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RESUMO 

 

A estimativa de produtividade do morangueiro é um processo manual, trabalhoso e subjetivo. 

Um processo de estimativa eficiente e preciso permitiria melhor gestão da cultura.  Sendo 

assim, o objetivo do presente trabalho foi avaliar o desempenho de algoritmos de regressão: 

Linear Regression e Support Vector Machine na estimativa do número de frutos, massa média 

de frutos e número de folhas do morangueiro através de imagens multiespectrais obtidas por 

aeronave remotamente pilotada (ARP). O experimento foi conduzido na área experimental do 

Laboratório de Botânica, da Universidade Federal de Uberlândia – Campus Monte Carmelo. 

O delineamento experimental foi de blocos casualizados com seis tratamentos e quatro 

repetições. Os tratamentos consistiram de seis cultivares comerciais de morango: San 

Andreas, Albion, PR, Festival, Oso Grande e Guarani. O uso das diferentes cultivares teve por 

objetivo gerar variabilidade genética para testar a eficiência de estimativa dos algoritmos. Os 

voos para aquisição das imagens foram realizados semanalmente. As imagens passaram por 

pré-processamento para extração dos valores radiométricos de cada planta da área 

experimental. Tais valores foram então utilizados para treinamento dos algoritmos de 

predição da produção. No mesmo período coletaram-se dados de massa média de frutos, 

número de frutos por planta e número de folhas. Os resultados demonstraram que os 

algoritmos Linear Regression e Support Vector Machine são capazes de estimar no 

morangueiro, por meio de imagens multiespectrais obtidas por ARP, número de frutos (com 

acurácia de 99,55% e 84,26%, respectivamente), massa média de frutos (com acurácia de 

99,91% e 89,62%, respectivamente) e número de folhas (com acurácia de 99,94% e 98,12%, 

respectivamente. 

 

Palavras-chave: sensoriamento remoto; linear regression; support vector machine; 

 

 



 

 

 

ABSTRACT 

 

Estimating strawberry productivity is a manual, hard-working and subjective process. An 

efficient and accurate estimation process would allow better crop management. Thus, the 

objective of this work was to evaluate the performance of regression algorithms: Linear 

Regression and Support Vector Machine in estimating the number of fruits, average fruit mass  

and number of leaves of the strawberry plant through multispectral images obtained by 

remotely piloted  aircraft (RPA). The experiment was carried out in the experimental area of 

the Botany Laboratory, at the Federal University of Uberlândia – Campus Monte Carmelo. 

The experimental design was randomized blocks with six treatments and four replications. 

The treatments consisted of six commercial strawberry cultivars: San Andreas, Albion, PR, 

Festival, Oso Grande and Guarani. The use of different cultivars aimed to generate genetic 

variability to test the estimation efficiency of the algorithms. Flights for image acquisition 

were performed weekly. The images passed through pre-processing, for the transmission of 

the radiometric values of each plant in the experimental area. These values were then used for 

training the production prediction algorithms. In the same period data were collected on 

average fruit mass, number of fruits per plant and number of leaves. The exciting results that 

the Linear Regression and Support Vector Machine algorithms are able to estimate in 

strawberry plants, through multispectral images transmitted by RPA, number of fruits (with 

accuracy of 99.55% and 84.26%, respectively), average mass of fruits (with accuracy of 

99.91% and 89.62%, respectively), and number of leaves (with accuracy of 99.94% and 

98.12%, respectively. 

 

Keywords: remote sensing; linear regression; support vector machine. 
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1 INTRODUÇÃO 

A produção de morangos (Fragaria x ananassa Duch.) é crescente em âmbito 

mundial, sendo China, Polônia, Rússia e Estados Unidos os maiores produtores em área 

plantada. Embora o Brasil ocupe a 13º posição no ranking produtivo mundial, destaca-se 

como o principal país produtor da América do Sul, com aproximadamente 165 mil toneladas 

de frutos produzidos, numa área de 4,5 mil hectares, sendo que, 76% da produção nacional é 

oriunda dos estados de Minas Gerais, Paraná e Rio Grande do Sul (ANTUNES; BONOW; 

REISSER JÚNIOR, 2020). Apesar da elevada produção, o cultivo do morangueiro é uma 

atividade agrícola que demanda conhecimento de alto nível técnico, utilização de inúmeras 

práticas culturais e metodologias modernas de manejo fitossanitário, além de 

acompanhamento contínuo, o qual normalmente é feito de forma manual no campo (DE 

CASTRO; SPALDING; RIEDER, 2013). Dessa forma, a utilização de ferramentas como o 

sensoriamento remoto pode agilizar o processo de gestão da cultura. 

O sensoriamento remoto (SR) nos permite adquirir informações de objetos e 

superfícies por meio de sensores embarcados em plataformas, através do registro da energia 

eletromagnética absorvida ou refletida por esses alvos. De acordo com Franchini et al. (2018), 

a utilização das plataformas como aeronaves remotamente pilotadas (ARP) permite a 

obtenção de imagens com baixo custo e alta resolução (12 megapixels (4.000 x 3.000 px). 

Nesse sentido, a utilização de técnicas de sensoriamento remoto a partir da obtenção de 

imagens multiespectrais de alta e média resolução espacial para geração de modelos de 

estimativa e mapeamento da produtividade tem sido cada vez mais empregada (BERTOLIN 

et al., 2017).  

Juntamente com o sensoriamento remoto, a aplicação de índices de vegetação e o 

aprendizado de máquina (IA) tem demostrado alto desempenho na quantificação e 

compreensão de processos intensivos de dados em ambientes operacionais agrícolas 

(LIAKOS et al., 2018). Métodos de IA têm sido aplicado em diversos contextos agrícolas, 

incluindo fenotipagem de alto rendimento, previsão de rendimento, detecção de frutos, 

detecção de ervas daninhas e estudos de biomassa (MARTOS et al., 2021). 

Através da inserção de dados de treinamento, a máquina aprende a realizar a tarefa 

com a experiência.  Posteriormente, o modelo desenvolvido por meio do processo de 

treinamento pode ser utilizado para classificar, agrupar ou prever diversos parâmetros 

(BENOS et al., 2021), como fenotipar e gerenciar o cultivo de morangueiro (ZHENG; ABD-

ELRAHMAN; WHITAKER, 2021), prever a coloração das folhas de morango (MADHAVI 



 

 

 

et al., 2022), avaliar a qualidade dos frutos de morango (LI et al., 2022), identificar plantas 

daninhas (KHAN et al., 2021), detectar pragas e doenças em folhas de morango (SHIN et al., 

2021; XIAO et al., 2020; ZHOU et al., 2021), classificar o solo cultivado com bananeira em 

relação a sua fertilidade (CEVALLOS; ROMERO; UNDA, 2020), estimar  o tempo de 

colheita de morangos (YANG et al., 2019), prever o rendimento e preço de morango 

(NASSAR et al., 2020),  reconhecer morangos maduros (LI; LI; TANG, 2018), realizar 

colheita automatizada de morangos (HUANG; SKLAR; PARSONS, 2020) e outras 

aplicações. 

Apesar de existirem alguns trabalhos envolvendo a utilização do SR na cultura do 

morangueiro, esta técnica aplicada na estimativa de produção dessa hortaliça pode ser 

dificultada, já que as plantas são relativamente pequenas e, com hábito de crescimento 

indeterminado, ou seja, ao longo de todo o ciclo apresentam folhas, estolhos, inflorescências e 

frutos carnosos (ZHENG, ABD-ELRAHMAN, WHITAKER, 2021). O SR vem sendo muito 

aplicado na estimativa de produção de culturas anuais, as quais possuem um período 

especifico de maturação, com uma única colheita ao longo do ciclo da cultura. 

Segundo Chen et al (2019) é possível realizar a contagem de flores de morango e 

estimar sua produção de forma precisa utilizando sensoriamento remoto. A estimativa de 

produção eficiente e precisa para o morangueiro permitiria um planejamento de recursos para 

colheita, transporte e comercialização do produto.  Normalmente, este processo de estimativa 

é realizado manualmente, o que é demorado, trabalhoso e subjetivo (CHEN et al., 

2019).  Dessa forma, o objetivo do presente trabalho foi avaliar o desempenho de algoritmos 

Linear Regression e Support Vector Machine na estimativa do número e massa média de 

frutos e número de folhas do morangueiro por meio de imagens multiespectrais obtidas por 

aeronave remotamente pilotada (ARP). 

 

2 REVISÃO DE LITERATURA 

 

2.1 Produtividade do morangueiro 

A produtividade de uma cultura é determinada por um conjunto de fatores, compostos 

por propriedades químicas, físicas e biológicas do solo; fatores associados ao clima, como a 

temperatura, precipitação e suas interações com fatores bióticos como as pragas e doenças; 

além das características genéticas das plantas (FRANCHINI et al., 2018).  



 

 

 

De acordo com Franchini et al. (2018) as interações das culturas com fatores bióticos e 

abióticos determinam alterações nos tecidos vegetais, que podem ser determinadas pela 

análise da radiação eletromagnética refletida. Os estresses sofridos pela planta irão causar 

mudanças no tecido vegetal que podem ser detectados por sensores na radiação refletida na 

faixa do visível ou infravermelho próximo. 

Mesmo com os avanços tecnológicos utilizados atualmente na produção do 

morangueiro, permitindo frutos no mercado o ano todo, condições climáticas desfavoráveis 

podem afetar a oferta do produto, ocasionando oscilações de preços ao longo dos meses do 

ano. Na safra de 2019, o preço médio de mercado nos estados produtores variou de R$ 6,78 

em Minas Gerais a R$ 20,42 em São Paulo (ANTUNES; REISSER JUNIOR, 2020). Segundo 

Antunes, Júnior e Schwengber (2016) o Brasil apresenta grande potencial para figurar entre os 

maiores produtores mundiais de morango, devido à entrada de novos produtores no mercado e 

a introdução de alta tecnologia em larga escala.  

