar deficiéncia de
ferro, zinco e nitrogénio (HETZRONI et al., 1994), avaliar teor de clorofila (ODABAS et al.,
2016), estimar teor de nitrogénio (JUN et al., 2013; MAO et al., 2015; GAO et al., 2015),
determinar o estado nutricional de plantas submetidas a diferentes condi¢des de irrigacdo e
adubacdo (REN; TRIPATHI; LI, 2017), efeito do estresse hidrico (KIZIL et al., 2012),
determinacdo de residuos de pesticidas (SUN et al., 2018), predicdo do teor de chumbo
(ZHOU et al., 2019), inspe¢do da concentracdo de potassio (XIONG et al., 2020), deteccao
espectral de cadmio (XIN et al., 2020) e deteccdo e avaliacdo da contamina¢c@o microbiana a
fim de garantir o consumo de alface fresca (RAHI et al., 2020).

Entretanto, nenhum trabalho mostra o uso do SR e/ou aprendizado de miquina para
deteccdo de doencas de caule e sistema radicular que afetam a cultura da alface, sendo de
extrema necessidade a obtencdo e utilizacdo de ferramentas que consigam detectar o
aparecimento dessas doencas no estdgio inicial, pois possibilita o seu controle e,
consequentemente, minimiza perdas economicas.

Portanto, os objetivos deste trabalho foram identificar a melhor época e o melhor

sensor para deteccdo de podriddo mole causada por Pectobacterium carotovorum subsp.



carotovorum em alface, usando imagens obtidas por sensores multiespectrais em veiculo

aéreo nao tripulado (VANT).

2 REFERENCIAL TEORICO

2.0 A cultura da alface (Lactuca Sativa L.)

A alface cultivada (Lactuca sativa L.) é descendente da alface selvagem (Lactuca
serriola L.), origindria da bacia do Mediterraneo, com evidéncia de cultivo inicial no Egito,
cerca de 4500 a.c. (LINDQVIST, 1960).

A hortalica € a salada folhosa mais popular do mundo (RAID, 2004), inclusive
considerada a mais popular folhosa na mesa dos brasileiros (LOPES; QUEZADO-DUVAL;
REIS, 2010).

No ultimo Censo Agropecudrio, realizado pelo IBGE em 2017, a alface ocupou a
primeira posicdo entre as hortalicas folhosas, apresentando o maior ndmero de
estabelecimentos produtores (108.382 mil), maior produgdo (671.509 toneladas), e ocupou a
quinta posicdo entre os principais produtos da horticultura (ANUARIO BRASILEIRO DE
HORTI&FRUTI 2020, 2019). Em termos de édrea e produgdo, o cultivo convencional a campo
(tradicional) é o mais importante (HENZ; SUINAGA, 2009).

A cultura apresenta-se, também, socialmente e economicamente importante, uma vez
que é cultivada tradicionalmente por pequenos produtores (VILLAS BOAS et al., 2004),
contribuindo na geracdo de renda.

Para a saide e nutricdo humana, € fonte de vitaminas e minerais. Os minerais
presentes na alface incluem célcio, magnésio, fésforo, ferro, sédio, potassio, zinco e varias
vitaminas, como tiamina, riboflavina, folato, niacina, vitaminas B6, C, E, A e K
(DAS; BHATTACHARIEE, 2020).

A planta tem porte herbaceo e possui caule pequeno, onde as folhas crescem em forma
de roseta, crespas ou lisas, formando ou n3o uma “cabega”, e coloracio em diferentes
tonalidades de verde e roxo, variando de acordo com a cultivar (FILGUEIRA, 2003). Existem
diversas cultivares, que sdo agrupadas/classificadas em cinco tipos: americana, crespa, lisa,
mimosa e romana (HENZ; SUINAGA, 2009), sendo a crespa o principal segmento cultivado
no Brasil (SALA; COSTA, 2012).

Assim como qualquer outra cultura, a alface € suscetivel a varias doengas - mais de 75

3



doengas no mundo ji foram relatadas - as quais podem ocorrer na parte aérea, raiz e caule,
causadas por microrganismos como fungos, nematoides, virus e bactérias (LOPES;

QUEZADO-DUVAL; REIS, 2010).

2.1 Pectobacterium carotovorum subsp. carotovorum

A podriddao mole em alface é causada pela bactéria Pectobacterium carotovorum
subsp. carotovorum, pertencente ao Filo Proteobacteria, Classe Gamaproteobacteria, Ordem
Enterobacteriales e a Familia Enterobactereaceac (CARVALHO FILHO; MELO, 2008).

Em pesquisa realizada por Mansfield et al. (2012) entre fitopatologistas, a
P. carotovorum foi considerada uma das dez fitobactérias de grande importancia cientifica e
econdmica. O patégeno é amplamente distribuido no Brasil e no mundo (BERIAM, 2007;
NAZERIAN et al., 2013; CARIDDI; SANZANI, 2013; GASIC et al., 2014; MORETTI et al.,
2015; NAAS et al.,, 2018). No Brasil, levantamentos da ocorréncia de patégenos na cultura da
alface s@o escassos e insuficientes, porém Silva et al. (2007) em estudos com levantamento da
intensidade da doenga em alface e couve-chinesa em Pernambuco, encontraram prevaléncia
de P. carotovorum subsp. carotovorum em 42,9% das areas avaliadas.

Segundo Carvalho Filho e Melo (2008), a Pectobacterium carotovorum subsp.
carotovorum e demais subespécies, produzem grandes quantidades de enzimas pectoliticas ou
pectinases, que causam a degradacdo dos tecidos parénquimatosos em vdrias plantas
hospedeiras, sobretudo em dicotileddneas de ciclo curto e anual.
Na alface, os sintomas da podriddao mole, inicialmente, apresentam-se com a murcha das
folhas externas da planta, a qual € mais suscetivel pr6ximo a colheita (na maturidade ou perto),
devido a periodos de umidade mais extensos. A murcha € resultado da degradacao dos tecidos
vasculares, promovendo a descoloracdo dos mesmos. Assim, progressivamente, a medula do
caule encharca-se de d&4gua, torna-se macerada e esverdeada, o que pode ocasionar o
apodrecimento total da planta (RAID, 2004).

Para a ocorréncia de Pectobacterium spp. varios fatores sdo predisponentes, como:
elevada umidade do solo, temperatura do solo entre 25° e 35°C, solo mal drenado e pouco
arejado, elevada precipitacdo pluviométrica, excesso de nitrogénio no solo, estresse
nutricional da planta, estresse da planta por salinidade, ataque de pat6genos, material de
propagacdo infectado pelo patégeno, plantio adensado, ferimentos no colo ou raizes da planta,

monocultura, irrigacao leve e constante, 4gua contaminada pelo patégeno, solo infestado com



nematoides, utensilios infestados, manuten¢do de plantas infectadas e restos culturais no
campo (MICHEREFF; PERUCH; ANDRADE, 2005).

Nao ha produtos quimicos registrados para o controle de Pectobacterium
carotovorum subsp. carotovorum e variedades resistentes para a cultura da alface (AGROFIT,
2020). Logo, para seu controle algumas préticas/medidas podem ser tomadas, tais como:
escolher drea de plantio livre do patégeno, usar materiais propagativos inspecionados e
certificados (livres do patégeno), solarizacdo do solo, evitar plantio adensado e sombreado,
desinfestar ferramentas e implementos, fazer rotacdo de culturas, usar dgua de qualidade,
evitar ferimentos no colo e raizes das plantas, eliminar plantas doentes, remover e destruir
restos culturais, alterar o tipo e/ou da frequéncia de irrigacdo e também proporcionar
drenagem adequada do solo (MICHEREFF; PERUCH; ANDRADE, 2005).

Além disso, alguns pesquisadores tem desenvolvido estudos a fim de controlar os
sintomas do ataque do patégeno em distintas culturas suscetiveis. Ren, Petcoldt e Dickson
(2001), avaliaram a resisténcia genética e melhoramento populacional de couve-chinesa a
podriddo mole. Dong et al. (2004) estudaram a ac@o de Bacillus no controle da podriddao mole
da batata. Benelli et al. (2004) e Félix et al. (2014) fizeram avaliacdo quanto a resisténcia de
cultivares de batata e de genétipos de alface, respectivamente. O efeito de 6leos essenciais e
de extratos vegetais no controle da podridao mole em alface foram testados por Silva et al.
(2012). Em pimentdo, Silva et al. (2014) fizeram o uso de antagonistas (Bacillus spp e
Leveduras) e produtos alternativos (Fosfito de potdssio e cdlcio, Fontes de cdlcio,
fungicida/bactericida organico Antica® e o antibidtico Kasumin®) no manejo pds-colheita de

podridao mole.

2.2 Sensoriamento Remoto (SR)/Fotogrametria

A American Society for Photogrammetry e Remote Sensing (ASPRS), em 1988,
adotou uma defini¢do combinada em que Fotogrametria e Sensoriamento Remoto sdo a arte,
ciéncia e tecnologia que, sem contato, sistemas de sensores obtém informagdes de objetos
fisicos e meio ambiente, por meio do registro, medicdo e interpretacdo de imagens e
representacOes digitais de padroes de energia (JENSEN, 2016).

Um tema amplo no SR é o monitoramento da agricultura, o qual ¢ abordado em
aplicagdes especificas (ex.: agricultura de precisdo, previsdo de produgdo), por meio de varios

sensores (ex.: visivel, multiespectral, térmico, microondas, hiperespectral), plataformas para



locais especificos (ex.: nivel orbital, aéreo ou terrestre) e diferentes contextos climdticos
(WEISS; JACOB; DUVEILLERC, 2020).

Para o estudo da vegetacdo, € necessdrio compreender sua interacdo com a radiacdo
eletromagnética (REM). Esta é dita como uma onda eletromagnética que viaja pelo espagco na
velocidade da luz. O comprimento de onda (A) da REM ¢ definido como a distancia média
entre mdximos (ou minimos) de um padrdo aproximadamente periddico e é medido em
microdmetros (um) ou nandmetros (nm) (JENSEN, 2016).

As ondas eletromagnéticas que compdem o campo de radiacdo de um determinado
alvo é chamado de espectro. Logo, o espectro eletromagnético é dividido em regides distintas,
as quais representam todo o conjunto de comprimentos de onda conhecidos, desde os raios

gama até ondas de radio (Figura 1) (NOVO, 2010).
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FIGURA 1: Representacdo do espectro eletromagnético. Fonte: Novo e Ponzoni (2001).

Na faixa do visivel — VIS (RGB), compreendido entre 0,4 a 0,72um, os principais
pigmentos absorvedores de luz sdo: clorofila a e b, carotendides, xantofilas e polifendis.
A energia radiante interage com a estrutura foliar por absor¢do e por espalhamento. Os
pigmentos predominantes absorvem radiacdo na regido do azul, mas somente a clorofila
absorve na regido do vermelho, ou seja, bandas de forte absor¢cdo, enquanto na regido do
verde hd reflectdncia mixima. J4 na faixa do infravermelho proximo (Near infrared: N), que
compreende a regido de 0,72 a 1,1 um, hd pequena absor¢do da REM e a reflectancia e a
transmitancia atingem seus valores maximos devido considerdvel espalhamento interno nas

interfaces ar-célula-dgua dentro das folhas. Além disso, a absorcdo da 4gua € geralmente



baixa nessa regido (PONZONI; SHIMABUKURO; KUPLICH, 2012; SAHOO; RAY;
MANIJUNATH, 2015).

Portanto, a interacdo da REM € descrita por trés processos, os quais dependem das
caracteristicas biofisicas e bioquimicas do vegetal. As propriedades Opticas das folhas sdo
caracterizadas pela transmissdo de luz, absor¢do de luz por produtos quimicos (como,
pigmentos, dgua, acticares, lignina e aminodcidos), e pela luz refletida de estruturas foliares
internas ou refletidas diretamente (MAHLEIN, 2016).

A extracdo de informacdes por sensores remotos, revela-se potencialmente ttil na
agricultura. Com foco na agricultura de precisdao Sishodia, Ray e Singh (2020), relataram
estudos na gestdo da 4gua de irrigacdo, estudos de estresse hidrico, evapotranspiracdo,
umidade do solo, gestdo de nutrientes, gestdo de doencas, manejo de ervas daninhas e no
monitoramento de safra e rendimento.

Khanal et al. (2020) revisaram a literatura entre 2000 e 2019, e destacaram a
aplicacdo de tecnologias de SR na producdo de algumas culturas, desde o planejamento até a
pOs colheita, a fim de dar apoio a tomada de decis@o nas diferentes etapas produtivas.
Segundo tais autores, houve aumento acentuado nas aplicacdes de sistemas aéreos nao
tripulados ap6s 2015.

Com relacdo a VANTSs, Barbedo (2019a) apresentou avangos com diferentes sensores,
com a finalidade de monitorar d4gua nas lavouras (seca), nutrientes, doencas e pragas, ervas
daninhas e danos causados por temperatura extrema. Além destas aplicacdes, estudos
comprovam o potencial desses sensores na avaliacdo do crescimento e biomassa de plantas,
previsdo de rendimento (MAES; STEPPE, 2019) e fenotipagem de plantas (YANG et al,
2017; MACIEL et al., 2019).

Pacumbaba e Beyl (2011), observaram mudangas nas assinaturas de reflectincia
hiperespectral de folhas de alface em resposta a defici€éncias de macronutrientes. Pishchik et
al. (2016), por meio de medi¢des de reflectincia mostraram o efeito sinérgico de fertilizante
humico e de Bacillus Subtilis na qualidade e vitalidade das plantas. Ja Breure et al. (2020)
relacionaram, em campos de cultivo de alface, espectros de reflectancia infravermelho do solo

com diametro de plantas.

2.2.1 Indices de vegetacio



Indices de vegetacdo, os quais sdo adimensionais, sdo formulas matemdticas baseadas
em vérias combinacdes de bandas do espectro eletromagnético (CARNEIRO et al., 2020).
Sao propostos com a finalidade de explorar as propriedades espectrais da vegetacdo, em
especial nas regides do visivel e do infravermelho préximo (PONZONI; SHIMABUKURO;
KUPLICH, 2012).

Os indices de vegetacdo tem indmeros usos na agricultura de precisdo (SISHODIA;
RAY; SINGH, 2020), podendo fornecer informagdes sobre a estrutura e condi¢des da planta,
usando diferentes plataformas (XUE; SU, 2017).

Existem intimeros indices compostos por comprimentos de onda do azul, verde,
vermelho, e infravermelho proximo. Entretanto, s6 serdo apresentados aqueles utilizados no
estudo em questao.

Segundo Oerke (2020), as doencas ocasionam mudangas no estado fisiolégico das
plantas, o que pode ser detectado utilizando indices de vegetagdo. Para facilitar essa deteccdo,
indices especificos tém sido desenvolvidos, porém demora um longo tempo para serem
produzidos para todas as doencgas e estagios de interesse, uma vez que a especificidade deve
ser avaliada em relagcdo a outras doencas que ocorrem em diferentes espécies de cultivo.

O indice da diferenca normalizada, do inglés Normalized Difference Vegetation Index
(NDVI), foi desenvolvido por Rouse et al. (1973) em pastagens, a fim de mostrar a correlagdao
com biomassa verde acima do solo. Ja Zarate-Valdez et al. (2012) mostraram alta correlacao
do indice de 4rea foliar com o NDVI. Wiegand et al. (1991) afirmam que o indice € capaz de
medir a dimensdo fotossintética das copas das plantas e também predizer rendimentos, o que
também foi confirmado por Zhou et al. (2017), que baseados em imagens multiespectrais
mostr relagdo linear com o rendimento de grdos de arroz.

Dada a capacidade de andlise do NDVI em plantas, Di Gennaro et al. (2016)
mostraram alta correlacdo entre o indice NDVI adquirido por VANT e os sintomas foliares de
doenca da videira e também a discriminagcdo entre plantas sintomadticas e assintomaticas.
Zhang D. et al. (2018) também consideraram como o indice de melhor desempenho para
detectar diferentes niveis de severidade da mancha da bainha do arroz, demonstrando que o
NDVI baseado em imagens € um meio eficaz para detectar uma doenca e quantificd-la em
escala de campo.

O indice de folha verde, do inglés Green Leaf Index (GLI), foi desenvolvido por
Louhaichi, Borman e Johnson (2001), com a proposta de mapear a extensado e a intensidade de

impactos e degradacdo em campos de trigo e, estimar a cobertura vegetal. Ballesteros et al.



(2018), com o objetivo de avaliarem a precisdo do uso combinado de informacdes agro-
climéticas e produtos de cameras RGB montadas em VANT, apontaram o GLI como um dos
melhores indices para predicoes de biomassa em milho. A relacdo deste indice com
parametros biofisicos da planta, permitiram que Bhandari et al. (2020) obtivesse em seus
resultados relacdo linear com o coeficiente de infec¢do da ferrugem da folha do trigo.

O indice da diferenga normalizada do verde e vermelho, do inglés Normalized Green
Red Difference Index (NGRDI), foi proposto por Tucker (1979) e, dentre os trabalhos em que
foi utilizado, exibiu altas correlacdes com biomassa e com o indice de drea foliar (HUNT
JUNIOR et al., 2005; ELAZAB et al., 2016) e também com rendimento de graos de milho
(ELAZAB et al., 2016). Na deteccdo de doengas, o indice NGRDI apresentou diferencas
significativas entre plantas controle de oliveira e aquelas inoculadas com Verticillium Wilt em
relac@o ao crescimento das plantas (SANCHO-ADAMSON et al., 2019).

Gitelson et al. (2002) desenvolveram o indice de vegetacdo da reflectancia de
carotenoide 1, do inglés Carotenoid Reflectance Index 1 (CRI1), para estimativa nao
destrutiva do conteido de carotendide em folhas. Apds idealizacdo e validacdo, foi possivel
concluir que a reflectancia estava intimamente relacionada ao contetdo total de pigmento nas
folhas. Em Sapate e Deshmukh (2019), o indice CRI1 foi capaz de demonstrar anormalidade
no funcionamento dos pigmentos em folhas doentes de tomateiro quando comparado a folhas
sadias.

Gamon, Pefiuelas e Field (1992) apresentaram o indice da reflectancia fotoquimica, do
inglés Photochemical Reflectance Index (PRI), a partir de medidas espectrais de copas de
girassol, o qual apresentou correlacdes com o estado de epoxidag¢do dos pigmentos do ciclo da
xantofila, com a efici€ncia fotossintética e também estresse por nitrogénio.

No estudo de doengas de plantas, Huang et al. (2007) investigando a relacio entre a
ferrugem amarela do trigo e o indice PRI, obtiveram coeficientes de determinagdo superiores
a 0,9, apos aplicacdo da equacdo de regressdao PRI aos dados espectrais, mostrando potencial
em quantificar a doenga. Abdulridha et al. (2020) observaram que, em condi¢cOes de
laboratdrio, o indice PRI foi capaz de detectar e classificar com precisdo mildio em estagios
de desenvolvimento assintomatico, inicial e final em plantas de abdbora.

Hunt Junior et al. (2011) propuseram o indice de verdor triangular, do inglés
Triangular Greenness Index (TGI), o qual é baseado na drea de um tridngulo, em que seus
vértices sdo determinados pela reflectancia do vermelho, verde e do azul. Os resultados

obtidos pelos autores mostraram correlacdo do indice com o conteiido de clorofila, o que



possibilitou que Sancho-Adamson et al. (2019) obtivessem diferencas significativas do efeito
da inoculacdo de Verticillium Wilt em plantas de oliveira.

McKinnon e Hoff (2017) analisando o sensor de uma camera CMOS e considerando
seus comprimentos de onda, descreveram a equagdo para o TGI. A partir da mesma, Stary et
al. (2020) obtiveram alta precisdo na estimativa de drea de dossel verde em jardim de plantas
de ldpulo.

O indice da razdo simples, do inglés Simple Ratio (SR), foi o primeiro indice de
vegetacdo utilizado (JORDAN, 1969) para medir o indice de area foliar de uma floresta. Zhu
et al. (2008) concluiram que o SR, também chamado de RVI (Ratio Vegetation Index), pode
monitorar o acimulo de nitrogénio no trigo e no arroz. Com esse indice, Sun, Zhang e Jiang
(2011) também puderam estimar o indice de area foliar, teor de clorofila foliar e biomassa
seca. Junto a todas essas aplicagcdes, Fletcher, Escobar e Skaria (2004), observaram dentre
outros indices, ser o SR o mais responsivo na identificacdo de arvores citricas infectadas com
podridao (Phytophthora parasitica Dast).

Gitelson, Kaufman e Merzlyak (1996) desenvolveram o indice de vegetacdo por
diferenca normalizada do verde, do inglés Green Normalized Difference Vegetation Index
(GNDVI), o qual mostrou ser muito preciso para avaliar o contetido de clorofila. Moges et al.
(2004) mostraram que o uso do GNDVI deve ser um preditor confidvel da biomassa e
absorcdo de nitrogénio da forragem e também do rendimento e absorcdo de nitrogénio de
graos de trigo de inverno. J4& Hunt Junior et al. (2010) encontraram boa correlagdo entre o
indice de 4rea foliar e o indice GNDVI.

Com relacdo a doengas de plantas, dentre outros indices, o GNDVI tanto em condicdes
de laboratdrio quanto campo, possibilitou detectar mildio em diferentes estagios, em plantas
de abébora (ABDULRIDHA et al., 2020).

Desenvolvido por Tucker (1979), o indice indice de vegetag@o de diferenca, do inglés
Difference Vegetation Index (DVI), mostrou sensibilidade a biomassa fotossinteticamente
ativa presente no dossel da planta. O DVI foi apontado por Diaz e Blackburn (2003) como um
indice de vegetacdo espectral ideal para estimar propriedades biofisicas, pois apresentou
relagdes lineares com o indice de area foliar. J4 Zhu et al. (2008) dentre outros indices,
apontou o DVI como eficaz na detec¢do de actiimulo de nitrogénio na cultura do trigo e do

arroz.
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Em relacdo a estresse bidtico, o indice DVI mostrou correlacdo positiva com a
severidade da ferrugem em soja (CUI et al., 2009), e com o nivel de infec¢do de oidio, em trés
estagios de crescimento de trigo (CAO et al., 2013).

O indice da reflectancia de absorcdo de clorofila modificado 1, do inglés Modified
Chlorophyll Absorption in Reflectance Index (MCART1), foi proposto por Haboudane et al.
(2004) a fim de que houvesse menor sensibilidade aos efeitos da clorofila e maior
sensibilidade as mudancas de indice de édrea foliar. Além disso, tal indice também ja foi
utilizado em trabalhos envolvendo doengas de plantas, como em Bagheri et al. (2018), em que
o MCARI1 foi considerado como capaz de discriminar folhas de arvores de pereira infectadas
por Erwinia amylovora, de folhas ndo sintomdticas, através de espectrometria de
infravermelho préximo visivel; além de ser adequado para detec¢do da doenga na fase inicial.

O MCARII em Marin et al. (2018), apresentou os maiores valores de coeficiente de
correlacdo com a incidéncia de crestamento bacteriano em dreas cafeeiras. Loladze et al.
(2019) mostrou a forte relacio com valores da drea sob a curva de progresso de doenca

(Tar Spot Complex) na cultura do milho com o indice MCARI1.

2.3 Estudo de doengas de plantas utilizando técnicas de Sensoriamento Remoto

As doengas parasitdrias, t€tm como fatores causais micro ou macroorganismos
parasitas, como fungos, bactérias, virus, micoplasma, algas e animais parasitas, que causam
doencas em plantas hospedeiras (SAWICKA et al., 2020). Doengas que modificam processos
fisiolégicos nas plantas e as variacOes fenotipicas podem afetar a intera¢do da folha ou do
dossel com a luz (ZHANG, Y. et al., 2018).