O Brasil é o 13° principal produtor mundial de morangos com produção média de 

165.000 toneladas, ficando nas primeiras colocações China, Estados Unidos e México, com 

produção de 3,7 milhões, 1,4 milhões e 658 mil toneladas, respectivamente (ANTUNES; 

REISSER JUNIOR, 2019). A produtividade média brasileira se encontra em torno de 36 

toneladas por hectare, bem abaixo dos Estados Unidos (67 toneladas/ha) e Espanha (52 

toneladas/ha), ficando à frente do maior produtor mundial China, que apresenta produtividade 

de aproximadamente 28 toneladas por hectare (ANTUNES; REISSER JUNIOR, 2020).  

No Brasil o cultivo de morango está presente em vários estados,  destacando-se como 

principais produtores Minas Gerais, Paraná e Rio Grande do Sul, os quais apresentam 

produção média de 84.000 toneladas, 21.450 toneladas e 21.763 toneladas, respectivamente 

(ANTUNES; REISSER JUNIOR, 2019). A maior parte da produção da fruta provém de 

pequenas propriedades com menos de 1 hectare, sendo o custo médio de produção em 

sistemas convencionais de cultivo em torno de 90 mil reais ha-1, e para os sistemas de cultivo 

fora do solo os custos giram em torno de 300 mil reais ha-1 (ANTUNES; REISSER JUNIOR, 

2020). 

Com o avanço de novas tecnologias na agricultura e o surgimento da agricultura 

digital, a utilização de veículos aéreos não tripulados e imagens tem auxiliado o produtor na 

tomada de decisão com maior assertividade. Através destas tecnologias é possível realizar a 

gestão e acompanhamento de fatores atrelados à produtividade da cultura do morango.  



 

 

 

Muhmud et al. (2020) fizeram detecção em tempo real de oídio em morangueiro, com 

precisão de 87%; já Sharpe; Schumann e Boyd (2020) detectaram Eleusine indica no cultivo 

de morango, com precisão de 93% e em tomate, com precisão de 77%.  

Da mesma forma, Chen et al. (2019) e Abd-Elrahman et al. (2021) utilizaram imagens 

de alta resolução terrestre para prever o rendimento de morango.  

  Com o auxílio de imagens aéreas é possível ainda realizar contagem de plantas de 

forma a estimar a sua produção (SEREJO et al., 2021). A contagem de plantas de morango 

por meio de imagens obtidas de veículos aéreos não tripulados de acordo com Barreto et al. 

(2021) apresenta erros de previsão inferiores a 4%, demostrando a viabilidade de estimativa 

automática de safras de morango. 

 

2.2 Sensoriamento remoto na agricultura 

O sensoriamento remoto (SR) dentre suas diversas interpretações pode ser definido, 

segundo Simonetti, Ulaby (1983) apud por Lorenzzetti (2015), como a aquisição de 

informação de alguma propriedade de determinado objeto ou fenômeno sem que haja contato 

físico com o mesmo; sendo esta informação obtida pela detecção e medida de mudanças que o 

objeto impõe sobre o meio circundante. Ainda segundo os autores, o sensoriamento remoto é 

constantemente utilizado em conexão com técnicas eletromagnéticas de aquisição de 

informação. 

Para melhor compreensão conceitual de sensoriamento remoto, é necessário identificar 

os quatro elementos fundamentais de suas técnicas, os quais podem ser visualizados no 

esquema apresentado na Figura 1. 

 

Figura 1. Esquema representativo dos quatro elementos fundamentais das técnicas de SR. 

 

Fonte: Novo, Ponzoni (2001). 

 

No centro do triângulo encontra-se a Radiação Eletromagnética (REM), que é o 

elemento de ligação entre todos os demais que se encontram nos vértices (NOVO; PONZONI, 



 

 

 

2001). A REM é o meio pelo qual a informação de um determinado objeto na superfície 

terrestre é transmitida aos sensores (LIU, 2015). A fonte de REM, na aplicação das técnicas 

de sensoriamento remoto no estudo de recursos naturais, é o Sol; e o sensor, é o instrumento 

que coleta e registra a REM refletida ou emitida pelo objeto, também denominado de alvo, e 

que representa o elemento do qual se pretende extrair informação (NOVO; PONZONI, 2001). 

O espectro eletromagnético representa a distribuição da radiação eletromagnética por 

regiões, de acordo com o comprimento de onda e a frequência, conforme apresentado na 

Figura 2 (FLORENZANO, 2007). 

 

Figura 2. Faixas espectrais do espectro eletromagnético. 

 
Fonte: Lorenzzetti (2015). 

 

A aplicação do sensoriamento remoto envolve um sensor montado em uma 

plataforma, que pode ser um satélite, aeronaves remotamente pilotadas (RPAs)/drones, 

veículos terrestres não tripulados ou robôs de campo (MARTOS et al., 2021). Entretanto, o 

uso de drones na agricultura tem se destacado por ser considerado uma plataforma útil na 

aquisição de dados de sensoriamento remoto adequados para medir a estrutura de cultivo de 

diversas culturas, uma vez que fornece maior resolução espacial e temporal e flexibilidade de 

operações (TU et al., 2019). 

O sensor realiza a coleta da radiação eletromagnética refletida ou emitida pelas 

plantas, a qual é processada para produzir informações e produtos úteis na tomada de decisão 

agrícola. Essas informações consistem em características do sistema agrícola e suas variações 

no espaço e no tempo.  O sensoriamento remoto fornece uma relação efetiva entre o brilho das 

plantas e as respectivas características bioquímicas, morfológicas, fenológicas, fisiológicas e 



 

 

 

estruturais para extrair informações úteis, como por exemplo, índice de área foliar (IAF), teor 

de clorofila, teor de umidade do solo, dentre outros (MARTOS et al., 2021).  

Os sensores remotos podem ser classificados como imageadores ou não imageadores, 

sendo que, na maioria dos casos se utilizam os sensores imageadores, com o intuito de obter 

imagens ou cenas de determinadas regiões ou alvos de interesse (LORENZZETTI, 2015). 

Atualmente, os sensores mais utilizados incluem radar de abertura sintética (SAR), 

infravermelho próximo (NIR), detecção e alcance de luz (LiDAR), espectroscopia e imagem 

de fluorescência, sensores multiespectrais e RGB, permitindo o estudo de vários parâmetros, 

de acordo com as necessidades (MARTOS et al., 2021). 

Os sensores multiespectrais (MS) se destacam como uma das melhores opções para 

avaliar o crescimento das culturas, a quantidade de biomassa e vários outros indicadores 

bioquímicos. Os sensores MS mais comuns são capazes de registrar cinco ou seis bandas na 

região do espectro visível (vermelho, verde e azul - RGB) e infravermelho próximo (Near 

Infra-Red - NIR). Usando diferentes combinações algébricas dessas bandas, ampla gama de 

índices de vegetação pode ser calculada.  (PLAZA et al., 2021). 

Segundo Figueiredo (2005), a radiação solar incidente na superfície terrestre interage 

de modo diferente com cada tipo de alvo. Esta diferença será determinada principalmente 

pelas variações nas composições físico-químicas dos objetos ou feições terrestres em estudo. 

Estes fatores fazem com que cada alvo tenha seu próprio comportamento espectral, ou seja, 

cada alvo absorve ou reflete de modo diferente cada uma das faixas do espectro 

eletromagnético (FIGUEIREDO, 2005). 

No espectro da vegetação ao longo da faixa entre 400 nm e 2.500 nm, verifica-se que, 

na região da luz visível (400 nm a 700 nm) há forte influência dos pigmentos foliares, que 

absorvem a radiação eletromagnética. Já na faixa entre 700 nm e 1.300 nm, correspondente ao 

infravermelho próximo ocorre predominância de reflexão devido à estrutura interna das 

folhas, e na faixa do infravermelho de ondas curtas (1.300 nm a 2.500 nm), existe a 

predominância de absorção por causa do conteúdo de umidade interna nas folhas 

(FORMAGGIO; SANCHES, 2017).  

Revisando as aplicações de técnicas do sensoriamento remoto na cultura do morango 

Zheng, Abd-Elrahman, Whitaker (2021) citaram a complexidade de se trabalhar com SR na 

cultura, pelo fato de serem plantas relativamente pequenas em tamanho, e com hábito de 

crescimento complexo,  incluindo a presença de folhas, estolhos, inflorescências e frutos 

carnosos. Para tal cultura, imagens de alta resolução espacial são necessárias para revelar a 



 

 

 

estrutura do dossel e identificar os frutos. Sensores portáteis, bem como sensores montados 

em aeronaves remotamente pilotadas (ARP) e plataformas terrestres, têm sido usados para 

estudar várias características de fenotipagem do morango (ZHENG; ABD-ELRAHMAN; 

WHITAKER, 2021). 

Li et al. (2021) aplicaram as técnicas de sensoriamento remoto para melhorar a 

estimativa de produtividade da cultura da batata por meio do uso de veículos aéreos não 

tripulados. Messina et al. (2021) aplicaram o SR para monitoramento do desenvolvimento da 

cultura da cebola e da resposta de rendimento da cultura em relação às taxas variáveis de 

aplicação de fertilizantes nitrogenados por meio de imagens de ARPs.  

Abd-Elrahman et al. (2021) previram o rendimento de morango por meio de imagens 

de alta resolução, sendo que, as contagens de flores e frutos foram previstas com erros de 

26,3% e 25,7%, respectivamente. Chen et al. (2019) previram o rendimento de morango com 

base em uma rede neural profunda, usando ortoimagens aéreas de alta resolução, com 

precisão média de 83% para todos os objetos detectados a 2 m de altura e 72% para todos os 

objetos detectados a 3 m de altura.  

Diversos outros trabalhos tem sido desenvolvidos aplicando o SR na área agrícola com 

diferentes finalidades, como por exemplo, previsão da presença de metais no solo (TU et al., 

2021); estimativa do teor de umidade do solo (GREIFEBEDER; NOTARNICOLA; 

WAGNER, 2021); monitoramento espacial da seca agrícola (SHAHZAMAN et al., 2021); 

detecção de estresse biótico em plantas (KASHYAP; KUMAR, 2021); detecção do estado 

nutricional das plantas (FIORENTINI; ZENOBI; ORSINI, 2021); certificação de culturas 

orgânicas (DENIS et al., 2021); monitoramento de pragas e doenças agrícolas (GAO et al., 

2020); estimativa de biomassa (ACORSI et al., 2019); dentre outros. 