O SR demonstra capacidade de monitorar as condi¢des de estresse na vegetacao e, por
consequéncia, os efeitos de doengas de plantas. O SR possui vantagens como a grande
quantidade de dados da resposta espectral, por diferentes escalas espaciais, com resolucao de
sensor desde o nivel de folha até uma grande regido (MARTINELLI et al., 2014).

De acordo com Oerke (2018), sensores para doencas de plantas podem ser
classificados de acordo com a faixa do espectro eletromagnético (visivel, infravermelho
proximo, infravermelho de ondas curtas, infravermelho térmico e radar); com a
escala/plataforma utilizada (aerotransportado e espacial, VANTS, terrestre/proximal
€ microscopico); com o principio de registro (sensores passivos € ativos) € quanto ao tipo

de registro de dados (por imagem ou ndo imagem). Vérios trabalhos apresentam o uso desses
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sensores na deteccdo de doencas (SANKARAN et al, 2010; MAHLEIN et al, 2012;
MAHLEIN, 2016; GOGOI; DEKA; BORA, 2018; ALI et al. 2019; FARBER et al. 2019;
SINGH; SHARMA; SINGH, 2020), com contribui¢dao de técnicas de processamento e andlise
de dados, como algoritmos na aprendizagem de maquina (Machine learning) (HAHN, 2009;
MARTINELLI et al., 2014; ZHANG et al., 2019; OERKE, 2020).

A planta, sob condi¢des de estresse induzido pela doenca, reage com mecanismos de
protecdo, que levam ao crescimento abaixo do ideal, refletindo em mudancas em varidveis
como: conteido de clorofila ou temperatura superficial e indice de area foliar (IAF); o que
resulta em uma resposta espectral distinta da vegetacao saudavel (MARTINELLI et al., 2014).
Portanto, mudancas na reflectancia é resultado de modificacdes de caracteristicas biofisicas e
bioquimicas do tecido vegetal. Sob estresse, a producao de clorofila pode diminuir, resultando
em menor absor¢do nas faixas azuis e vermelhas nas células palicadicas. Dessa forma,
juntamente com a faixa verde, sdo refletidas as faixas vermelhas e azuis (RGB). J4 as bandas
do infravermelho préximo em plantas estressadas ou doentes, ndo sao refletidas pelas células
do meséfilo, mas sdao absorvidas pelas células estressadas ou mortas (GOGOI; DEKA; BORA,
2018).

Hillnhiitter et al. (2010) afirmam que diminui¢cdes no conteido de 4gua, clorofila,
carotenoides e niveis de antocianina nas folhas podem ser causadas devido a perturbagdo ou a
destruicdo do funcionamento normal da raiz por nematoides ou patégenos do solo, levando a
alteracOes na reflectancia do espectro eletromagnético ou mudangas na temperatura da folha.
Os autores ainda complementam que o uso de reflectancia no espectro infravermelho préximo,
pode ser usado para detectar os sintomas da doenga antes mesmo de serem visiveis.

Segundo Oerke (2020), as doencas radiculares podem ser avaliadas indiretamente por
sensores, a medida que o metabolismo da planta for afetado pelas atividades do patogeno.
Zhang et al. (2019) afirmam que algumas doencas transmitidas pelo solo e doencas
radiculares, que causam efeitos sistémicos na fisiologia das plantas também podem ser
detectadas por um sensor ou sistemas de sensores especificos, a partir de uma determinada
resposta do vegetal.

Chiwaki, Nagamori e Inoue (2005) usando imagem termal, foram capazes de
determinar a infeccao bacteriana por Ralstonia solanacearum em plantas de tomateiro, quatro
dias antes da identificacdo visual dos sintomas, uma vez que a redugdo da transpiracio e
consequente aumento da temperatura foliar € devido a invasdo dos feixes vasculares pela

multiplicacdo da bactéria. Pineda et al. (2017), utilizando medi¢des de fluorescéncia térmica e
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multicor, também observaram aumento na temperatura foliar de abobrinha, inoculadas com o
patégeno Dickeya dadantii, em relagdo as folhas controle.

Sandmann, Grosch e Graefe (2018), a partir de recursos de fluorescéncia, termografia
e imagem NDVI, em condi¢des ambientais controladas, estudaram a detec¢ao ndo destrutiva
de Rhizoctonia solani em plantas jovens de alface e puderam discriminar algumas mudas
como doentes, antes dos sintomas da infecc@o tornarem-se visiveis.

Bauriegel et al. (2014), a partir de imagens de fluorescéncia de clorofila obtidas de
uma FluorCAM 700MF, e por meio de operacdes/andlises de pixel no software FluorCam,
obtiveram imagens de Fv/Fm (rendimento quantico mdximo), sendo tal proposta considerada
adequada para o reconhecimento de discos de folhas infectados com mildio de cultivares de
alface, contribuindo para a aceleracdo do programa de melhoramento de cultivares de alface
resistentes a Bremia lactucae.

Matsuo et al. (2006) desenvolveram uma configuracdo experimental (composta por
camera hiperespectral, controle deslizante linear, lampadas halégenas, um computador € um
processador de conversdao de sinal) para capturar imagens de alface americana, inoculadas
com patégeno bacteriano causador de podridio mole (ndo identificado pelos autores), e
observaram que a intensidade de reflexdo do infravermelho préximo da parte morta foi
inferior a da parte sauddvel da planta.

Hillnhiitter et al. (2011) calcularam indices de vegetacdo apds obterem imagens
aéreas hiperespectrais e classificagdo supervisionada, e conseguiram detectar o estresse
ocasionado por Heterodera schachtii e Rhizoctonia solani em campos de beterraba sacarina, o
que permitiu que pudessem elaborar mapas da distribuicdo espacial dos patégenos em campo.

Reynolds et al. (2012) classificaram os sintomas da podriddo da coroa e da raiz
(Rhizoctonia solani) em beterraba sacarina e puderam correlacionar com a reflectancia do
verde, vermelho, infravermelho proximo e indices de vegetacdo, resultando em fortes
regressoes ndo lineares. Os valores de indices de vegetacdo mantiveram-se constantes até que
26 a 50% da superficie da raiz apodreceu e, em seguida, diminufram significativamente,
quando as classificagdes da doenga aumentaram e as plantas comegaram a morrer.

Experimentos em casa de vegetacdo foram conduzidos por Chavez et al. (2012), para
testar a capacidade de um método de diagndstico suportado por andlises multiespectral
Visivel-Infravermelho préximo (Vis-NIR) e multifractal do sinal de reflectancia, e puderam

detectar plantas de batata sintomdticas e com infec¢do latente com murcha bacteriana
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(Ralstonia solanacearum), sendo as regides do azul e vermelho mais adequadas para detectar
a infeccao.

Candiago et al. (2015) avaliando vinhedos atacados por Armillaria mellea e tomateiros
com a presenca de mancha bacteriana por meio de imagens multiespectrais (RGN) obtidas por
VANT e indices de vegetacao derivados, puderam apontar as partes saudaveis e nao saudaveis
dos campos cultivados.

Sugiura et al. (2016) apresentaram um procedimento de otimizacdo de threshold
(transformacgdo da cor da imagem RGB e classificacdo em pixels) para avaliar a gravidade da
requeima da batata (Phytophthora infestans) usando imagens de VANT e obtiveram
resultados relativamente precisos entre o cédlculo da édrea abaixo da curva de progresso da
doenca (AACPD) a partir da avaliagdo visual e das imagens.

Mattupalli et al. (2018) demonstraram a utilidade da classificagdo supervisionada para
monitorar a propagacdo de podridao radicular por Phymatotrichopsis omnivora na alfafa.

Franceschini et al. (2019) indicaram que a deteccdo da requeima da batata e da
severidade da doenca, a partir de imagens no visivel e infravermelho préximo obtidas por
VANT, deve-se principalmente a mudancas que o patdégeno causa nas caracteristicas
estruturais da planta e, em menor grau, ao conteido de pigmento.

Su et al. (2018) obtiveram bom desempenho de algoritmos na separaciao de plantas nas
classes: sauddvel, moderada e grave da ferrugem amarela do trigo; bem como, para a
separacdo de plantas infectadas e sauddveis através de indices de vegetacdo, demonstrando
que as bandas espectaris mais eficazes na detec¢do da doenga foram a do infravermelho
préximo e a vermelha.

Gu et al. (2019) usando a técnica de imagem hiperespectral e algoritmos de
aprendizado de mdquina para deteccdo de sintomas do virus Tomato spotted wilt virus
(TSWV) em tabaco, mostraram que a regido espectral do infravermelho préximo foi
importante para a diferenciacdo de folhas infectadas e folhas saudaveis. Da mesma forma que
Vijver et al. (2019), também evidenciaram que foi a mais discriminativa para deteccdo das

lesdes de Alternaria solani em culturas de batata, por plataforma de detec¢do proximal.

2.4 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina (AM) é o campo cientifico que atribui as maquinas a
capacidade de aprender sem ser estritamente programado (SAMUEL, 2000). E uma

ferramenta importante e frequentemente aplicada para a interpretacdo e andlise de dados de
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Sensoriamento Remoto (SR), com metodologias diversas (SCHEUNDERS; TUIA; MOSER,
2018).

As tarefas de AM sdo normalmente classificadas em diferentes categorias, como o tipo
de aprendizagem (ex.: supervisionado/ndo supervisionado) e a técnica de aprendizagem
(ex.: classificacdo, regressdo, agrupamento, reducdo de dimensionalidade, etc). Para isso, a
partir de modelos de AM (ex.: redes neurais artificiais, modelos bayesianos, aprendizado
profundo, arvores de decisdo, miquina de vetores de suporte, etc ), seus algoritmos associados
(ex.: MLP - MultiLayer Perceptron, NB - Naive Bayes, KNN - k-Nearest Neighbor, RF -
Random Forest, etc.) realizam a tarefa (LIAKOS et al., 2018).

Com relacdo as contribuicdes do AM para a andlise de dados de SR, Scheunders, Tuia
e Moser (2018) compreendem o aprendizado supervisionado como a tarefa mais difundida, no
qual um algoritmo aprende um modelo que mapeia entradas em saidas desejadas. Assim,
dados e seus rétulos, ou seja, a saida desejada, sdao fornecidos. Quando as saidas sdo varidveis
discretas, os rétulos indicam classes predefinidas e os métodos sdo chamados de métodos de
classificacao.

Liakos et al (2018) a partir dos artigos consultados, demonstraram a utilidade do AM
em sistemas de producdo agricola, como no manejo de culturas (previsio de produgao,
deteccdo de doencgas, detec¢ao de ervas daninhas, qualidade da cultura e reconhecimento de
espécies), gestdo de gado (bem-estar animal e producdo de gado), gestdo da d4gua e também no
manejo do solo.

Singh et al. (2016) relatam o uso de diferentes abordagens do AM para fenotipagem de
estresse bidtico e abidtico e melhoramento de plantas, que podem ser implantadas na
identificacdo, classificacdo, quantificacdo e também na previsdo, a partir de diferentes
plataformas e sensores remotos para obtencdo de imagens, dados. Osco et al. (2019)
demonstraram que € possivel detectar estdgios iniciais de estresse hidrico em plantas de alface
com alta precisdo com base em uma abordagem de AM aplicada a dados hiperespectrais.

Pal, Jaiswal e Chauhan (2016), demonstraram a aplicacdio do AM na pesquisa de
interacdo planta-patdgeno, para prever proteinas de resisténcia de plantas com base em
caracteristicas extraidas de sequéncias de aminodcidos de proteinas, atingindo boa precisao.
Trabalho este que contribuiu para que Yang e Guo (2017) apresentassem a aplicabilidade do

AM na descoberta de genes de resisténcia de plantas e classificacdo de doengas de plantas.
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Ip et al. (2018) também fornecem uma visdo geral das tecnologias e aplicagdes
potenciais em protecdo de lavouras (gerenciamento de doencas de plantas, ervas daninhas e
outras pragas), usando Big data e abordagens de AM.

Bienkowski et al. (2019) demonstraram que por meio do treinamento supervisionado
de medicoes de reflectancia espectral de folhagens de batata, pode-se detectar e distinguir
doencas com excelente acurdcia, como a requeima (Phytophthora infestans) e com boa
acurdcia, como a canela preta (Pectobacterium atrosepticum).

Comparando métodos de aprendizado de miquina, Lan et al. (2020) avaliaram a
viabilidade da detec¢do de grandes dreas com Huanglongbing (HLB) ou greening, a partir de
imagens multiespectrais RGN obtidas por VANT. Os autores, com base na extragdo dos
valores de intensidade das bandas por regides de interesse (Region Of Interest - ROI) do
centro do dossel de plantas doentes e sauddveis, a combinagao dos valores de niimeros digitais
e indices de vegetacdo derivados, obtiveram melhora da acurécia e a convergéncia da maioria
dos algoritmos na classificacao.

O uso de imagens proximais e AM também € muito utilizado para a deteccdo de
deficiéncias nutricionais em plantas (BARBEDO et al., 2019b). Eshkabilov et al. (2021)
utilizaram técnicas de imagem hiperespectral para detec¢do ripida do teor de nutrientes de
cultivares de alface cultivadas hidroponicamente e desenvolveram um algoritmo para medir
os niveis de nutrientes dos tecidos foliares.

Além disso, o AM tem se mostrado promissor na deteccao de defeitos em produtos
horticolas como: danos mecanicos, defeitos internos, distirbios fisiol6gicos, patolégicos e
morfolégicos (NTURAMBIRWE; OPARA, 2020) bem como, na deteccdo qualitativa de
espécies olericolas, como teor de solidos soliveis em frutos de melancia (CHAWGIEN;
KIATTISIN, 2021).

Gaitdn (2020) relata o uso do AM para impactos agricolas, uma vez que, atividades
agricolas podem ser prejudicadas por fatores climdticos, tais como: secas, inundagdes, ondas
de calor, geadas, granizo, bem como surtos de pragas. Barbedo et al. (2020) relatam o uso de
imagem proximal e AM para a detecc¢do e classificagdo de pragas em plantagdes.

Bischoff et al. (2021) apresentaram uma revisdo de 2008 a 2019 sobre a deteccdo e
previsdo de doencgas de plantas, a fim de fornecer uma percep¢do e conhecimento sobre o
assunto. Dentre os artigos estudados, 41% aplicaram técnicas de aprendizado de maquina para
detectar doengas, 32% utilizaram sensores de imagem para identificar sintomas relacionados a

doencas de plantas, 30% proporam novos modelos de aprendizado de maquina para detectar
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doencgas, 34% eram estudos de avaliacdo e, 71% desses estudos foram publicados em revistas
cientificas demosntrando a importancia dessa técnica em estudos de vegetais de uma forma

geral.

2.4.1 Support vector machine (SVM)

Proposta por Cortes e Vapnik (1995), Maquina de Vetores de Suporte (Suport Vector
Machine - SVM) € uma técnica de aprendizado de miquina supervisionada que é amplamente
utilizada para reconhecimento, classificacdo ou regressio de padroes (UMADEVI;
MARSELINE, 2017).

Segundo Vapnik (1995), o SVM baseia-se na teoria de aprendizagem estatistica para
determinar a localiza¢do dos limites de decisdo (hiperplanos) que proporcionam a separacao
6tima de classes.

No reconhecimento de padrdes de duas classes, por exemplo, em que sao linearmente
separdveis, 0 SVM, entre varios hiperplanos possiveis que podem separar duas classes (Figura
2a), seleciona somente um hiperplano, aquele que fornece margem maxima entre as duas
classes (Figura 2b), que € chamado de hiperplano 6timo (Optimum Hyper Plane). Aqueles
pontos que delimitam a largura da margem, que sdo usados para medir a margem, chamam-se

vetores de suporte (Support Vectors) (VAPNIK, 1995; KAVZOGLU; COLKESEN, 2009).

(a) (b)

Support Vectors

® © ©@ ® Margin
@ Support Vectors

o o O © © ©

O o © 6 ©
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O O O

O O \ Optimum Hyper Plane

FIGURA 2. Hiperplanos para dados separdveis linearmente (a). Hiperplano e vetores de

suporte 6timos (b). Fonte: Kavzoglu e Colkesen (2009).

Quando as amostras ndo sdo linearmente separaveis, as fungdes de kernel sdo um dos
principais truques do SVM. Algumas op¢Oes de escolha desta fung¢do sdo: o kernel linear,
polinomial, sigmoidal, RBF (Radial Basis Function) e Puk (Pearson VII universal kernel).

Assim, os truques do kernel estendem as amostras de entrada para o caso ndo linear,
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mapeando as amostras do espaco de entrada (Input space) em um recurso de alta dimensdo
(Feature space), a fim de que as amostras ganhem estrutura linear significativa (Figura 3)

(AMAMI, AYED, ELLOUZE, 2013).

Kernel
Function

A\ 4
A\ 4

Input Space Feature Space

FIGURA 3: Mapeamento para o espaco de alta dimensdo com uma funcdo kernel

Fonte: Kavzoglu e Colkesen (2009).

Um Kernel Puk € caracterizado pela seguinte equagao 1:

1

—
( : 2
2 ([llxi = x;||" 2o -1 (1)
1 o

K(x; %) = -

Fonte: Ustiin, Melssen e Buydens (20006).

Neste kernel dois pardmetros podem ser variados pelo usudrio: o sigma (c), que
controla a largura de Pearson (largura do pico) e o dmega (), que controla o fator de cauda
do pico (comportamento da cauda). Inerente a funcdo, para qualquer par arbitrario de vetores
de suporte (x; e x;), sdo atribuidos valores entre 0 e 1 (USTUN; MELSSEN; BUYDENS,
2006).

Outro parametro importante para o SVM, € a constante de margem suave, também
chamada por parametro de penalidade C, que € escolhido pelo usudrio e controla a

compensagdo entre a margem e os erros de classificacdo (BYUN; LEE, 2002). Portanto, € um
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parametro que permite um equilibrio entre a maximizacdo de margem e a minimizacdo de
erros de classificacdo (FOODY; MATHUR, 2004).

Para a maximizacdo da margem, técnicas de otimizacdo de programacdo quadratica
(Quadratic Programming - QP) podem ser usadas (VAPNIK, 1995). No entanto, o problema
de QP implica em alta complexidade de tempo de treinamento. Portanto, acelerar o
treinamento € necessdrio, e para isso muitos métodos ja foram desenvolvidos para reduzir tal
complexidade computacional (LIU et al., 2016).

Um algoritmo para resolver rapidamente o problema de QP decorrente da
aprendizagem SVM, € o algoritmo de Otimizacdo Minima Sequencial (ou Sequential
Minimal Optimization - SMO). Algoritmo simples, que pode decompor o problema QP geral
em subproblemas, resolvendo o problema geral rapidamente. Dessa forma, o SMO possui a
vantagem de resolver o problema de forma analitica, evitando a otimiza¢do numérica de QP
(PLATT, 1998).

De modo geral, de acordo com Nghaiwat e Arora (2014), SVMs tém vantagens como
alta precisdo de previsdao e funcionamento robusto, mesmo quando os exemplos de
treinamento possuem erros, o que € corroborado por Satyanarayana, Ramalingaswamy e
Ramadevi (2014), mas que possuem limitacdes como a selecdo de kernel e o ajuste de
parametros.

O SVM, uma das abordagens mais influentes na comunidade de pesquisa, presente
entre os 10 principais algoritmos de mineragdo de dados (XINDONG et al., 2008), € utilizado
em vdrias dreas de conhecimento, inclusive em diferentes 4reas agricolas (REHMAN et al.,
2019) como na previsdo de rendimento, produg¢do animal, deteccio de ervas daninhas,
qualidade da cultura, manejo do solo e também na detec¢do de doencgas (LIAKOS et al,
2018).

Pukkela e Borra (2018) fornecem uma visdo geral de vdrios métodos e técnicas para
extracdo de caracteristicas, segmentacdo e classificacdo de padroes de folhas, a fim de
identificar doencas foliares de plantas e estimativas de sua severidade, sendo o SVM
considerado significativo para classificacdo de doengas e sua gravidade.

A partir de dados espectroscopicos do visivel e do infravermelho préximo, Rumpf et al.
(2010) utilizaram SVM e indices de vegetacdo para a deteccdo precoce e diferenciacdo de
doengas como a mancha foliar, ferrugem da folha e oidio em beterraba sacarina. De forma
pré-sintomdtica, Romer et al. (2011) utilizando espectros de fluorescéncia, demosntraram que

0 SVM ¢ capaz de detectar ferrugem da folha em plantas de trigo. Raza et al. (2015)
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utilizaram imagens visiveis e térmicas, e plantas infectadas com oidio de tomateiro puderam
ser identificadas com alta acurdcia. Em Ferndndez et al. (2020) o classificador SVM aplicado
a reflectancia do vermelho e red edge foi capaz de classificar plantas de batata sauddveis e
infectadas por Phytophthora infestans através de medi¢des da folha e também dossel.

Garcia-Ruiz et al. (2013), na deteccdo de arvores infectadas por Huanglongbing (HLB)
em pomar de citros, a partir de plataforma aérea equipada com sensor de imagem
hiperespectral e outra plataforma com sensor de imagem multibanda, os SVMs foram
superiores entre outros métodos. Bagheri (2020) utilizando SR aéreo e imagem multiespectral,
consideraram a aprendizagem SVM confidvel para deteccdo em estdgio inicial, de pereiras
infectadas com o patdégeno Erwinia amylovora causadora do fogo bacteriano. Poblete et al.
(2020) avaliando arvores de oliveira a partir de imagens aéreas multiespectrais e térmicas,
constataram que o SVM foi mais preciso e, portanto, foi selecionado para modelar classes
assintomadticas e sintomdticas por Xylella fastidiosa, usando conjuntos de bandas e conjunto
de indices como entradas.

Cao et al. (2018) construiram uma plataforma de simula¢do de SR de baixa altitude de
VANT para detec¢ao de Sclerotinia sclerotiorum em folhas de colza, por meio de imagens
térmicas, multiespectrais € RGB, adquiridas antes e depois da inocula¢do. Quatro modelos de
aprendizado de maquina foram utilizados, dentre eles o SVM, o qual obteve melhor acurécia
na classificacdo da gravidade da doenca (amostras sauddveis, infeccdo moderada e infec¢do
grave).

Entre outras aplicacdes, a partir de imagens hiperespectrais, a combinacdo de indices
de vegetacdo em um modelo SVM, pdde realizar a discriminacdo de plantas de cevada bem
irrigadas de plantas estressadas pela seca (BEHMANN; STEINRUCKEN; PLUMER, 2014),
assim como o SVM também demonstrou o potencial da técnica de imagem hiperespectral para
a deteccdo de lesdes por frio em pepinos (CEN et al., 2016) e a previsdo da germinacdo de

sementes de beterraba sacarina (YANG et al., 2021).

2.4.2 Naive Bayes (NB)

Proposto por John e Langley (1995), o algoritmo possui abordagem simples e clara,
para aprender conhecimento probabilistico. Foi planejado para uso em tarefas de indugdo
supervisionada, tendo como meta de desempenho a previsdo, com precisdo, da classe de

instancias.
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O NB também ja foi relatado em Xindong et al. (2008), entre os 10 principais
algoritmos de minera¢do de dados mais influentes na comunidade de pesquisa, e que, apesar
de antigo € atrativo, devido sua simplicidade, porém de alta eficécia.

E chamado de Naive Bayes porque é baseado na regra de Bayes (Thomas Bayes) e de
forma “ingénua” supde que os atributos sdo independentes entre si (dada a classe). Apesar do
nome, funciona de forma muito eficaz quando utilizado em conjuntos de dados reais, em
particular quando combinado com alguns dos procedimentos de selecio de atributos,
eliminando atributos redundantes. Em muitos conjuntos de dados o NB pode alcancar
resultados impressionantes, superando até mesmo classificadores mais sofisticados (WITTEN;
FRANK; HALL, 2011).