A dinâmica fenológica ao longo do ciclo de uma cultura é elemento relevante para 

extrair informações de interesse agrícola a partir de imagens. Uma vez que, as alterações 

fenológicas ocasionadas em diferentes quantidades de cobertura e biomassa verde sobre a 

superfície do solo ao longo do ciclo da cultura, influenciam o comportamento espectral 

registrado nas imagens, definindo-se assim diferentes padrões em função dos tipos de cultivo, 

época de plantio, períodos de maior vigor vegetativo, épocas de amadurecimento e épocas de 

colheita (FORMAGGIO; SANCHES, 2017).  

De acordo com Martos et al. (2021), as técnicas de Sensoriamento Remoto têm 

potencial para ser uma das tecnologias mais importantes para a agricultura atual, sendo muito 



 

 

 

utilizado dentro da agricultura de precisão, pois permite observar lavouras em grande escala 

de forma sinótica, remota e não destrutiva.  

2.3 Índices de vegetação 

A análise de imagens da vegetação pode ser realizada através da aplicação de índices 

espectrais de vegetação, sendo esta a forma mais simples e eficiente identificada para análise 

(FERREIRA; FERREIRA; FERREIRA, 2008; apud CAMBRAIA FILHO, 2019). Os índices 

de vegetação (IVs) são expressões quantitativas que são calculadas a partir dos valores de 

reflectância dos dados de SR e estão principalmente relacionados ao estado da vegetação ou 

biomassa (PERROS; KALIVAS; GIOVOS, 2021).  Os IVs são muito utilizados para os mais 

diversos estudos sobre ambientes florestais e cultivos agrícolas, servindo como base para 

diversas aplicações e produtos (GAIDA et al., 2020). 

Existem vários IVs disponíveis para extração de informações da vegetação, sendo que, 

a definição do melhor índice a ser aplicado para determinadas situações é um desafio, 

dependendo principalmente do cenário sob investigação (SAPONARO et al., 2021). Os IV 

têm buscado explorar as propriedades espectrais da vegetação (folhas e outros componentes 

fotossinteticamente ativos), principalmente nas regiões do visível e do infravermelho próximo 

do espectro eletromagnético (BERGER et al., 2019). 

Os índices de vegetação são obtidos pela combinação de bandas espectrais, oferecendo 

um mecanismo de monitoramento da dinâmica da vegetação (PASTOR-GUZMAN; DASHA; 

ATKINSON, 2018 apud SILVA FILHO et al., 2020). Esses índices nada mais são do que 

combinações de reflectâncias espectrais de duas ou mais bandas, escolhidas com o objetivo de 

agrupar e intensificar a relação desses dados com os parâmetros biológicos e físicos da 

vegetação (LOURENÇO et al., 2015 apud SILVA FILHO et al., 2020). 

Um dos índices de vegetação mais utilizados tem sido o índice de vegetação por 

diferença normalizada (NDVI). Sua simplicidade e sua alta sensibilidade à densidade da 

cobertura vegetal tornaram possíveis comparações espaciais e temporais da atividade 

fotossintética terrestre, bem como o monitoramento sazonal, interanual e variações de longo 

prazo dos parâmetros estruturais, fenológicos e biofísicos da vegetação em escala global 

(FERREIRA; FERREIRA; FERREIRA, 2008). 

O NDVI é calculado a partir da subtração da banda referente ao infravermelho 

próximo (NIR) e a banda do vermelho (RED), dividido pela a soma das mesmas (GUEDES; 

DA SILVA, 2018), como pode ser visualizado na Equação 1. 

 



 

 

 

𝑁𝐷𝑉𝐼 =  
𝑁𝐼𝑅−𝑅𝐸𝐷

𝑁𝐼𝑅+𝑅𝐸𝐷
                                      (Equação 1) 

 

Em que: 

NIR: valor de refletância na faixa espectral do infravermelho próximo; 

RED: valor de refletância na faixa espectral do vermelho. 

 

O NDVI é um indicador sensível da quantidade e condição da vegetação verde, 

podendo variar de -1 até 1 (FERREIRA JÚNIOR; DANTAS, 2018). Os resultados próximos a 

1 representam áreas com maior quantidade de vegetação fotossintetizante ativa, enquanto os 

resultados próximos a -1 geralmente representam regiões com solo nu ou corpos d’água 

(FRANCISCO et al., 2020). 

A correlação entre a atividade fotossintética e índices vegetativos é importante no 

monitoramento agrícola com sensoriamento remoto e tem sido amplamente estudada 

(PERROS; KALIVAS; GIOVOS, 2021). Alordzinu et al. (2021) revelaram em seu estudo que 

o NDVI é um dos índices mais sensíveis para estimativa de estresse hídrico na cultura do 

tomate. Robinson (2019) demonstrou que o NDVI pode ser usado para predizer a tolerância 

de cultivares de trigo ao nematoide Pratylenchus thornei.  Moraes (2020) constatou que o uso 

do NDVI permite estimar a produção de adubos verdes, com precisão variando de acordo com 

a espécie.  

A aplicação do NDVI e técnica de sensoriamento remoto fornecem uma série de 

possibilidades de monitoramento agrícola, culminando em uma melhor gestão da produção, 

além de antecipar a tomada de decisão em diversas culturas. 

 

2.4 Aprendizado de máquina 

O Aprendizado de Máquina (Machine Learning - ML) é uma área de pesquisa da 

inteligência artificial que tem por objetivo desenvolver programas de computador com a 

capacidade de aprender a executar uma dada tarefa com sua própria experiência (FACELI et 

al., 2011 apud CERRI; CARVALHO, 2017). O aprendizado de máquina surgiu junto com 

tecnologias de “Big data” e computação de alto desempenho, a fim de criar novas 

oportunidades para desvendar, quantificar e compreender processos intensivos de dados em 

ambientes operacionais agrícolas (LIAKOS et al., 2018).  

De modo geral, os sistemas de ML operam em duas etapas: o aprendizado (usado para 

treinamento) e o teste. Para facilitar o processo de treinamento, vetores são criados, podendo 



 

 

 

estes ser do tipo binário, numérico, ordinal ou nominal. Estes vetores são utilizados para 

inserir a informação na fase de aprendizagem (BENOS et al., 2021). Com os dados de 

treinamento inseridos na fase de aprendizado, a máquina aprende a realizar a tarefa com a 

experiência. Uma vez que o desempenho de aprendizagem atinge um ponto satisfatório 

(expresso por meio de relações matemáticas e estatísticas) ele termina. Posteriormente, o 

modelo desenvolvido por meio do processo de treinamento pode ser usado para classificar, 

agrupar ou prever (BENOS et al., 2021). 

Segundo Liakos et al. (2018), as tarefas de aprendizado de máquina normalmente são 

classificadas em diferentes categorias amplas: dependendo do tipo de aprendizagem 

(supervisionado ou não supervisionado), modelos de aprendizagem (classificação, regressão, 

agrupamento e redução de dimensionalidade) ou modelos de aprendizagem empregados para 

implementar a tarefa selecionada. Os modelos de aprendizagem que podem ser empregados 

incluem: regressão, agrupamento, árvores de decisão, redes neurais artificiais (RN), máquinas 

de vetor de suporte (SVMs), modelos bayesianos, dentre outros. Associados a estes modelos 

de aprendizagem, existem algoritmos que irão atuar na realização da tarefa determinada, 

como por exemplo, os algoritmos Sequential Minimal Optimization (SMO), Multilayer 

Perceptron (MP), Linear Regression (RL), dentre vários outros. 

A aprendizagem supervisionada utiliza dados com classes especificadas, ou seja, a 

instância contém um atributo classe que especifica a qual classe ela pertence. Há diversos 

métodos de mineração que trabalham com este tipo de aprendizado, geralmente técnicas 

preditivas, pois tentam predizer qual a classe de uma instância não vista, baseado nos 

exemplos utilizados em seu treinamento (DAMASCENO, 2015).  

A aprendizagem não supervisionada utiliza instâncias sem determinar o atributo de 

classe, sendo este método utilizado para análise exploratória dos dados por meio de técnicas 

de agrupamento ou associação (DAMASCENO, 2015). Técnicas de associação têm por 

objetivo encontrar regras que procuram associações entre atributos presentes no conjunto de 

dados. Já os agrupamentos têm por objetivo relacionar instâncias com características em 

comum (DAMASCENO, 2015).  

Comparando o desempenho de algoritmos de aprendizagem de máquina na estimativa 

de salinidade do solo, Wang et al. (2019) verificaram que o desempenho do modelo de 

regressão floresta aleatória (RF) é o melhor método e o mais adequado para estimar a 

salinidade do solo usando dados hiperespectrais. Segundo os autores, este estudo pode 



 

 

 

fornecer uma referência para a seleção de métodos de regressão em estudos subsequentes 

sobre a estimativa da salinidade do solo usando dados hiperespectrais. 

Makey; Pathak; Dara (2019) em estudo comparando modelos de previsão de produção 

de morangos utilizando preditivo de regressão de componente principal (PPCR), redes neurais 

(NN) e florestas aleatórias (RF) verificaram que as três abordagens demostraram potencial na 

previsão da produção de morango usando informações meteorológicas, sendo que o 

aprendizado de máquina forneceu previsões mais robustas quando comparadas à abordagem 

estatística. Mais especificamente, as NN apresentaram as melhores habilidades na previsão da 

produção de morango em escala de campo quando comparado aos outros métodos.  

Chen et al. (2019) desenvolveram um sistema automático de detecção de flores de 

morangueiro utilizando redes neurais e ortoimagens.  O sistema foi capaz de detectar e 

localizar flores e frutos de morangos no campo, bem como quantificá-los. Segundo os autores 

o sistema poderia ser usado para construir mapas de estimativa de produção, que poderiam 

ajudar os agricultores a prever a produção semanal de morangos e monitorar o resultado de 

cada área, a fim de economizar tempo e custos com mão-de-obra. 