Portanto, a aprendizagem refere-se a construcio de um modelo probabilistico
bayesiano que atribui uma probabilidade de classe a uma instancia, baseando-se no Teorema

de Bayes, que pode ser expresso de acordo com a equagdo 2 (BERRAR, 2018):

P(B/A)P(A) (2)
P(B)

P(A/B) =
Onde: a probabilidade de A ocorrer desde que B ocorreu € igual a probabilidade de B ocorrer
desde que A ocorreu multiplicado pela probabilidade de A ocorrer dividido pela probabilidade
de B ocorrer.

De acordo com Farid et al. (2014) o NB possui vantagens, como: facilidade de uso,
apenas uma verificagdo dos dados de treinamento sdo necessdrios para a geracdo de
probabilidade, e lida facilmente com valores de atributos ausentes. Satyanarayana,
Ramalingaswamy e Ramadevi (2014) diz que o NB melhora o desempenho, removendo
recursos irrelevantes e possui curto tempo computacional.

Sabe-se que o AM tem vadrias aplicacdes na agricultura e com o algoritmo NB,
especificamente, nao € diferente (REHMAN et al., 2019). Phadikar, Sil e Das (2012), com
base em alteracOes morfolégicas (caracteristicas de cor e forma) causadas por doengas no
arroz, desenvolveram um sistema de classificacdo automatizado e o NB obteve o melhor
resultado. Mondal, Kole e Roy (2017) utilizando caracteristicas morfolégicas de folhas
(coloragdo e textura), conseguiram investigar o sintoma do Yellow Vein Mosaic Virus
(YVMYV) a partir de imagens foliares de plantas de quiabo e cabaca, onde o NB, conseguiu

classificar a doenca em diferentes graus de infestacdo (livre, baixa, moderada e grave).
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Karadag et al. (2019) a partir das reflexdes obtidas nas folhas de pimenta com auxilio
de espectrorradidmetro, observaram que o NB pode distinguir plantas de pimentas saudaveis e
doentes por Fusarium, assim como classificar quatro grupos de folhas de pimentas (saudéveis,
doentes por Fusarium, fungo micorrizico e, Fusarium e fungo micorrizico juntos). Miranda et
al. (2020), a partir de imagens de satélite também apresentaram os melhores resultados para
classificar a incidéncia de necrose do café.

Virias outras aplicacdes do NB na agricultura podem ser encontradas, como na
classificacdo de solos agricolas (BHARGAVI; JYOTHI, 2009), sugestao de fertilizantes
(PADALALU et al., 2017), classificacdo de plantas daninhas (MURSALIN et al., 2013),
predicio de proteinas efetoras de fungos (SPERSCHNEIDER et al., 2015), criacio de
tipologias agricolas (PAAS; GROOT, 2017), previsdo do rendimento em lavouras (FITHRI;
LATIFAH, 2018), deteccao rdpida e ndo destrutiva de infec¢des de tubérculos de batata e
bulbos de cebola inoculados com P. carotovorum subsp. carotovorum e Burkholderia
cepacia, respectivamente (SINHA et al.,, 2018) e recomendacdo de tipos de culturas

alimentares para cultivo (SETIADI et al., 2020).

3 MATERIAL E METODOS

Na figura 4 consta o fluxograma geral de como o estudo foi desenvolvido, sendo as

etapas detalhadas posteriormente.
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FIGURA 4. Fluxograma do desenvolvimento do estudo.

3.1 Experimento de campo

O experimento foi conduzido na Universidade Federal de Uberlandia (UFU), Campus
Monte Carmelo, cujas coordenadas geogréficas sdao: 18° 43’ 26.77271” latitude Sul, 47° 31"
25.66202" longitude Oeste e altitude de 912,469 m. O clima da regido, segundo a
classificacdo de Koppen, € temperado umido, caracterizado por verdes quentes € invernos
secos (EMBRAPA, 2006).

A cultivar de alface utilizada foi a Solaris®, do tipo crespa, a qual € classificada como
suscetivel a Pectobacterium carotovorum subsp. carotovorum (FELIX et al., 2014).

A semeadura foi realizada em bandejas de poliestireno expandido de 200 células,
preenchidas com substrato comercial a base de casca de pinus. As mudas foram mantidas em
casa de vegetacdo, coberta com plastico transparente anti UV de 150 micra e irrigadas

diariamente para manter o substrato sempre umido e ideal para o desenvolvimento das mudas.
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Decorridos cerca de 25 dias apds semeadura, as mudas foram transplantadas para
vasos plésticos de cinco litros, preenchidos com solo, e mantidas inicialmente em casa de
vegetacdo e sob tela de sombreamento. O solo utilizado foi coletado de 4rea de barranco,
peneirado, calcareado e adubado, conforme andlise de solo realizada apds a coleta (Tabela 1)

e recomendagdes para a cultura (FONTES et al., 1999).

TABELA 1. Caracterizagao quimica do solo.

Prof. PpH P meh3 K HaiAlT Al Ca+2 1\/[g+2 SB T t v
(cm) (?%ug) mg/dm® P ITe) (/6111 S — %

0_20 B B B M B M M B B
4,8 0,5 0,07 4,10 0,14 1,15 062 1,85 594 199 31

B: Baixo; M: Médio; MB: muito baixo.

Para a inoculacdo, foi utilizado o isolado de Pectobacterium carotovorum subsp.
carotovorum UFU A7, cedido pelo Laboratério de Bacteriologia Vegetal (LABAC), da
Universidade Federal de Uberlandia. O isolado foi cultivado em placas de Petri contendo
meio de cultura 523 (KADO; HESKETT, 1970) por 24h a temperatura de 28°C. Para preparo
da suspensdo bacteriana, dgua filtrada estéril foi adicionada a placa e, apds flambagem da alca
de Drigalski, foi realizada a raspagem das colonias. A suspensdo foi ajustada em
espectrofotometro para As7o = 1,8 (5)(109 UFC mL'l).

Ap6s 27 dias do transplantio, 196 plantas foram inoculadas com 100ul da suspensdo
bacteriana por planta na regido central do caule, utilizando-se uma seringa descartdvel de
1 mL. Apds a inoculagdo, as plantas foram mantidas em camara imida por 12 horas, com
auxilio de sacos pldsticos. A mesma quantidade de plantas, ou seja, 196 plantas, ndo foram
inoculadas, sendo estas, consideradas, ao longo do experimento como plantas saudaveis.

Aos quatro dias apds a inoculacdo, as plantas foram realocadas em &drea externa a
estufa, sendo o solo coberto com plastico preto (Figura 5) e, as plantas protegidas por tela de
sombreamento preta, instalada a 2,0 m de altura em relacdo ao solo, a qual proporcionava de
40 a 45% de sobreamento para as plantas.

As plantas, com base na Figura 5, foram dispostas da seguinte forma: plantas ndo
inoculadas correspondiam as duas fileiras duplas superiores e as plantas inoculadas

correspondiam as duas fileiras inferiores.
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FIGURA 5. Disposicao das plantas de estudo.

As lesdes foram avaliadas aos 4, 8, 12, 16, 20, 24 e 28 dias apds a inoculag¢do. Para
avaliacdo do comprimento da lesdo, em cada intervalo de tempo, 28 plantas inoculadas eram
cortadas longitudinalmente, paralelamente a direcao da inoculagdo e classificadas de acordo
com a escala de notas proposta por Ren, Petzoldt e Dickson (2001), com adaptac¢des, variando
de 1 a 8, sendo: 1 = auséncia de lesdes no ponto de inoculagdo; 2 = lesdes menores que 5 mm;
3 =lesdes entre 5 e 10 mm; 4 = lesdes maiores que 10 mm, ndo atingindo as folhas préximas
da inoculagdo; 5 = lesdes maiores que 10 mm, atingindo folhas préximas da inoculagdo; 6 =
lesdes maiores que 10 mm, atingindo folhas préximas e distantes da inoculag¢do; 7 = planta
inteira préxima a morte, e 8 = planta morta.

Nos mesmos intervalos descritos anteriormente, 28 plantas inoculadas e 28 plantas
sauddveis também foram avaliadas quanto aos seguintes pardmetros agrondmicos: teor de
clorofila, medido em quatro pontos no terco médio de cada planta em folhas recentemente
maduras, usando o medidor de clorofila ClorofiLOG Falker Modelo CFL1030; massa fresca
da planta e da raiz, utilizando balang¢a digital Balmak Economic, sendo os dados apresentados
em kg; didmetro do caule, utilizando paquimetro digital em ago 150 mm-ZAAS, sendo os
dados apresentados em mm e; comprimento da raiz (cm) utilizando régua milimetrada.

A irriga¢do foi realizada todos os dias, pela manhd e tarde, para manutencdo da
umidade do solo préximo a capacidade de campo, condicdo esta mais propicia para o

desenvolvimento da doenca.

3.2 Aquisi¢ao das imagens

Para cada obtencdo das imagens, a tela de sombreamento preta instalada a 2,0 m de
altura em relacdo ao solo era retirada.
Os voos eram realizados entre 12 e 13 horas (horario com maior radiagdo), no mesmo

intervalo de tempo das avaliagdes agrondmicas e comprimento das lesdes, ou seja, aos 4, 8,
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12, 16, 20, 24 e 28 dias apds a inoculagdo. Para tanto, primeiramente eram feitos os voos e,
logo em seguida, as plantas eram avaliadas com relacdo aos paramteros agrondmicos e
comprimento das lesoes.

As imagens foram obtidas utilizando o veiculo aéreo ndo tripulado (VANT) Phantom
4 Pro da DJI (Da-Jiang Innovations Science and Technology Co), o qual possui camara
visivel convencional com os canais do azul (480 nm), verde (550 nm) e vermelho (650 nm)
(RGB), com largura maxima a meia altura (do inglés Full Width at Half Maximum (FWHM))
de 10nm, e com resolugdo de 20 megapixels. Acoplada ao VANT, a cdmara Mapir Survey3W
com resolucdo de 12 megapixels, com canais correspondentes ao verde (550 nm), vermelho
(660 nm) e infravermelho préximo (850 nm) (RGN), e FWHMs de 40, 60 e 80nm,
respectivamente.

Em todos os voos, o planejamento do voo foi realizado utilizando o software
DroneDeploy©, ficando estabelecido 5 faixas, com altitude de 20 metros; velocidade de 2m/s,
sobreposicao longitudinal e lateral de 75% e 70%, respectivamente, e tempo de voo de

aproximadamente 4 minutos.

3.3 Pré-processamento das imagens

3.3.1 Fototriangula¢ao

Apbs a captura das imagens pelos sensores RGB e RGN, os mosaicos foram
construidos para cada um dos sete voos, no software AgisoftPhotoScan Professional. Neste
software, as imagens passaram pelo alinhamento, encontrando a posi¢cdo da camara e os
pontos comuns de cada imagem para combina-las, formando uma nuvem de pontos esparsos.
Posteriormente foi construida a nuvem de pontos densos, e com base nesta, foi gerada a
superficie, utilizando o modelo de malha poligonal 3D, gerando os mosaicos de cada voo e

sensor, totalizando 14 mosaicos.

3.3.2 Calibracao radiométrica

A calibracdo radiométrica foi realizada apenas nos sete mosaicos gerados a partir das
imagens da Mapir Survey3W, utilizando-se o software Mapir Camera Control (MCC). Para
isso, antes de cada voo foi capturada com a cdmara, uma foto do alvo, o qual possui quatro

paletes (preta, cinza escuro, cinza claro e branca) de radiincias conhecidas.
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Logo, no software, foi especificado o modelo, a lente e o filtro da camara Mapir
Survey3W utilizados. Posteriormente, selecionou-se a imagem do alvo do respectivo dia do
voo e detectou-se o codigo QR do alvo. Dessa forma, foram calculados os valores de
calibracdo necessdrios para a camara, e cada pasta de entrada contendo o mosaico foi
carregada. Apds o processo de calibracdo criou-se, automaticamente, a pasta do mosaico

calibrado.

3.3.3 Normalizacao radiométrica

Sabendo que podem haver variacdes nos valores de reflectancia dos objetos com o
passar do tempo e, se tratando de imagens temporais, como sdao as do presente trabalho,
realizou-se a normalizac@o radiométrica para a caracterizagdo espectral, de todos os mosaicos,
tanto RGB (niimeros digitais) quanto RGN (reflectancia).