Sharpe, Schumann, Boyd (2020) avaliaram a incidência de capim pé-de-galinha 

(Eleusine indica) em morango e tomate, utilizando redes neurais convolucionais. Tal técnica 

permitiu detectar a erva daninha na produção de morangos, porém isso não foi possível na 

produção de tomate. Segundo os autores, a rede em estudo fornece a capacidade de 

detecção on-line, em tempo real e in situ para aplicações no manejo de ervas daninhas, como 

pulverização de precisão. 

De modo geral, o objetivo dos algoritmos de ML é otimizar o desempenho de uma 

tarefa, por meio de exemplos de exploração ou de experiências anteriores. Em particular, o 

ML pode gerar relacionamentos eficientes em relação às entradas de dados e reconstruir um 

esquema de conhecimento. Nesta metodologia baseada em dados, quanto mais dados são 

usados, melhor funciona o ML (BENOS et al., 2021). Métodos de IA têm sido aplicados em 

diversos contextos agrícolas, incluindo fenotipagem de alto rendimento, previsão de 

rendimento, detecção de frutos, detecção de ervas daninhas e estudos de biomassa (MARTOS 

et al., 2021). 

 

2.4.1. Support Vector Machine (SVM)   

As máquinas de vetores de suporte (SVMs) constituem técnicas de aprendizado de 

máquina (LORENA; CARVALHO, 2007). Fundamentada na teoria da aprendizagem 



 

 

 

estatística, as SVMs foram desenvolvidas por Vapnick (1995) com o intuito de resolver 

problemas de classificações padrões (GONÇALVES, 2015), sendo utilizadas em problemas 

de classificação e regressão (CERRI; CARVALHO, 2017).  

A técnica SVM constrói um hiperplano como superfície de decisão, de forma com que 

a separação entre os dados seja máxima, considerando padrões linearmente separáveis. Já para 

padrões não linearmente separáveis, a técnica busca uma função de mapeamento para tornar o 

conjunto mapeado em linearmente separável, assim como demostrado na Figura 3 

(GONÇALVES, 2015).  

 

Figura 3. Transformação de um conjunto de dados não linearmente separável em um conjunto 

linearmente separável. 

 
Fonte: Lorena e Carvalho (2003). 

 

Um hiperplano pode ser definido como um subespaço que divide um espaço único em 

duas partes, correspondendo aos dados de duas classes diferentes (LIMA, 2002 apud 

GONÇALVES, 2015). Como pode ser visualizado na Figura 4, no hiperplano é gerado uma 

margem que é obtida através da distância entre o hiperplano e os dados mais próximos a ele, 

chamados de vetores de suporte (identificados na imagem com um círculo externo). Estes 

vetores de suporte são utilizados como padrão crítico e fazem a determinação do hiperplano 

ótimo, que possui a margem máxima de separação no hiperplano, pressupondo um conjunto 

de dados linearmente separáveis. 



 

 

 

Figura 4. Identificação de margem e vetores de suporte. 

 
Fonte: Gonçalves (2015). 

 

Dentre as principais características que tornam o uso das SVMs atrativas podemos 

destacar a capacidade de generalização, que os classificadores gerados por esta técnica 

alcançam. Essa capacidade de generalização demonstra a eficiência de um classificador em 

classificar dados que não pertençam ao conjunto de treinamento, além de possuírem uma 

teoria bem definida dentro das áreas estatística e matemática (LORENA; CARVALHO, 

2003). 

As SVMs apresentam menor velocidade de processamento quando comparada a outras 

técnicas como ,por exemplo, as Redes Neurais; e quando há grande número de dados 

inseridos para treinamento, esse problema é ainda mais agravado. Sendo assim, algoritmos 

que possuem a capacidade de reduzir e melhorar o tempo de processamento e desempenho 

das máquinas de vetores de suporte podem ser muito úteis, como o algoritmo Sequential 

Minimal Optimization (SMO). 

O algoritmo SMO busca diminuir a quantidade de operações aritméticas, reduzindo, 

consequentemente, o tempo de processamento das máquinas de vetores de suporte. O 

algoritmo também possui a capacidade de tratar conjuntos de dados esparsos, os quais 

possuem quantidade substancial de elementos com valor zero. Dentre os algoritmos que 

codificam as SVMs, o SMO é um dos algoritmos mais rápidos e que menos consomem 

memória (TEIXEIRA, 2014). 

O SMO é utilizado para treinamento de modelos de regressão de vetor de suporte. Este 

algoritmo é considerado um método de regressão que possibilita a opção por parâmetros de 

ajuste C, podendo indicar ao algoritmo a necessidade ou não da normalização dos dados para 

o processo de regressão (TEIXEIRA, 2014). O parâmetro de ajuste C faz a determinação de 

equilíbrio entre a maximização da margem e a minimização do erro de classificação 

(BONESSO, 2013 apud TEIXEIRA, 2014). 



 

 

 

Vários estudos têm demostrado à versatilidade de aplicação das SVMs na agricultura. 

Jiang et al. (2020) aplicaram a técnica para avaliar a incidência de doenças em folhas de arroz. 

Chen et al. (2020) conseguiram fazer a detecção precisa de plantas daninhas em plantas de 

milho utilizando SVMs. Boudibi et al. (2021) aplicaram as SVMs na previsão da 

variabilidade espacial da salinidade do solo. 

Abbas et al. (2020) testaram o potencial de quatro algoritmos: regressão linear (RL), 

rede elástica (EM), K-vizinho mais próximo (k-NN) e regressão de vetor de suporte (SVR) 

para a previsão da produção de tubérculos de batata.  Os modelos SVR superaram todos os 

outros modelos em todos os quatro conjuntos de dados, mas em geral, todos os algoritmos 

funcionaram bem, explicando cerca de 60% da produção de tubérculos. Os 40% restantes de 

explicação podem ser de fatores externos, como mudanças climáticas e meio ambiente. Além 

disso, conjuntos de dados maiores podem gerar resultados mais precisos usando qualquer um 

dos modelos.  

Peng, Zhao, Liu (2021) propuseram um novo método baseado no algoritmo de fusão 

de características (CCA) mais SVM, para identificação de diferentes variedades de uva. Os 

autores demostraram que o método proposto pode permitir a identificação rápida e precisa de 

variedades de uvas. Com base no algoritmo proposto, existe o potencial de tomar medidas 

mais direcionadas de acordo com as diferentes características das variedades de uvas, 

melhorando ainda mais seu desempenho.  

Li et al. (2021) utilizaram modelos de aprendizado de máquina de regressão de floresta 

aleatória e regressão de vetor de suporte combinados a índices de vegetação selecionados, 

atrelados a informações de cultivares, e constataram que há melhorias significativas na 

precisão da estimativa de rendimento da batata (R 2 = 0,75–0,79 para validação) em 

comparação a modelos de aprendizado de máquina usando apenas índices de vegetação (R 2 = 

0,48–0,51 para validação). 

Islam et al. (2021) avaliando a detecção precoce de ervas daninhas através de técnicas 

de processamento de imagem e aprendizado de máquina em cultivo de pimenta malagueta, 

constataram que os algoritmos floresta aleatória (RF) e máquina de vetor de suporte (SVM) 

são eficientes e práticos, na detecção de ervas daninhas por imagens coletadas a partir de 

aeronaves remotamente pilotadas (ARP). 

 

2.4.2 Linear Regression (RL) 

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S016816992030795X?casa_token=VLTI9eK7q-8AAAAA:OYEfAtod3eIwKR4isYVJ6XuzNGe66wdMJzlxPm07IKUVK3jbHlptSk7to4JdDvuS6gfnvc6a0g#!


 

 

 

 A regressão linear busca encontrar a melhor relação entre uma variável chamada 

de variável resposta Y e as demais variáveis da análise, que serão chamadas de variáveis 

independentes. A aplicação deste algoritmo busca predizer valores futuros da variável 

resposta através da substituição dos valores das variáveis independentes em uma equação 

(NICOLA, 2021).  

O modelo de regressão pode ser do tipo simples ou múltiplo dependendo do número 

de variáveis independentes existentes na análise. O modelo de regressão linear simples é 

definido pela relação linear entre uma variável dependente (Y) e uma variável independente 

(X). Já o modelo de regressão linear múltiplo se define pela relação linear existente entre uma 

variável dependente (Y) e várias variáveis independentes (X1, ... Xp) (RODRIGUES, 2012).  

Na agricultura, a aplicação de regressão linear tem sido aplicada para diferentes tipos 

de previsões, como por exemplo, estimativa de clorofila de folhas de citros (BARMAN; 

CHOUDHURY, 2020); estimativa de carbono orgânico do solo (WEHRHAN; SOMMER, 

2021); previsão do rendimento de cultivares de batata (PIEKUTOWSKA et al., 2021); 

mapeamento da produtividade da cana-de-açúcar (CANATA et al., 2021); estimativa de 

produtividade da soja utilizando dados espectrais (MERCANTE et al., 2010); previsão do 

custo de produção da soja (LORENÇONE et al., 2019) e estimativa da produção de forragem 

em pastagem (DA COSTA et al., 2009). 

  



 

 

 

3 MATERIAL E MÉTODOS  

Na Figura 5 consta o fluxograma geral de como o estudo foi desenvolvido, sendo as 

etapas detalhadas posteriormente.   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 5. Fluxograma de desenvolvimento do estudo.  

3.1 Experimento de campo 

O experimento foi conduzido na área experimental do Laboratório de Botânica 

(LABOT), pertencente à Universidade Federal de Uberlândia – Campus Monte Carmelo, 
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localizada à 18°43’36.05” de latitude Sul, 47°31’31.77” de longitude Oeste e altitude média 

de 902 metros.  

O solo da área experimental é classificado como Latossolo Vermelho Distrófico 

(EMBRAPA, 2013) e o clima da região, segundo a classificação de Köppen, é temperado 

úmido, caracterizado por verões quentes e invernos secos. 