A técnica proposta por Hall et al. (1991), consiste em retificar imagens em relacdo a
uma imagem de referéncia selecionada, dando o parecer que foram obtidas sob condig¢des
atmosféricas e de iluminacdo iguais aquela selecionada. Ainda segundo Hall et al. (1991),
primeiro faz-se a obtencdo dos conjuntos escuros e “brilhantes” com pouca ou nenhuma
variacdo na reflectancia média entre as imagens de estudo, e posteriormente faz-se a
retificacdo das imagens por transformacio linear para aproximar as médias da reflectancia de
cada banda aos dados da imagem de referéncia.

Na normalizagdo, definiu-se como referéncia, a imagem do dltimo voo, por apresentar
maior nitidez, menor interferéncia atmosférica. Em todos os voos, o alvo de calibracdo da
camara Mapir Survey3W (Figura 6) foi colocado na drea sobrevoada, e, desta forma, o mesmo
foi utilizado para extrair as médias dos conjuntos claro e escuro de todas as imagens, ja que

sua radiancia € estavel.
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File Enhance Tools Window

—H

FIGURA 6. Alvo de calibragdo da camara Mapir Survey3W para extracdo dos valores

médios dos conjuntos de pixels claro e escuro.

Na imagem de referéncia, bem como nas demais imagens, foram extraidos
manualmente os valores de nimeros digitais e reflectancias do conjunto de pixels claro e do
conjunto de pixels escuro na banda do vermelho (Red: R), verde (Green: G), azul (Blue: B) e
infravermelho préximo (Near infrared: N), ou seja, das bandas RGB e RGN das imagens.

Posteriormente, para determinacdo dos coeficientes de uma transformacio linear
(PONZONI; SHIMABUKURO; KUPLICH, 2012) para cada banda espectral, empregou-se a
equacgdo 3:

Ti=mi X xi + bi 3)

Onde: Ti = Numero digital (RGB) e reflectincia (RGN) da imagem normalizada;
mi = (Bri — Dri)/(Bsi —Dsi); xi = banda espectral a ser normalizada; bi = (Dri X Bsi — Dsi X
Bri)/(Bsi — Dsi); Bri = média do conjunto de referéncia clara; Dri = média do conjunto de
referéncia escura; Bsi = média do conjunto claro a ser normalizado; Dsi = média do conjunto
escuro a ser normalizado; i = bandas do sensor em estudo.

No software ENVI 5.1 (Environment for Visualizing Images), por meio da ferramenta
Band Math, a equacg@o foi aplicada para cada banda das imagens, gerando camadas. Na
ferramenta Layer Stacking, as trés camadas geradas de cada imagem foram combinadas para

formar uma tnica imagem, com valores similares aos da imagem de referéncia.
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3.4 Extracdo dos dados radiométricos

Os dados radiométricos (valores médios de nimeros digitais e reflectancias nas bandas
RGB e RGN, respectivamente) de 28 plantas inoculadas e de 28 plantas ndo inoculadas foram
extraidos de cada mosaico (ou seja, intervalo de avaliacdo), utilizando a fun¢c@o Region of
Interest (ROI) do software ENVI 5.1, a fim de que fizessem parte dos dados de entrada de

classificacao.

3.5 Célculo dos indices de vegetacao

Com os valores médios de nimeros digitais (RGB) e reflectancias (RGN) das alfaces
sauddveis e daquelas inoculadas com a bactéria, calcularam-se cinco indices de vegetacao
(Equacdes de 4 a 13) no espectro do visivel e cinco no espectro do infravermelho préoximo (N)
(Tabela 2), que sdo sensiveis a variacdes biofisicas e bioquimicas do vegetal, para que

também compusessem os dados de classificacdo.

TABELA 2. Indices de vegetacdo calculados a partir de comprimentos de onda dos sensores
de estudo; espectro do visivel (R, G e B) e do infravermelho préximo (N), de alfaces

inoculadas com Pectobacterium carotovorum subsp. carotovorum e nao inoculadas. Monte

Carmelo, 2020.

Indice de vegetacio Equacao Aplicacao Referéncia
Normalized Green (Bsso — Beso) Indice de drea (TUCKER,
. NGRDI = —————7+—= foliar (IAF .
Red Difference (Bsso + Beso) oliar (IAF), 1979; HUNT
Index (4) biomassa JUNIOR et al.,
2005)
Carotenoid CRIL — (D (D Contetddo de (GITELSON et
Reflectance Index 1 o (B.so) N (Bsso) carotenoide al., 2002)
(5)
Photochemical PRI = (B4go — Bsso) Eficiéncia da (GAMON;
Reflectance Index o (B,go + Bsso) fotossintese PENUELAS;
(6) FIELD, 1992;
GARBULSKY
et al., 2011)
...continua...
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TABELA 2, Cont.

Triangular
Greenness
Index

Green Leaf
Index

Normalized

Difference

Vegetation
Index

Simple Ratio

Green
Normalized
Difference
Vegetation
Index

Difference
Vegetation
Index

Modified
Chlorophyll
Absorption
Reflectance

Index 1

TGI == B550 - 039 X B650

(7

(2 * Bssg — Bgsp — Bago)

GLI =
(2 * Bssg + Bgsg + Bago)
(8)
B —B
NDVI = (Bsgso 660)
(Bgso + Beso)
9)
Bsso
SR= ——
Beso
(10)
B —B
GNDV] = (Bsso 550)
(Bgso + Bsso)
(11)
DVI = Bsso - B660
(12)
MCARI1 =
1.2 x[2.5 x (B81503— Bsso)

X (Bgso — Bssp)]

3)

Clorofila

Biomassa

Biomassa, IAF,
produtividade e

radiacdo

fotossinteticament

e ativa.

Clorofila, IAF

Clorofila, IAF,
biomassa, N
absorvido e

produtividade

Biomassa, IAF

Maior
sensibilidade ao
IAF e menor a
clorofila

(HUNT JUNIOR
et al., 2011;
MCKINNON;
HOFF, 2017;
STARY et al.,
2020)

(LOUHAICHI,
BORMAN;
JOHNSON,

2001;
BALLESTEROS
et al., 2018)

(ROUSE et al.,
1973;
WIEGAND et
al., 1991;
ZARATE-
VALDEZ et al.,
2012)

(JORDAN,
1969)

(GITELSON
KAUFMAN;
MERZLYAK,
1996; HUNT
JUNIOR et al.,
2010; MOGES
et al., 2004)

(TUCKER 1979;
DIAZ;
BLACKBURN,
2003)

(HABOUDANE
et al., 2004 )

Canais do sensor RGB: vermelho (Bgs(), verde (Bssg) € azul (B,gg). Canais do sensor RGN:

vermelho (Bggg), verde (Bssg) e infravermelho préximo (Bgsg). B: Banda.
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3.6 Classificacdo supervisionada

Para a discriminacdo das alfaces sauddveis e infectadas, foram realizadas
classificacdes supervisionadas com base no algoritmo probabilistico Naive Bayes (NB) e o
ndo paramétrico Support Vector Machine (SVM), o qual é definido como algoritmo SMO
(Sequencial Minimal Optimization), implementado no programa Waikato Environment for
Knowledge Analysis - Weka 3.9.4. Ambos classificadores ja utilizados em trabalhos
envolvendo doencas de plantas (TETILA et al.,, 2017; MONDAL, KOLE; ROY, 2017);
POBLETE et al., 2020; ABDU; MOKIJI; SHEIKH, 2020).

Os dados de entrada sdao mapeados de forma ndo linear para um espaco de alta
dimensao, onde os vetores de suporte definem um hiperplano, tornando os dados linearmente
separaveis (CORTES; VAPNIK, 1995). Para tanto, foi utilizado o kernel PUK (Pearson VII
universal kernel) com Sigma () = 1, Omega (©) = 1 e pardmetro de penalidade C = 1, ap6s
realizacdo de testes prévios. Ja o aprendizado NB, é baseado no Teorema de Bayes, assume a
independéncia dos atributos e calcula as probabilidades de pertencer a classes distintas
(BERRAR, 2018).

Para cada intervalo de avaliacdo, foram inseridas no conjunto de dados de entrada:
as classes de plantas sauddveis e infectadas; os valores médios dos nimeros digitais e
reflectancias das bandas RGB e RGN, respectivamente; indices de vegetacdo calculados e
varidveis agrondmicas avaliadas.

Para classificagdo no software Weka, as plantas ndo inoculadas (sauddveis) foram
adotadas como classe 0; enquanto todas as plantas infectadas, nos seus diferentes niveis da
doenca obtidos em campo, foram consideradas como classe 1. Dessa froma, para ndo
compromenter o treinamento dos classificadores e trabalhar com classes balanceadas (classes
de alface com o mesmo nimero de individuos), teve-se 28 plantas sauddveis e 28 plantas
infectadas.

Os subconjuntos selecionados para classificacio em cada intervalo de avaliagdo foram: 1-
apenas bandas (para cada camara), 2- apenas indices € 3- a combinagdo entre bandas e
indices. A classificacdo das varidveis agrondmicas deu-se separadamente para comparacao
com as classificacOes obtidas pelas imagens. Para a classificacdo de cada subconjunto, foram
utilizados 70% dos dados para treinamento e 30% para teste (ABDULRIDHA et al., 2020;
CONRAD et al., 2020; SELVARAIJ et al., 2020), tanto para o SVM quanto para o NB. Para
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tanto, deve-se ressaltar que para o treinamento e validagcdo da classificagdo, foram utilizadas
20 e 8 amostras para cada classe, respectivamente.

A performance dos algoritmos foi analisada usando a exatidao global (EG) (equacdo
14) e o coeficiente Kappa (K), calculado através da equacdo 15 (JENSEN, 2016).
Os intervalos de Kappa e a respectiva concordancia (WANG et al., 2020a) estdo apresentados

na tabela 3. Esses elementos de avaliacdo foram calculados pelo software Weka.

k
EG = Zi=t N (14)
N
Onde: n;; = ndmero total de observacdes classificadas corretamente (soma da diagonal na

matriz de confus@o); N = niimero total observagdes avaliadas na matriz de confusao.

N«YK xy — 2% (g *xyy) (15)
K= > 7
N* — 21 (xi+ * x+i)

Onde: onde k é o niimero de linhas na matriz de confusao, x;; € o valor na linha i e coluna i,
€ X;4 € X,; sA0 os totais para a linha i e coluna i, respectivamente, e N € o nimero total de

amostras.

TABELA 3. Intervalo de Kappa e concordancia entre as classificagdes esperadas e
observadas.

Intervalo de Kappa Concordancia
Abaixo de 0,00 pobre
0,00 a 0,20 fraca
0,21 a 0,40 razoavel
0,41 a 0,60 moderada
0,61 a 0,80 substancial
0,81 a 1,00 quase perfeita

Fonte: Adaptagdo de Landis e Koch (1977).

Anteriormente as classificagdes, os espectros médios foram analisados e aqueles mais
decisivos foram representados graficamente a partir dos espectros médios adquiridos das

plantas infectadas e sauddveis.
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4 RESULTADOS
Ap6s andlise prévia dos espectros médios para os diferentes intervalos de avaliagdo,
priorizou-se destacar os espectros médios derivados do sensor multiespectral aos 8 e 16 DAI
de plantas infectadas e ndo infectadas (Figura 7). Aos 8 DAI a planta ainda ndao encontrava-se
com sintomas visuais da doenca, sendo possivel interven¢do agrondmica, sem prejuizo da
lavoura e; aos 16 DAI o vegetal ja encontrava-se com inicio dos sintomas visuais ou seja, grau

de comprometimento intermedidrio.

55 -
50 -
8 DAI - Saudavel

o 45 - ——8 DAI - Infectada
é ——16 DAI - Saudavel
S 40 - —— 16 DAI - Infectada
&

35

30

Verde Vermelho Infravermelho
préoximo

FIGURA 7: Comportamento espectral de plantas de alface sadias e infectadas, calculados a
partir dos espectros médios adquiridos dos dosséis saudaveis e infectados em funcdo do

nimero de dias apds a inoculagdo (DAI).