O delineamento experimental utilizado foi de blocos casualizados com seis 

tratamentos e quatro repetições, totalizando 24 parcelas experimentais. Os tratamentos 

consistiram de seis cultivares comerciais de morango, sendo: San Andreas, Albion, PR, 

Festival, Oso Grande e Guarani. O uso das diferentes cultivares teve por objetivo gerar 

variabilidade genética para testar a eficiência de estimativa dos algoritmos. Cada parcela 

experimental foi constituída de 18 plantas, distribuídas em duas linhas, espaçadas de 0,3 

metros entre linhas e 0,3 metros entre plantas, sendo consideradas para avaliação dez plantas 

centrais de cada parcela, com área útil de 1,62 m2. 

As mudas foram produzidas em bandejas de polietileno de 50 células, contendo 100 

mL de substrato comercial por célula, no município de Pouso Alegre – MG, por um produtor 

de mudas comerciais de morango.  

Antes da instalação do experimento, o solo foi amostrado na profundidade de 0 a 0,2 

m e levado para o laboratório de análise de solo para determinação das propriedades químicas 

e físicas, apresentando os seguintes resultados: textura muito argilosa com 25,5 % de areia, 

7,5% de silte e 67,0 % de argila; pH em CaCl2 = 5,4; P meh = 9,8 mg dm-3; K = 0,34 cmolc 

dm-3; Ca = 2,65 cmolc dm-3; Mg = 0,58 cmolc dm-3; B = 0,15 mg dm-3; Cu = 1,3 mg dm-3; Fe 

= 20,0 mg dm-3; Mn =  1,7 mg dm-3; Zn =  1,0 mg dm-3; H+Al =  1,9 cmolc dm-3; Zn = 1,0 mg 

dm-3; SB = 3,57 cmolc dm-3; T = 5,47 cmolc dm-3; V(%) = 65 %. 

Para elevar a saturação por bases (V%) a 80%, realizou-se a calagem 60 dias antes do 

transplante das mudas, utilizando-se 1,7 t ha-1 de calcário, distribuídos em área total 

(RIBEIRO; GUIMARÃES; ALVAREZ, 1999). O calcário utilizado tinha em sua composição 

mineral: 30% de CaO, 8% de MgO e PRNT de 80%.  

Aos 50 dias após a calagem, com o auxílio de um roto-encanteirador de 1,20 metros de 

largura acoplada ao trator, foram feitos quatro canteiros de 21,4 metros de comprimento e 1,2 

metros de largura, onde distribuíram-se os adubos de plantio.  

A recomendação de adubação para todo o ciclo da cultura, seguindo as recomendações 

de Ribeiro, Guimarães e Alvarez (1999), foi de 220 kg ha-1 de N, 200 kg ha-1 de P2O5 e 80 kg 

ha-1 de K2O. A adubação de plantio representou 16% de nitrogênio, 100% de P2O5 e 70% de 



 

 

 

K2O do total, utilizando como fontes: uréia, superfosfato simples e nitrato de potássio, 

respectivamente. Já a adubação de cobertura foi realizada semanalmente através de 

fertirrigação, adicionando uréia e nitrato de potássio no sistema de irrigação, para distribuir 

84% e 30% do N e K2O restantes, respectivamente, totalizando 23 aplicações de adubo via 

fertirrigação em 164 dias de condução do experimento. 

No dia 16 de março de 2020 realizou-se o transplante das mudas para os canteiros 

cobertos com filme plástico dupla face (mulching), cuja coloração preta ficou para o lado 

interno (contato com o solo) e a branca para o lado externo. As mudas foram colocadas nas 

perfurações de 75 mm de diâmetro, realizadas ao longo de todo o plástico dupla face, de 

acordo com a distribuição espacial das plantas nas parcelas experimentais.  

O sistema de irrigação utilizado foi por gotejamento, através de dois tubos gotejadores 

por canteiro, com turno de rega diário, seguindo as recomendações de Kc da cultura do 

morango e evapotranspiração diária da estação meteorológica instalada a 200 m do local do 

experimento. Os gotejadores eram do tipo autocompensantes, com diâmetro de 25 mm e 

vazão de 1,6 L h-1.  

Para o controle de insetos pragas utilizaram-se o inseticida Abamectin Nortox® 400 

WG, aplicado com bomba costal manual de 20 L na dosagem de 75 mL do produto para cada 

100 L de calda. Para o controle de doenças aplicaram-se mensalmente os produtos 

Metiltiofan® na dose de 70 g do produto para cada 100 L de calda e Folicur® 200 EC com 75 

g do produto para cada 100 L de calda, ambos aplicados com bomba costal de acionamento 

manual.  

A colheita foi realizada semanalmente, iniciando-se 40 dias após o plantio (DAP) das 

mudas e finalizando-se 164 DAP, totalizando 16 colheitas, sendo o ponto de colheita dos 

frutos definido quando estes apresentavam 75% do tamanho total com coloração vermelha. 

Após a colheita, os frutos foram levados para o Laboratório de Botânica da Universidade 

Federal de Uberlândia para as avaliações produtivas. Foram determinados: número de frutos 

por planta e massa média dos frutos, calculado através da razão entre a massa total de frutos 

por planta e a quantidade de frutos por planta, sendo os valores expressos em gramas (g). 

Além disso, quinzenalmente, foram avaliados número de folhas, contabilizando o 

número total de folhas de cada planta da área útil de todas as parcelas,  totalizando para essa 

variável, 11 avaliações. 
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3.2 Aquisição das imagens  

Os voos para aquisição das imagens foram realizados semanalmente entre 12 e 13 

horas (horário com maior radiação), durante todo o ciclo produtivo da cultura do morango, 

pelo período de quatro meses (abril a agosto), totalizando dezesseis voos para as variáveis de 

número de frutos por planta e massa média dos frutos e; onze voos para a variável de número 

de folhas.   

.  

As imagens foram obtidas utilizando-se o drone Phantom 4 Pro desenvolvido pela DJI 

(Da-Jiang Innovations Science and Technology Co), o qual possui câmara visível 

convencional (RGB), com os canais do azul (480 nm), verde (550 nm) e  vermelho (650 nm), 

com largura máxima a meia altura (do inglês Full Width at Half Maximum (FWHM)) de 

10nm, e com resolução de 20 megapixels. Acoplada a ARP, a câmara Mapir Survey3W com 

resolução de 12 megapixels, com canais correspondentes ao verde (550 nm), vermelho (660 

nm) e infravermelho próximo (850 nm) (RGN), e FWHMs de  40, 60 e 80nm, 

respectivamente.  

O planejamento de voo foi elaborado utilizando-se o aplicativo gratuito Drone Deploy 

©, sendo utilizada sobreposição frontal de 80% e lateral de 80%, ficando estabelecido 5 

faixas, com altitude de 30 metros, velocidade de 3m/s e tempo de voo de aproximadamente 4 

minutos e intervalo de captura de fotos de 3 segundos. Para todos os voos realizou-se a 

correção atmosférica das câmeras.  

3.3 Pré-processamento das imagens  

3.3.1 Criação de mosaicos 

Após captura das imagens pelo sensor Mapir, os mosaicos foram construídos para 

cada voo realizado, no software AgisoftPhotoScan Professional. Neste software, as imagens 

passaram pelo alinhamento, encontrando a posição da câmara e os pontos comuns de cada 

imagem para combiná-las, formando uma nuvem de pontos esparsos. Posteriormente foi 

construída a nuvem de pontos densos, e com base nesta, foi gerada a superfície, utilizando o 

modelo de malha poligonal 3D, gerando os mosaicos de cada voo e sensor. 



 

 

 

3.3.2 Correção atmosférica 

A correção atmosférica visa minimizar os efeitos causados por interferências 

atmosféricas e topográficas nas imagens. Para realizar este processo, antes de cada voo, a 

câmara Mapir Survey3W capturou uma foto do alvo (Figura 6), o qual possui quatro paletes 

de diferentes cores (branco, preto, cinza claro e cinza escuro) de radiâncias conhecidas. A 

correção atmosférica foi realizada utilizando-se o software Mapir Camera Control.  

 

Figura 6. Alvo de correção atmosférica da câmara Mapir Survey3W 

 

Fonte: A autora (2021). 

 

O processo de correção atmosférica foi realizado através da inserção dos mosaicos no 

software, onde especificou-se o modelo, lente (87° HFOV (19mm) f/2.8 Abertura, -1% 

distorção, lente de vidro) e filtro da câmara utilizada. Em seguida, fez-se a seleção da imagem 

contendo o alvo referente ao dia em que o voo foi realizado. A partir dessas informações, o 

software realizou, de forma automática, a correção atmosférica, gerando como produto final 

um ortomosaico corrigido. 

3.3.3 Normalização radiométrica 

Durante a aquisição de imagens pelos sensores, existem diversos fatores que 

ocasionam distorções radiométricas das imagens, como por exemplo, diferenças de 

iluminação, ângulo de posicionamento do sensor, velocidade do vento, presença de nuvens 

(SOUSA, 2012). Segundo Ponzoni, Dos Santos (2008), quando se trabalha com a 

caracterização espectral ao longo do tempo, e mediante a aplicação de dados de um mesmo 

sensor, a normalização radiométrica torna-se obrigatória. 



 

 

 

Como sugerido por Hall et al. (1991) apud Ponzoni, Dos Santos (2008), o processo de 

normalização busca compatibilidades radiométricas entre imagens capturadas em diferentes 

datas. O objetivo é reduzir estas diferenças radiométricas existentes entre diferentes imagens, 

devido condições interferentes do momento da aquisição da imagem (MALUF et al., 2015). O 

intuito é que as imagens normalizadas tenham características radiométricas como se tivessem 

sido adquiridas sob as mesmas condições atmosféricas e de iluminação da imagem de 

referência (RAMIREZ; ANDERSON; FARMAGGIO, 2015). 

O processo de normalização foi realizado através do programa ENVI 5.0 

(Environment for Visualizing Images), no qual primeiramente se selecionou uma imagem de 

referência, e posteriormente a imagem a ser normalizada. Em seguida foi feita a seleção da 

região mais clara e mais escura presentes na imagem, sendo realizada a extração de valores de 

refletância das bandas da câmera Mapir (R – vermelho; G – verde; N – infravermelho 

próximo) de cada voo. Estes valores foram aplicados na Equação 2 para cada banda espectral 

e foram processados pela função Band Math do software ENVI 5.0. 

Ti = mi * xi + bi          (Equação 2) 

Onde:  

mi = (Bri * Dri)/(Bsi - Dsi); 

bi = (Dri * Bsi – Dsi * Bri)/(Bsi - Dsi); 

Ti = reflectância da imagem normalizada; 

xi = reflectância da imagem original a ser normalizada; 

Bri = média do conjunto de referência clara; 

Dri = média do conjunto de referência escuro; 

Bsi = média do conjunto claro a ser normalizado; 

Dsi = média do conjunto escuro a ser normalizado; 

i = bandas do sensor em estudo. 

Após processamento da equação pela função Band Math do software ENVI 5.0, foram 

geradas imagens normalizadas separadas, uma para cada banda espectral, que ao final foram 

unidas pela ferramenta Layer stacking do ENVI 5.0 obtendo-se um único arquivo. 

3.4 Extração dos dados radiométricos e cálculo do índice da diferença normalizada 

(NDVI) 

Os dados radiométricos (reflectâncias da câmera Mapir) foram extraídos de 240 

plantas, sendo realizado este processo para cada um dos 16 voos. A extração se deu por meio 



 

 

 

das ortoimagens corrigidas, utilizando a função Region of interest (ROI) do software ENVI 

5.0, no qual criou-se um polígono sobre a região de cada planta para extrair os valores 

radiométricos. Os valores foram tabulados para comporem o conjunto de dados. 

O conjunto de dados radiométricos de 240 plantas passou pelo processo de retirada de 

outliers (dados que fogem do padrão) com o intuito de minimizar os erros gerados pelos 

classificadores. Os dados que fogem do padrão são referentes às plantas a qual foram 

atrelados valores nulos de produção, porém, não significa que tais plantas não tenham 

produzido, apenas que não havia frutos no ponto de colheita no momento da coleta de dados. 

Após retirada dos outliers, obteve-se um conjunto de 150 dados amostrais. 

Com os valores médios das reflectâncias (câmera Mapir) calculou-se o índice da 

diferença normalizada, do inglês Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) (Equação 

3), por ser um dos índices de vegetação mais utilizados, e por apresentar alta sensibilidade à 

vegetação. Dentre as principais aplicações deste índice, pode-se citar: estimativa de biomassa, 

modelagem do rendimento de grãos e indicação da sanidade das plantas no monitoramento de 

doenças e deficiências nutricionais (SANTOS, 2018). 

 

𝑁𝐷𝑉𝐼 =  
𝑁𝐼𝑅−𝑅𝐸𝐷

𝑁𝐼𝑅+𝑅𝐸𝐷
                                      (Equação 3) 

 

Em que: 

NIR: valor de refletância na faixa espectral do infravermelho próximo; 

RED: valor de refletância na faixa espectral do vermelho. 

 

3.5 Regressão supervisionada 

Os valores radiométricos tabulados foram utilizados para treinamento dos algoritmos 

classificadores disponíveis no software WEKA 3.9.4, sendo eles: Linear Regression e Support 

Vector Machine (SVM). A aplicação dos algoritmos foi feita utilizando as configurações 

padrões do software WEKA: RL (attributeselectionmethod: M5 method; batchsize: 100; 

debug: false; donotcheckcapabilities: false; eliminatedcolinearattributes: true; minimal: false; 

numdecimalplaces: 4; outputadditionalstats:false; ridge1.0E-8; useQRdecomposition:false) e 

SVM (batchsize: 100; c:1.0; debug: false; donotcheckcapabilities: false; filtertype: normalize 

raining data; kernel: Polykernel–E1.0-C250007; numdecimalplaces: 2; regoptimizer: 

RegSMOimproved), sendo o parâmetro de performance, a função Cross validatioon 



 

 

 

(validação cruzada), com número de folds igual ao número de amostras presentes no conjunto 

de dados inseridos, totalizando 150 amostras por voo. 

O Cross Validation é uma métrica que avalia o desempenho dos algoritmos 

classificadores, dividindo o conjunto inicial de dados em i subconjuntos, sendo i definido pelo 

número de folds. A partir dos i subconjuntos, um deles fica retido, servindo como dados de 

teste e o restante dos i-1 subconjuntos são utilizados como dados de treinamento (PIMENTA 

et al., 2009). Este processo é repetido i vezes, sendo que cada subconjunto é usado pelo 

menos uma vez como conjunto de teste. Ao final, o Cross Validation gera dados estatísticos a 

respeito do conhecimento induzido (PIMENTA et al., 2009).  

O conjunto de dados utilizado para regressão, constituiu-se dos dados coletados em 

campo referente a massa média de frutos, número de frutos e número de folhas, bem como 

dos valores de dados radiométricos da câmera Mapir. Foram realizadas duas regressões no 

software WEKA, uma aplicando o algoritmo classificador Linear Regression e outra 

utilizando o algoritmo SVM, ambos foram aplicados para as três variáveis em análise (massa 

média de frutos, número de frutos e número de folhas). 

O algoritmo Linear Regression busca uma função que mapeie os registros do banco de 

dados em valores reais, baseado no conjunto de dados, uma função linear é obtida e pode ser 

utilizada para fazer previsões de uma variável em função da outra. Obtendo-se um modelo 

que permite a detecção de padrões, previsão de saída, conclusões baseadas nos conjuntos de 

dados fornecidos (SCARAVONATTI, 2015). A análise do desempenho de predição de 

modelos de regressão linear não é fácil, uma vez que o valor a ser predito assume valores 

numéricos, não sendo possível afirmar se o valor predito está correto ou não. Sendo assim, a 

maioria das medidas de precisão utilizada nos problemas de regressão se baseiam na diferença 

entre valor predito pelo algoritmo e o valor real (SCARAVONATTI, 2015). 

O algoritmo SVM é uma implementação do SMO que codifica as SVMs, considerado 

um método de regressão. O algoritmo trabalha com a construção de um hiperplano como 

superfície de decisão, separando os dados com uma margem máxima para conjuntos de dados 

linearmente separáveis. Vários estudos têm demonstrado as possibilidades de aplicação deste 

algoritmo na área agronômica, como estimativa de produtividade (MICHELON et al., 2017), 

classificação de doenças de plantas (ARAVIND et al., 2018), diferenciação de 

comportamento espectral de plantas de batata infestadas com virose (GRIFFEL; DELPARTE; 

EDWARDS, 2018), detecção de plantas daninhas (CHEN et al., 2021) e classificação de 

textura do solo (BARMAN; CHOUDHURY, 2020). 



 

 

 

3.6 Análise dos algoritmos 

O desempenho dos algoritmos de RL e SVM foi analisado por meio do coeficiente de 

correlação (CC) e erro quadrático médio (RMSE). O CC determina o quão relacionadas as 

variáveis de massa média, número de frutos e folhas do morangueiro estão com as bandas 

espectrais do NDVI (infravermelho próximo e vermelho). Já o RMSE determina o quanto o 

algoritmo erra em sua estimativa em relação ao valor real medido em campo. 

Calculado o CC e o RMSE, aplicou-se o teste T de Student para os dados que 

atenderam os pressupostos exigidos para aplicação do teste (distribuição normal dos dados, 

normalidade residual, homogeneidade de variâncias e aditividade), a fim de analisar se havia 

diferença entre os algoritmos. Apenas a característica número de folhas, avaliada no voo 5 

atendeu a esses pressupostos, sendo, portanto, aplicado o teste T de Student somente para tal 

característica e voo.  

Para os demais voos que não atenderam aos pressupostos exigidos para aplicação do 

teste T de Student, aplicou-se o teste equivalente de Mann-Whitney-Wilcoxon, que apresenta 

mesma função. Porém, ao contrário do teste T de Student, que analisa as médias de dois 

grupos para determinada característica, o teste de Mann Whitney analisa as medianas de dois 

grupos, a fim de determinar se há ou não diferença entre eles para alguma característica. Os 

testes foram aplicados por meio do software estatístico R Studio, versão 4.1.2 (R CORE 

TEAM, 2021). 

Foi realizada análise dos 16 voos em conjunto, bem como dos voos individualmente. 

Na análise geral dos voos, os valores de coeficiente de correlação (CC) e RMSE gerados 

pelos algoritmos RL e SVM, foram analisados pelo teste estatístico de Mann-Whitney-

Wilcoxon, com o intuito de determinar se havia diferença entre ambos os algoritmos ao 

determinar CC e RMSE. Também se analisou os voos individualmente a fim de determinar 

qual algoritmo teve melhor desempenho de estimativa das variáveis de massa média de frutos, 

número de frutos e número de folhas para cada voo realizado. 

 

4 RESULTADOS  

Comparando os valores de correlação (CC) dos algoritmos RL e SVM, os quais 

determinam o quão relacionada duas ou mais variáveis estão, verifica-se que não houve 

diferença significativa entre os dois algoritmos ao tentar correlacionar massa média de frutos, 

número de frutos e número de folhas com as bandas espectrais do infravermelho próximo 

(NIR) e vermelho (R) (Tabela 1). Para a variável número de folhas, através do algoritmo RL, 



 

 

 

obteve-se o maior valor médio de correlação (0,82) com as bandas espectrais NIR e R, as 

quais compõem o NDVI aplicado nas imagens em estudo (Tabela 1). Enquanto que os valores 

de correlação atrelados às variáveis massa média de frutos e número de frutos foram de 0,51 e 

0,42, respectivamente, ou seja, correlação mais baixa quando comparada a correlação de 

número de folhas com as bandas espectrais (Tabela 1). 

Tabela 1. Teste de Mann-Whitney-Wilcoxon para correlação entre as variáveis agronômicas e 

as bandas espectrais (CC) e RMSE das variáveis massa média de frutos, número de frutos e 

número de folhas referentes aos algoritmos RL e SVM de 16 voos. 