Ao analisar o comportamento espectral da vegetacao saudavel e infectada aos 8 DAI,
observa-se maior diferenca entre os valores de reflectancia de plantas saudaveis e infectadas
no infravermelho proximo (Figura 7), 0 que demonstra que
nesse periodo as estruturas celulares das duas condi¢Oes sdo diferentes e decisivas na
discriminacdo espectral, conforme o desempenho apresentado pela classificagdo da cdmara
multiespectral (Tabela 4). Entretanto, observa-se que isto ndo foi possivel com a camara
RGB para o mesmo periodo, uma vez que os sintomas relacionados a pigmentagdo

(despigmentacao/clorose) ainda nao eram observados (Tabela 4).
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TABELA 4. Classificacdo supervisionada de plantas sauddveis e infectadas, para os diferentes subconjuntos, em diferentes intervalos de

avaliacdo.
4 DAI 8 DAI 12 DAI 16 DAI
Subconjuntos classificados SVM NB SVM NB SVM NB SVM NB
EG K EG K EG K EG K EG K EG K EG K EG K

RGN 88,24 0,77 88,24 0,77 100 1 100 1 8235 0,65 76,47 0,53 64,71 0,28 64,71 0,29
Indices 94,12 0,88 94,12 0,88 82,35 0,64 82,35 0,64 70,59 0,40 64,71 0,27 52,94 0,05 58,82 0,17
RGN e indices 100 1 100 1 100 1 94,12 0,88 76,47 0,53 76,47 0,53 58,82 0,17 58,82 0,17
R, N, NDVI, SR, GNDVI 100 1 100 1 94,12 0,88 88,24 0,76 58,82 0,17 64,71 0,28 58,82 0,17 58,82 0,17
R, G, DVI, MCARII 100 1 94,12 0,88 100 1 100 1 8824 0,76 76,47 0,53 52,94 0,06 52,94 0,06
RGB 76,47 0,52 58,82 0,17 82,35 0,65 76,47 0,53 64,71 0,30 58,82 0,19 94,12 0,88 94,12 0,88
Indices 76,47 0,52 64,71 0,28 82,35 0,65 82,35 0,65 70,58 0,41 58,82 0,20 88,24 0,76 88,24 0,76
RGB e indices 76,47 0,52 76,47 0,52 82,35 0,65 76,47 0,53 70,59 0,41 58,82 0,20 94,12 0,88 88,24 0,76
R, G,NGRDL GLL, TGl 76,47 0,52 76,47 0,52 82,35 0,65 82,35 0,65 8235 0,65 5882 0,20 8824 0,76 82,35 0,64
G, B, CRII, PRI 70,59 0,40 70,59 0,40 82,35 0,65 64,71 0,28 70,59 0,42 58,82 0,19 88,24 0,76 88,24 0,76

Par@metros agrondmicos 88,24 0,77 82,35 0,65 94,12 0,88 94,12 0,88 82,35 0,65 88,24 0,77 64,71 028 58,82 0,17

DALI: Dias apés inoculagdo; SVM: Support Vector Machine; NB: Naive Bayes; EG: Exatiddo Global; K: Coeficiente Kappa.

...continua...
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TABELA 4, Cont.

20 DAI 24 DAI 28 DAI

Subconjuntos classificados SVM NB SVM NB SVM NB
EG K EG K EG K EG K EG K EG K
RGN 76,47 0,53 76,47 0,53 100 1 100 1 6471 031 58,82 0,19
Indices 47,06 -0,06 47,06 -0,04 94,12 0,88 88,24 0,76 47,06 -0,04 58,82 0,20
RGN e indices 76,47 0,53 76,47 0,53 100 1 100 1 47,06 -0,06 58,82 0,20
R, N,NDVI, SR, GNDVI 7647 0,53 76,47 0,53 100 1 100 1 47,06 -0,06 58,82 0,20
R, G, DVI, MCARII 76,47 0,53 76,47 0,53 100 1 100 1 5294 0,07 5882 0,19
RGB 100 1 94,12 0,88 100 1 100 1 2941 -0,42 2941 -044
Indices 100 1 8235 0,64 8235 0,64 100 1 3529 -0,29 35,29 -0,29
RGB e indices 100 1 8224 0,76 100 1 100 1 41,18 -0,18 41,18 -0,18
R, G,NGRDI, GLI, TGI ~ 88,24 0,77 94,12 0,88 100 1 100 1 41,18 -0,18 41,18 -0,18
G, B, CRI1, PRI 100 1 8824 0,76 100 1 94,12 0,88 3529 -0,31 3529 -0,33
Pardmetros agrondmicos 82,35 0,64 8235 0,64 8824 0,76 8824 0,76 76,47 0,53 70,59 0,41
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Aos 16 DAI, para as plantas infectadas, também houve maior reflectancia da banda do
vermelho (52,77) e menor reflectancia na banda do infravermelho préximo (50,97). Porém,
aos 16 DAI a diferenca da banda do vermelho entre plantas sauddveis e infectadas foi cerca de
30% superior a diferenca dessa mesma banda entre plantas sauddveis e infectadas aos 8 DAI
(Figura 7), o que demonstra relagdo com a pigmentagdo da planta.

Ja a diferenca de reflectancia para a banda do infravermelho préximo entre plantas
sauddveis e infectadas foi 240% inferior dos 16 aos 8 DAI (Figura 7), demonstrando menor
relacdo com a estrutura celular.

Aos 16 DAL, as plantas apresentaram sintomas visuais da doenga, motivo que pode ter
contribuido para que o sensor multiespectral apresentasse, em sua maioria, valores mais
baixos de exatiddo global e coeficiente kappa, e consequentemente os subconjuntos derivados
da camara RGB apresentassem melhor desempenho (Tabela 4).

Para os referidos intervalos de avaliacdo, o estresse causado pela bactéria causou
reducdo de valores para a maioria dos parametros agrondmicos avaliados, embora de forma
sutil. Aos 8 DAI foi observado menores valores médios nas plantas infectadas para
comprimento de raiz, massa fresca da planta, didmetro do caule e teor de clorofila. J4 aos 16
DAI houveram menores valores médios nas plantas infectadas para massa fresca da planta,
diametro do caule e clorofila. Para os dois intervalos observa-se que a massa fresca da raiz

apresentou médias iguais (Tabela 5).

TABELA 5: Média dos parametros agrondmicos aos 8 e 16 dias apds inoculagdo (DAI).

8 DAI 16 DAI
Pardmetros agrondmicos Sauddvel Infectada Saudavel Infectada
Comprimento da raiz (cm) 24,91 23,61 16,25 29,09
Massa fresca da planta (kg) 0,20 0,14 0,18 0,14
Massa fresca da raiz (kg) 0,02 0,02 0,02 0,02
Didametro do caule (mm) 15,22 13,42 15,90 13,88
Teor de clorofila 16,83 16,56 17,34 17,08

Os dados radiométricos e os parametros agrondmicos das plantas sadias e infectadas
foram classificados por dois algoritmos de aprendizado de mdaquina nos sete intervalos de
avaliagdo do experimento (Tabela 4). Com base na classificacdo, a exatidao global variou para
os classificadores SVM e NB de 29,41 a 100%, e o coeficiente Kappa de -0,42 a 1 para SVM
e -0,44 a 1 para o NB (Tabela 4).
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O classificador SVM obteve aos 4 DAI para os subconjuntos: RGN e indices; R, N,
NDVI, SR, GNDVI e; R, G, DVI, MCARII exatiddo global de 100% e coeficiente Kappa
igual a 1. Pelo classificador NB, os dois primeiros subconjuntos citados anteriormente
também apresentaram exatiddo global de 100 % e kappa igual a 1, ou seja, concordancia
perfeita (WANG et al. 2020b), demonstrando a capacidade de deteccdo, distincdo entre
plantas sauddveis e infectadas. Os demais subconjuntos multiespectrais apresentaram
concordancia quase perfeita (k=0,88), exceto as bandas RGN. Os subconjuntos do sensor
visivel apresentaram concordancia de fraca (k=0,17) a moderada (k=0,52); j4 os parametros
agrondmicos apresentaram concordancia substancial (k= 0,77 e 0,65, respectivamente para o
classificador SVM e NB) (WANG et al. 2020b) (Tabela 4).

Aos 8 DAI, os subconjuntos: RGN e indices; R, G, DVI, MCARI1 e as bandas RGN
pelo classificador SVM proporcionaram exatidao de 100% (k=1), o que também foi
observado nesses dois dltimos subconjuntos pelo NB (Tabela 4). Os demais subconjuntos
multiespectrais obtiveram concordancias substancial (k=0,64 e 0,76) e quase perfeita
(k= 0,88). Os subconjuntos do sensor visivel obtiveram, em sua maioria, concordancia
substancial (k=0,65), enquanto os parametros agrondmicos obtiveram concordancia quase
perfeita (k=0,88) (Tabela 4).

No intervalo de 12 DAI houve reducao da exatidao e do coeficiente kappa para os dois
classificadores, tanto nos subconjuntos multiespectrais quanto do sensor visivel. Dentre os
multiespectrais, apenas as bandas RGN (k=0,65) e R, G, DVI, MCARI1 (k=0,76) pelo
classificador SVM, e o sensor visivel com o R, G, NGRDI, GLI, TGI (k=0,65), que
proporcionaram concordancia substancial (k=0,61 a 0,8) (WANG et al. 2020b), mesma
concordancia obtida pelos pardmetros agrondomicos (Tabela 4).

Aos 16 DAL, as exatidOes globais e kappa dos subconjuntos multiespectrais, tanto para
0 SVM quanto para o NB foram ainda menores (k=0,05 a 0,29) do que aos 12 DAI,
diferentemente dos subconjuntos do sensor visivel, que aumentaram aos 16 DALI. Isso pode ter
ocorrido, pois neste periodo, obteve-se lesdes maiores que 10 mm, ou seja lesdes atingindo
folhas préximas da inoculagcdo, o que pode ter ocasionado aumento da exatiddo global e
coeficiente kappa (Tabela 4).

As melhores classificagdes aos 16 DAI foram para as bandas RGB e; RGB e indices,
com kappa igual a 0,88 (concordancia quase perfeita) pelo SVM, e as bandas RGB pelo NB
(Tabela 4), embora os demais subconjuntos tenham coeficientes com concordancia

substancial (k=0,61 a 0,8). A classificacio dos parametros agrondmicos demonstrou
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concordancia razoavel (k=0,28) para o SVM e fraca (k=0,17) para o NB (WANG et al
2020b), ou seja, a pior classificacdo comparada aos demais intervalos.

Aos 20 DAL, as bandas RGB; Indices; RGB e indices e; G, B, CRI1, PRI, por meio do
classificador SVM obtiveram exatiddo global de 100% e kappa igual a 1 (concordancia
perfeita), ja para o classificador NB foram obtidas concordancias substancial e quase perfeita
(Tabela 4). Em contrapartida os subconjuntos multiespectrais mantiveram-se em sua maioria
com concordancia moderada (k=0,53) e os parametros agrondmicos com concordancia
substancial (k=0,64).

No geral, aos 24 DAI observaram-se os melhores resultados, tanto para os
subconjuntos multiespectrais, quanto para o sensor visivel. Exceto o subconjunto dos indices
multiespectrais, todos os demais, por um ou ambos classificadores, obtiveram exatiddao global
de 100% (k=1), o que corresponde a uma concordancia perfeita (WANG et al. 2020b). Ja os
parametros agrondmicos obtiveram concordancia substancial (k=0,76) (Tabela 4).

Por fim, aos 28 DAI coeficientes kappa abaixo de zero foram mais comuns, ou seja,
concordancia pobre, enquanto os parametros agrondmicos foram superiores e indicaram

concordancia moderada (k=0,41 a 0,6) (WANG et al. 2020Db).