 Massa média de frutos Número de frutos Número de folhas 

 CC RMSE CC RMSE CC RMSE 

M (p-valor) 
120 

(0,7804ns) 

131 

(0,9260ns) 

121 

(0,8091ns) 

121 

(0,8065ns) 

27 

(0,1797ns) 

10 

(0,2403ns) 

MRL 0,5180 14,2046 0,4290 1,5022 0,8213 2,8497 

MSVM 0,5427 13,9049 0,4393 1,5268 0,7032 10,2891 
CC: coeficiente de correlação. RMSE: erro quadrático médio. MRL: média do algoritmo de Regressão Linear. 

MSVM: média do algoritmo de Support Vector Machine. M: valor do teste de Mann-Whitney-Wilcoxon a 5% de 

significância. P-valor: probabilidade F de Snedecor.  

 

Dentre as variáveis analisadas, o número de folhas foi a que se demostrou mais 

correlacionada com as bandas espectrais, como pode ser visualizado na Tabela 1, sendo 

possível inferir que este parâmetro ocasionou em camuflagem das demais variáveis em 

estudo, no que tange a resposta espectral da planta.  

Ao longo do ciclo da cultura do morango, os maiores valores de correlação entre as 

bandas espectrais do vermelho e infravermelho próximo com as variáveis massa média de 

frutos (Figura 7A) e número de frutos (Figura 7B) foram obtidos nos voos de 1 a 5 e nos voos 

10 a 16, e os menores valores foram obtidos nos voos de 6 a 9. Para este mesmo período, os 

valores de correlação para o número de folhas (Figura 7C) foram acima de 0,8, confirmando 

que a reflectância atrelada a esta variável é mais sensível as características foliares em relação 

ao comportamento espectral das variáveis massa média de frutos e número de frutos.  

Isso é comprovado, pois para a mesma janela de tempo em que se tem correlação mais 

alta (RL: 0,82 e SVM: 0,70) das bandas espectrais do vermelho e infravermelho próximo com 

o número de folhas, tem-se correlação mais baixa das bandas espectrais com os parâmetros de 

massa média de frutos (RL: 0,51 e SVM: 0,54) e número de frutos (RL: 0,42 e SVM: 0,43). 

Isso ocorreu pois no período dos voos de 6 a 9 houve aumento do número de folhas por planta 

e, na região do infravermelho próximo, as plantas tem sua reflectância afetada pelo aumento 

do índice de área foliar.  

 (A) 
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Figura 7. Valores de coeficiente de correlação dos algoritmos de RL e SVM referentes a 

massa média de frutos (A), número de frutos (B) e número de folhas (C) das seis cultivares de 

morangueiro, durante todos os voos realizados. 

Em relação ao RMSE, que determina o erro entre o valor medido em campo e o 

estimado pelo algoritmo, podemos observar que não houve diferença significativa entre os 

algoritmos RL e SVM para as variáveis em estudo (Tabela 1). Para a variável massa de frutos, 

os erros médios entre os valores estimados e medidos em campo foram de 14,2 g planta-1 e de 

13,9 g planta-1 para os algoritmos RL e SVM, respectivamente. Para a variável número de 

frutos, os erros médios foram de 1,5 e 1,53 frutos planta-1 para os algoritmos RL e SVM, 

respectivamente. Já para o número de folhas, os erros médios foram de 2,8 e 10,28 para os 

algoritmos RL e SVM, respectivamente. 



 

 

 

A variável massa média de frutos apresentou menores valores de RMSE nos voos 1 a 

6, 10 e 13 a 16, havendo picos nos voos 7, 8, 9, 11 e 12, onde foi obtido maiores erros de 

estimativa em relação a massa real de frutos (Figura 8A). Neste mesmo período, a correlação 

de massa média de frutos com as bandas espectrais foi menor (Figura 7A), e o número de 

folhas por planta apresentou crescimento (Figura 7C), demonstrando que as plantas estavam 

passando por um momento de maior investimento energético em desenvolvimento vegetativo, 

no qual sua energia e fluxo de nutrientes estavam sendo fortemente direcionados para 

produção de folhas.  

Na região do infravermelho próximo quanto maior o índice de área foliar, maior é a 

reflectância, pois a maior parte da energia refletida nessa faixa do espectro eletromagnético é 

atribuída a estrutura interna das folhas. Isso pode ter reduzido o comportamento espectral da 

planta em relação a variável massa média de frutos. 

Em relação a variável número de frutos por planta, podemos observar que o 

comportamento dos algoritmos estimadores são semelhantes, com erros variando de 1 a 2 

frutos para a maioria dos voos, com exceção dos voos 12 e 16 que atingiram erros acima de 2 

frutos planta-1 (Figura 8B). Já a variável número de folhas, apresentou o mesmo padrão de 

valores de RMSE ao longo de todo período analisado, com RMSE abaixo de 5 folhas planta-1, 

exceto no voo 3, utilizando o algoritmo SVM, com pico de erro de 45,83 folhas planta-1 

(Figura 8C). 
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Figura 8. Valores da raiz do erro quadrático médio (RMSE) dos algoritmos RL e SVM, 

referentes a massa média de frutos (A), número de frutos (B) e número de folhas (C) de seis 

cultivares de morangueiro durante todos os voos realizados. 

Comparando a massa média de frutos medido em campo (MMC) com os valores 

médios estimados pelos algoritmos RL e SVM, podemos observar que ambos são eficientes 

ao estimar massa média de frutos, com valores bem próximos aos obtidos em campo (Tabela 

2).  

Tabela 2. Valores de massa média de frutos medido em campo (MMC), massa média de 

frutos estimada pelos algoritmos de Regressão Linear (MRL) e Support Vector Machine 

(MSVM) referentes aos 16 voos realizados, e valores do teste de Mann-Whitney (M) e P-

valor.  

Voo MMC MRL MSVM M P-valor 

1 13,40 13,45 12,56 10254 0,5028 

2 14,91 14,92 14,45 11776 0,2423 

3 13,43 13,48 12,15 13082 0,0148 

4 12,91 12,91 11,65 12782 0,0416 

5 18,24 18,16 17,62 11576 0,6643 

6 14,77 14,80 13,46 13794 0,0007 

7 12,90 11,69 11,35 12529 0,0888 

8 20,93 20,95 17,20 13987 0,0002 

9 14,79 15,17 10,28 16215 <0,0001 

10 10,94 11,33 8,06 14408 <0,0001 



 

 

 

11 35,88 35,92 32,15 12736 0,0480 

12 35,61 35,66 34,56 11632 0,6116 

13 22,46 22,43 18,12 15231 <0,0001 

14 28,53 28,52 26,91 12168 0,2222 

15 22,61 22,62 20,95 12372 0,1353 

16 29,11 29,12 26,66 12814 0,0373 
MMC: massa média de frutos medido em campo. MRL: massa média de frutos estimado pelo algoritmo de 

Regressão Linear. MSVM: massa média de frutos estimado pelo algoritmo de Support Vector Machine. M: valor 

do teste de Mann-Whitney-Wilcoxon a 5% de significância. P-valor: probabilidade F de Snedecor. 

 

Analisando o desempenho dos algoritmos por voo, temos que o algoritmo RL 

apresentou maior precisão de estimativa de massa média de frutos para a maioria dos voos 

realizados. Para os voos 1, 2, 5, 7, 12, 14 e 15, os algoritmos RL e SVM não apresentaram 

diferença significativa (Tabela 2).  

Na Figura 9 podemos visualizar os voos 9, 10 e 13 mais significativos, com as 

estimativas de massa média de frutos realizados pelos algoritmos. 
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Figura 9.  Valores de massa média de frutos estimados pelos algoritmos RL e SVM referentes 

aos voos 9 (A), 10 (B) e 13 (C), em função dos valores medidos em campo.  

 

De acordo com a Tabela 3, verifica-se que tanto o algoritmo RL, quanto o SVM, 

conseguem estimar o número de frutos por planta com valores próximos dos valores reais, se 

apresentando como uma alternativa para contagem de frutos a campo.  

Tabela 3. Valores de número de frutos medido em campo (NFRC), estimativa média de 

número de frutos feita pelos algoritmos de Regressão Linear (MRL) e Support Vector 

Machine (SVM) referentes aos 16 voos realizados, e valores do teste de Mann-Whitney (M) e 

P-valor.  

Voo NFR MRL MSVM M P-valor 

1 1,57 1,5744 1,4630 10946 0,0901 

2 1,72 1,7184 1,5614 12658 0,0609 

3 1,53 1,5274 1,4421 11452 0,7880 

4 1,41 1,4147 1,2213 13011 0,0191 

5 1,85 1,8288 1,4734 14002 <0,0001 

6 1,36 1,3642 1,0128 20019 <0,0001 

7 1,24 1,1763 0,8772 17304 <0,0001 

8 1,58 1,5778 1,5085 12060 0,2815 

9 1,28 1,2787 1,0365 16448 <0,0001 

10 0,87 0,8702 0,6689 12336 0,1487 

11 2,53 2,5269 2,0925 14276 <0,0001 

12 3,05 3,0565 2,7142 13395 0,0043 

13 2,08 2,0780 1,6193 15112 <0,0001 

14 2,57 2,5745 2,2054 13260 0,0075 

15 2,54 2,5412 2,1691 14137 0,0001 

16 3,49 3,4278 2,7874 15640 <0,0001 
NFR: média de número de frutos por planta medido em campo. MRL: média do número de frutos estimado pelo 

algoritmo de Regressão Linear. MSVM: média do número de frutos estimado pelo algoritmo de Support Vector 

Machine. M: valor do teste de Mann-Whitney-Wilcoxon a 5% de significância. P-valor: probabilidade F de 

Snedecor. 

 

Para número de frutos por planta, o algoritmo RL demostrou ser mais eficiente do que 

o SVM, pois os valores se aproximaram mais daqueles valores medidos em campo (Tabela 3). 

Ambos algoritmos foram estatisticamente iguais, ao tentar estimar o número de frutos nos 

voos de 1, 2, 3, 8 e 10.  



 

 

 

Os voos que apresentaram as estimativas mais significativas para número de frutos por 

planta realizada pelos algoritmos de RL e SVM foram os voos 4 a 7; 9 e 11 a 16, entretanto 

apenas as estimativas referente aos voos 13 e 16 foram apresentadas (Figura 10). 
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Figura 10. Valores de número de frutos estimados pelos algoritmos RL e SVM referentes aos 

voos 13 (A) e 16 (B), em função dos valores medidos em campo.  