5 DISCUSSAO

Alguns subconjuntos multiespectrais demonstraram-se propicios para deteccdo
precoce da doenca (aos 4 e 8 DAI), usando os dois classificadores (Tabela 4). Isso ocorreu
antes que os sintomas caracteristicos da doenca fossem visiveis (16 DAI) e sem haver
necessidade de destrui¢do da planta. Tal fato, demonstra que embora a doenca esteja invisivel
a olho nu, a presenca da bactéria na planta pode ocasionar algumas mudancas na fisiologia do
vegetal, alterando sua reflectdncia, o que proporcionou bons resultados de classificacao/
identificacdo na primeira e segunda avaliagdo.

Doencas de plantas podem ocasionar modificagdes fisioldégicas na taxa transpiratoria,
forma e coloragdo das folhas, além de mudancas na morfologia e densidade do dossel,
alterando sua reflectancia (WEST et al.,, 2010). Alteracio que, no presente estudo, foi
decorrente da acdo de enzimas pectinoliticas (pectinases) produzidas pelo patdgeno. Enzimas
que degradam as substincias pécticas presentes principalmente na lamela média, acarretando
a separacdo e morte das células, ou seja, a maceracdo do tecido e, portanto, a destruicdo da

integridade estrutural (PASCHOLATTI; DALIO, 2018).
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Aos 4 DAI as bandas RGN e indices; R, N, NDVI, SR, GNDVI e; R, G, DVI,
MCARII proporcionaram classificacdes com exatidao global de 100% (k=1) (Tabela 4), ou
seja, deteccao precoce da doenca. Abdollahi et al. (2004) verificaram reducdo da propor¢ao de
clorofila a e b apds 42h da inoculacdo in vitro de Erwinia amylovora em brotos de pera.
Apesar desse relato, a deteccao precoce relacionada a alteragdes dos pigmentos do vegetal nao
¢ muito comum, tanto que, aos 4 DAI, pelo sensor visivel (RGB), os resultados das
classificacoes foram inferiores ao da cidmara multiespectral, ou seja, os pigmentos sensiveis
ao visivel ainda ndo eram determinantes para discriminar, com o mesmo potencial da
estrutura celular, entre plantas sauddveis e infectadas (Tabela 4).

Os 1indices de vegetacdo podem ser mais correlacionados com a biomassa do que
apenas a medi¢do de vermelho ou infravermelho préximo (JENSEN, 2016). Dessa forma a
combinacdo de bandas com indices de vegetacdo (Tabela 4) junto as suas aplicacdes ja
estudadas (Tabela 1) podem ter contribuido para o bom desempenho dos classificadores aos
4 DAI para a camara multiespectral (Tabela 4).

Aos 8 DAI as bandas RGN; RGN e indices; e R, G, DVI, MCARI1 possibilitaram
alcancar exatidoes globais de 100% (k=1) (Tabela 4). Os espectros médios das bandas do
vermelho e verde aumentaram e do infravermelho préximo reduziram em plantas infectadas
(Figura 7). Isso corrobora com Ren, Tripathi e Li (2017), os quais mostraram que em
espectros de reflectancia para alface ndo sauddvel, hd aumento nas regides do azul, verde e
vermelho e diminui¢do acentuada do infravermelho préximo.

Sandmann, Grosch e Graefe (2018), avaliando mudas de alface inoculadas com
Rhizoctonia solani também obtiveram maior valor médio para a banda do vermelho e menor
para infravermelho préximo, como observado aos 8 DAI no presente estudo (Figura 7).

Embora no estudo em questdo observou-se que a massa fresca da raiz de plantas sadias
e infectadas apresentaram médias iguais (Tabela 5), Osco et al. (2019) verificaram que o peso
da massa seca da raiz de plantas de alface, induzidas por estresse hidrico, foi o parametro que
apresentou maior correlacdo com o intervalo do infravermelho préximo.

Da mesma forma, Bagheri (2020) por meio de UAV para deteccdo de pereiras
infectadas com Erwinia amylovora, consideraram as bandas do infravermelho préximo, bem
como as bandas do vermelho e verde adequadas; porém, como ndo h4 sintoma visual no
primeiro estigio da infecc¢do, a faixa do infravermelho préximo pode ser considerada mais
adequada para detec¢@o precoce, uma vez que a estrutura interna da folha altera a absorcao de

luz. Chen et al. (2020) também corrobora com esta afirmacdo, em que dados espectrais no
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intervalo do infravermelho préximo, podem auxiliar na detec¢do de plantas de amendoim em
estdgio inicial de murcha bacteriana (Ralstonia solanacearum), em que o xilema esta
ligeiramente afetado e as folhas ainda verdes. Portanto, partindo da capacidade do
infravermelho, acredita-se que aos 8 DAI os resultados sdo mais confidveis para a
diferenciacdo das plantas sauddveis e infectadas (Tabela 4).

Os indices de vegetacdo derivados do sensor multiespectral (NDVI, DVI, GNDVI, SR,
MCARIT) também contribuiram para deteccdo da presenca ou auséncia da doencga nas plantas
(Tabela 2), concordando com o relatado por Sandmann, Grosch e Graefe (2018), que
obtiveram menor valor médio de NDVI para mudas doentes de alface por Rhizoctonia solani
comparativamente a mudas sadias; bem como com vdrios outros estudos, que apontam que
tais indices também estao relacionados com doencas de plantas (FLETCHER; ESCOBAR;
SKARIA, 2004; CAO et al., 2013; ZHANG et al., 2018; BAGHERI, 2020; ABDULRIDHA
et al., 2020).

Aos 12 DAI houve redugdo da exatidao e do coeficiente kappa para os dois sensores
(Tabela 2), indicando que aos 8 DAI é a época limite para detec¢dao de forma precoce.

Aos 16 DAI, embora haja alguma diferenca do infravermelho préximo entre plantas
sauddveis e infectadas (Figura 7), a maioria dos subconjuntos classificados apresentou
concordancia fraca (Tabela 4), o que pode ser devido a alta variabilidade de dados, fazendo
com que os classificadores tenham confundido a classificagdo. Ja o sensor visivel, no inicio
dos sintomas visuais, conseguiu melhor distincdo das duas condigdes e proporcionou
concordancia substancial e também quase perfeita (Tabela 4).

Quanto aos pardmetros agrondmicos, os quais sdo mais relacionados a estrutura celular,
o pior desempenho foi observado aos 16 DAI (k=0,17 e 0,28), assim como o sensor
multiespectral no mesmo periodo, com baixos valores de kappa (Tabela 4). J4 aos 4 e 8§ DAL,
os parametros agrondmicos proporcionaram melhores exatiddes globais e coeficientes kappa,
com destaque aos 8 DAI com concordancia quase perfeita (k=0,88) (Tabela 4), ou seja, mais
um indicio que a estrutura celular foi determinante para detec¢do precoce da doenca.

Aos 16 DAI, as bandas RGB e; RBG e indices proporcionaram as melhores
classificacoes (Tabela 4). Da mesma forma, Chavez et al. (2012) também relataram que o
intervalo do visivel, particularmente as bandas do azul e do vermelho, foram capazes de
detectar os sintomas iniciais de murcha bacteriana em batata, causada por Ralstonia
solanacearum. Portanto, nesta fase, os pigmentos podem ser mais importantes que a estrutura

celular na discriminacao entre plantas doentes e saudaveis.
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Em Osco et al. (2019), os parametros clorofila, massa fresca e matéria seca da parte
aérea de plantas de alface, induzidas por estresse hidrico, apresentaram as maiores correlagdes
tanto negativas quanto positivas nas bandas do azul e do vermelho, ou seja, intervalos
espectrais de absorcdo de clorofila a e b. Ja em nosso estudo, aos 16 DAI, houve sutil reducao
de clorofila, massa fresca da planta e didmetro do caule, entre plantas sauddveis e infectadas
(Tabela 5).

Aos 20 e 24 DAI, os subconjuntos do sensor visivel também destacaram-se
(EG=100%, k=1), seja usando apenas as bandas, indices, ambos ou combinando bandas e
indices (Tabela 4). Odabas et al. (2017) ja observaram que usando os componentes RGB, por
meio de um modelo treinado, foi possivel estimar precisamente o pigmento clorofila em folha
de alface.

Os indices derivados do sensor visivel, relacionados com clorofila, biomassa,
contetdo de carotenoides e eficiéncia fotossintética do vegetal (Tabela 4), estdo envolvidos
em estudos de doencas de plantas (HUANG et al., 2007; SAPATE; DESHMUKH, 2019;
SANCHO-ADAMSON et al., 2019; BHANDARI et al.,, 2020), por isso, podem ter
contribuido para os bons resultados obtidos aos 20 e 24 DAI. A combinag¢ao de indices de
vegetacdo, baseados em diferentes comprimentos de onda, os quais descrevem diferentes
parametros fisiolégicos, faz com que haja aumento do conteido da informag¢do para uma
classificacdo automadtica, além de melhorar a precisao da classificacio (RUMPF et al. 2010).

Portanto, aos 4 , 8, 20 e 24 DAI, baseado nos subconjuntos classificados com 100%
(Tabela 4), ou seja, concordancia perfeita (WANG et al., 2020b), o classificador SVM foi
acurado ao distinguir entre plantas sauddveis e infectadas. Esses dados corroboram com os
obtidos por outros autores, que também verificaram precisoes relevantes na classificacao de
plantas e folhas saudéveis e infectadas ao utilizarem o classificador SVM (GARCIA-RUIZ et
al., 2013; ABU-KHALAF; SALMAN, 2013).

Para o algoritmo NB, também foi obtida mdxima exatidao global e k=1 aos 4, 8 e 24
DAI (Tabela 4), demonstrando a capacidade do algoritmo, assim como relatado por Karadag
et al. (2018), que distinguiram plantas doentes e saudaveis com alta precisdo, utilizando tal
algoritmo. Além disso, o classificador NB também possibilita distinguir classes de doencas
(MONDAL; KOLE; ROY, 2017).

Apesar das divergéncias, vale destacar que ambos classificadores possibilitaram maior

quantidade de acertos aos 24 DAL
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Os piores resultados foram observados aos 28 DAI (Tabela 4). O patégeno inoculado
¢ uma doenga de raiz, que ndo se manifestou intensivamente na parte aérea das plantas de
estudo, o que pode ter ocasionado variacdes nas respostas espectrais das plantas ao longo do
tempo, dificultando uma classificacio mais precisa. Tal fato também foi relatado por
Bienkowski et al. (2019), ao obterem valores de R* consideralvelmente menores quando
plantas de batata foram inoculadas com Pectobacterium atrosepticum, comparando a
inoculagdo com Phytophthora infestans. Isso ocorreu pois a acdo do primeiro patégeno na
folhagem é de forma indireta.

Portanto, a reflectancia espectral de alface tem potencial na detec¢dao da podridao mole
causada por Pectobacterium carotovorum subsp. carotovorum e o aprendizado de maquina
pode ser adequado no processamento de dados radiométricos e de parametros agrondmicos.

A deteccdo precoce da doenga, permitird que plantas infectadas sejam retiradas da area,
evitando maiores perdas, uma vez que podem haver infeccdes secundérias.

O método apresentado neste trabalho, de deteccido remota, pode ser aplicivel em
campo, tornando a avaliacdo de campo menos trabalhosa. Porém, necessita-se de profissionais

que realizem tal trabalho e disponibilizem aos produtores.

6 CONCLUSOES

H4 possibilidade da deteccdo pré-sintomatica de Pectobacterium carotovorum subsp.
carotovorum em alface aos 4 e aos 8 DAI, especialmente quando faz-se o uso de diferentes
subconjuntos derivados da cdmara Mapir Survey3W (sensor RGN) com os classificadores
SVM e o NB, antes mesmo da manifestacdo dos sintomas em campo (16 DAI), ou seja,
quando as lesdes causadas pela bactéria eram maiores que 10 mm e atingiam as folhas
proximas da inoculacao.

Aos 20 e 24 DAL as plantas sadias e doentes foram melhores discriminadas utilizando
o sensor visivel convencional (sensor RGB). Entretanto, aos 20 DAI a melhor discriminagdo
ocorreu utilizando o classificador SVM; ja aos 24 DAI a discriminagdo foi igual,

independente do classificador utilizado (NB ou SVM).
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