Na Tabela 4, tem-se o desempenho dos algoritmos RL e SVM por voo, referentes a 

variável número de folhas por planta. Podemos observar que os algoritmos conseguem 

estimar a quantidade de folhas por planta com eficiência. 

Tabela 4. Valores de número de folhas medido em campo (NFLC), estimativa média de 

número de folhas feita pelos algoritmos de Regressão Linear (MRL) e Support Vector 

Machine (MSVM) referentes aos 11 voos realizados, e valores do teste T de Student (T), de 

Mann-Whitney (M) e P-valor. 

Voo NFLC MRL MSVM T M P-valor 

1 9,28 9,2806 8,3424  13377 0,0022 

3 8,63 8,6644 12,5200  10989 0,7288 

5 10,24 10,2433 10,0480 0,4451  0,6565 

7 12,62 12,6194 12,7557  10955 0,6950 

9 13,32 13,3196 13,0958  11392 0,8511 

11 15,13 15,0989 14,9453  11334 0,9115 
NFLC: número de folhas medido em campo.  MRL: média do número de folhas estimado pelo algoritmo de 

Regressão Linear. MSVM: média do número de folhas estimado pelo algoritmo de Support Vector Machine. T: 

valor do teste T de Student a 5% de significância. M: valor do teste de Mann-Whitney-Wilcoxon a 5% de 

significância. P-valor: probabilidade F de Snedecor.  

 



 

 

 

Para o parâmetro número de folhas, os algoritmos RL e SVM apresentaram 

estimativas estatisticamente iguais, exceto no voo 1, no qual o algoritmo RL foi melhor, 

conforme pode ser visualizado na Figura 11, que traz a estimativa do número de folhas planta-

1 feita pelos algoritmos de RL e SVM no voo 1. 

  

Figura 11. Valores de número de folhas estimados pelos algoritmos RL (A) e SVM (B), 

referentes ao voo 1, em função dos valores medidos em campo. 

Em relação a estimativa total, quando comparada aos valores obtidos em campo, 

verifica-se que o algoritmo RL foi mais assertivo ao realizar sua estimativa em relação ao 

algoritmo SVM. A massa total de frutos obtida em campo foi de 48,08 kg em uma área útil de 

21,6 m2, o equivalente a 22.259,26 kg ha-1.  A estimativa de massa de frutos feita pelo 

algoritmo RL foi de 48,04 kg, cerca de 22.240,74 kg ha-1. Já o algoritmo SVM, para massa de 

frutos, estimou 43,09 kg, cerca de 19.949,07 kg ha-1. Comparando a estimativa total com o 

obtido em campo para massa média de frutos, observa-se que o algoritmo RL, conseguiu 

estimar cerca de 99,91% do valor real, enquanto SVM estimou 89,62%. 

O número total de frutos obtido em campo foi de 4.585 frutos, sendo este parâmetro 

melhor estimado quando aplicado o algoritmo RL (99,55% do valor real de número de frutos), 

enquanto que ao aplicar o algoritmo SVM a estimativa ficou em torno de 84,26% do total de 

frutos obtidos a campo. Já para o número de folhas ambos os algoritmos conseguiram estimar 

valores próximos ao real. O total de folhas obtido em campo foi de 10.366 folhas, e os 

algoritmos RL e SVM estimaram 10.360,31 e 10.171,89 folhas, respectivamente. Para este 

parâmetro, os algoritmos RL e SVM estimaram 99,94% e 98,12%  do valor real. 

Na Figura 12, são apresentadas as imagens NDVI referentes ao primeiro e último voo 

realizados, a fim de demonstrar a diferença espectral entre os dois períodos de análise. Quanto 

mais próximas as plantas estão da coloração verde, menor a intensidade de produção, no 

momento em que a captura da imagem foi realizada. Enquanto que, quanto mais intensa a 

coloração vermelha destas plantas, maior a intensidade produtiva de área foliar e de frutos. 

Sendo assim, podemos distinguir as regiões mais e menos produtivas, bem como a diferença 

(A) (B) 



 

 

 

de comportamento espectral das plantas nas diferentes fases do ciclo produtivo do 

morangueiro. Na imagem 12A, tem-se o primeiro voo, o qual foi realizado em fase inicial de 

desenvolvimento da cultura, caracterizado pelo crescimento e desenvolvimento vegetativo. Já 

na imagem 12B, tem-se a representação da fase de alto vigor da produção de frutos. 

 

Figura 12. Imagem NDVI da área experimental referentes ao voo 1(A) e ao voo16 (B).  

             

 

 

 

Fonte: A autora (2023). 

 

5 DISCUSSÃO 

Os algoritmos RL e SVM conseguiram estimar as variáveis analisadas, não 

apresentando diferenças entre os coeficientes de correlação e RMSE ao analisar todos os 

voos. Porém, ao analisar os voos separadamente, o algoritmo RL foi o que se destacou para 

estimar as variáveis massa média e número de frutos, sendo que para a variável número de 

folhas, não houve diferença significativa entre os algoritmos para a maioria dos voos. Da 

mesma forma, Li et al. (2020) ao estimarem a biomassa e rendimento de batata por meio de 

aprendizado de máquina e sensoriamento remoto, obtiveram que na estimativa de biomassa 

(RMSE = 5,8) e produtividade (RMSE <20%), o melhor método de análise foi o RL, o qual 

apresentou maior precisão de estimativa na fase de formação de tubérculo.  
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Dentre os parâmetros avaliados, o número de folhas foi o que apresentou maior 

correlação com as bandas espectrais (SVM: 0,70 e RL: 0,82), possivelmente pelo fato do 

dossel vegetativo das plantas, principalmente na região do infravermelho próximo absorver 

baixa quantidade de energia, ocasionando, consequentemente, alta refletância. Sendo assim, 

quando correlacionamos o número de folhas com as bandas aplicadas por meio do NDVI, esse 

parâmetro agronômico se sobressai em relação às variáveis de massa média e número de 

frutos.  

Os valores de correlação das variáveis massa média e número de frutos apresentaram 

baixa correlação com as bandas espectrais nos voos 6 a 9 e, neste mesmo intervalo de tempo, 

observou-se alta correlação com a variável número de folhas. Isso ocorreu possivelmente 

devido ao maior potencial em refletir energia nas bandas espectrais em questão, havendo 

maior expressão de energia para esta variável, quando comparada a reposta espectral atrelada 

a massa média e número de frutos. Isso pode ocorrer, pois a planta de morangueiro passa por 

vários estádios fisiológicos ao mesmo tempo (presença de folhas, frutos e inflorescências), 

dificultando a caracterização da resposta espectral da planta para determinados parâmetros 

agronômicos.  

Os valores de RMSE para as variáveis massa média e número de frutos podem ser 

considerados baixos, demostrando que ambos os algoritmos são capazes de estimar estas 

variáveis. Para a variável número de folhas, o erro entre valor medido em campo e estimado 

pelo algoritmo SVM foi elevado, pelo fato de que no voo de número 3 (Figura 8C), devido a 

presença de um outlier no banco de dados, gerou-se um alto erro de número de folhas por 

planta (45,83 folhas planta-1), o que elevou o valor de RMSE desta variável. Já o algoritmo 

RL, para esta mesma variável e mesmo voo conseguiu estimar normalmente, com baixo valor 

de erro médio (2,84 folhas planta-1). Levando em consideração, que o algoritmo SVM 

conseguiu estimar o número de folhas, com baixos valores de erros para os voos de 1 a 11, 

com exceção do voo 3; e que o algoritmo RL, utilizando o mesmo banco de dados que SVM, 

conseguiu estimar número de folhas com baixos erros, podemos inferir que a elevação do 

RMSE ocasionada pelo voo 3 é devido a presença de algum outlier.  

Chen et al. (2019) realizaram a previsão de rendimento de morango utilizando rede 

neural profunda por meio de ortoimagens aéreas de alta resolução, obtendo como resultado, 

precisão média de 91,0% para detecção de frutos maduros da variedade Sensation, com 

aquisição de imagem a 2 m de altura, e precisão média de 84,1% para contagem de flores. 

Isso demonstra que o uso deste sistema pode fornecer contagens precisas de flores e frutos de 



 

 

 

morango. Abd-Elrahman et al. (2021) também conseguiram prever o rendimento de morango 

por meio de imagens, sendo que as contagens de flores e frutos foram previstas com erros de 

26,3% e 25,7%, respectivamente. 

Analisando os voos separadamente, constatou-se que o algoritmo RL é mais eficiente 

em relação ao SVM, para as variáveis massa média e número de frutos, enquanto que para a 

variável número de folhas, ambos os algoritmos são eficientes. 

Avaliando algoritmos de aprendizado de máquina na previsão de rendimento de milho, 

Mupangwa et al. (2020) concluíram que algoritmos lineares (Linear discriminant analysis 

(LDA) e Logistic Regression (LR)) previram o rendimento de milho mais próximo dos 

rendimentos observados quando comparado com ferramentas não lineares Naive Bayes (NB), 

K-nearest neighbour (KNN), Classification and regression trees (CART) e Support Vector 

Machine (SVM).  No geral, o algoritmo LDA foi a melhor ferramenta, e o SVM foi o pior 

algoritmo na previsão de produtividade de milho. 

 

6 CONCLUSÕES 

Os algoritmos de Regressão Linear e Support Vector Machine são capazes de estimar 

a produção de morangos, bem como número de frutos e folhas do morangueiro, por meio de 

imagens multiespectrais obtidas por meio de veículo aéreo não tripulado. 

O algoritmo de Regressão Linear se apresentou mais eficiente para realizar as 

estimativas produtivas na cultura, com acurácia de 99,91% para massa média de frutos; 

99,55% para número de frutos e 99,94% para número de folhas.  

O algoritmo SVM apresentou acurácia de 89,62% para massa média de frutos, 84,26% 

para número de frutos e 98,12% para número de folhas. 
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