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RESUMO

Tecnologias avançadas, como o sensoriamento remoto, destacam-se no monitoramento de 
diversas culturas agrícolas. No entanto, poucos estudos investigam o potencial de sensores 
multiespectrais de baixo custo para a discriminação de tratamentos com aplicação de 
bioinsumos, especialmente na cultura da alface (Lactuca sativa). O objetivo foi avaliar o 
potencial das imagens multiespectrais obtidas por sensores de baixo custo, aliadas a técnicas de 
aprendizado de máquina, na discriminação de tratamentos aplicados à alface, considerando 
diferentes formas de inoculação do fungo Aspergillus niger e variações nas doses de adubação 
fosfatada. O experimento foi conduzido em 2021 e seguiu um esquema fatorial de 6 x 3, com 
seis formas de inoculação de A. niger (sem inoculação; tratamento de sementes com suspensão 
de conídios; inoculação granular com 4 x 102 e 4 x 106 conídios g-1 no transplantio; e inoculação 
com suspensão de conídios a 4 x 102 e 4 x 106 conídios mL-1 no transplantio) e três doses de 
fósforo (0, 50 e 100%). Durante o desenvolvimento das plantas, foram capturadas imagens com 
a câmera RGB e com a câmera multiespectral MAPIR Survey 3W nos dias 5, 12, 19, 26 e 33 
após o transplantio. Para discriminação dos tratamentos, foram extraídos os valores médios de 
refletância das bandas espectrais e calculados os índices de vegetação. A classificação foi 
realizada utilizando algoritmos de aprendizados de máquina no software Weka, considerando 
três cenários distintos. Os resultados demostraram desempenho superior do modelo Random 
Forest, especialmente com a combinação dos atributos dos sensores RGB-RGN, atingindo 
acurácias globais de 65,35%, 79,57% e 94,24% nos respectivos cenários. Esse estudo reforça o 
potencial do uso de imagens espectrais para o monitoramento e a gestão das culturas agrícolas.

Palavras-chave: Bioinsumos; classificação; hortaliças; índices de vegetação; Lactuca sativa.
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ABSTRACT

Advanced technologies such as remote sensing stand out in the monitoring of various 
agricultural crops. However, few studies have investigated the potential of low-cost 
multispectral sensors for the discrimination of treatments involving the application of biological 
inputs, especially in lettuce (Lactuca sativa) cultivation. The objective of this study was to 
evaluate the potential of multispectral images obtained from low-cost sensors, combined with 
machine learning techniques, for discriminating treatments applied to lettuce, considering 
different forms of Aspergillus niger inoculation and variations in phosphorus fertilization doses. 
The experiment was conducted in 2021, following a 6 × 3 factorial design, with six A. niger 
inoculation methods (no inoculation; seed treatment with conidial suspension; granular 
inoculation with 4 × 10² and 4 × 10⁶ conidia g⁻¹ at transplanting; and inoculation with conidial 
suspension at 4 × 10² and 4 × 10⁶ conidia mL⁻¹ at transplanting) and three phosphorus doses (0, 
50, and 100%). During plant development, images were captured using an RGB camera and a 
MAPIR Survey 3W multispectral camera on days 5, 12, 19, 26, and 33 after transplanting. For 
treatment discrimination, mean reflectance values from the spectral bands were extracted and 
vegetation indices were calculated. Classification was performed using machine learning 
algorithms in the Weka software, considering three distinct scenarios. The results demonstrated 
superior performance of the Random Forest model, especially when combining attributes from 
both RGB and RGN sensors, achieving overall accuracies of 65.35%, 79.57%, and 94.24% in 
the respective scenarios. This study reinforces the potential of spectral imaging for agricultural 
crop monitoring and management.

Keywords: Biological inputs; classification; Lactuca sativa; vegetables; vegetation indices.
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1 INTRODUÇÃO

A horticultura é uma das principais áreas do setor agrícola. Desempenha papel 

significativo na economia, na geração de empregos e na segurança alimentar. O avanço nessa 

área demanda a adoção de práticas de gestão mais eficientes, o que inclui o uso de tecnologias 

para monitoramento das culturas em campo (Usha; Singh, 2013). Entre essas tecnologias, o 

sensoriamento remoto se destaca como uma ferramenta amplamente empregada na agricultura 

de precisão (Mulla, 2013), por possibilitar o monitoramento das culturas de maneira indireta 

(Martins et al., 2019), além de viabilizar a avaliação da saúde vegetal, a estimativa de 

produtividade e a detecção de pragas e doenças (Khanal et al., 2020).

A utilização de aeronaves remotamente pilotadas (ARPs) na horticultura representa uma 

alternativa eficiente e econômica em comparação aos métodos tradicionais (Handique et al., 

2020). Essas aeronaves podem ser equipadas com sensores, como câmeras RGB, 

multiespectrais e hiperespectrais, que abrangem diferentes comprimentos de onda, desde as 

regiões do visível até o infravermelho (Maes; Steppe, 2019). Isso possibilita o desenvolvimento 

de índices de vegetação baseados em combinações de diferentes bandas do espectro 

eletromagnético (Galvanin et al., 2014), os quais auxiliam na análise de alterações fisiológicas, 

biofísicas e bioquímicas nas plantas, como mudanças nas estruturas internas das folhas e no 

teor de clorofila, que podem ser detectadas por meio da resposta espectral (Mahajan et al., 2014; 

Gabriel et al., 2017).

A aplicação de imagens espectrais demonstra potencial para estimar características 

fenotípicas das plantas (Grzybowski et al., 2021; Feng et al., 2021), oferecendo uma alternativa 

aos métodos tradicionais de fenotipagem. Embora esses métodos sejam simples, geralmente são 

destrutivos, demandam tempo, recursos e mão de obra, e nem sempre são eficazes na detecção 

de variações sutis entre genótipos (Sousa, 2014). Por outro lado, o uso de sensores remotos 

possibilita análises não destrutivas, precoces e em larga escala (Dhondt et al., 2013).

Na cultura da alface, o sensoriamento remoto tem sido empregado em diversas 

aplicações, como a estimativa de antocianinas (Kim; Van Iersel, 2023), a previsão de 

crescimento e taxa de colheita (Ribeiro et al., 2023), a detecção de doenças (Carmo et al., 2021; 

Sirakov et al., 2023), a análise de fertilização (Eshkabilov; Simko, 2024) e o monitoramento 

nutricional (Eshkabilov et al., 2021).

Entre os fatores que podem influenciar o desenvolvimento da alface e, portanto, serem 

monitorados por sensoriamento remoto, o uso de bioinsumos tem se mostrado relevante, 
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especialmente no contexto da agricultura sustentável (Duque et al., 2024). Microrganismos 

como o fungo Aspergillus niger, que possui capacidade de solubilizar fosfato (Mendes et al., 

2014), têm demonstrado potencial como bioinsumos agrícolas na promoção do crescimento da 

alface (Silva et al., 2022; Mundim; Maciel; Mendes, 2022). A avaliação fenotípica do efeito de 

diferentes formas de inoculação, associadas a doses variadas de fósforo, é essencial para 

compreender a resposta das plantas. No entanto, há uma carência de estudos que avaliem o uso 

de imagens multiespectrais para a discriminação de tratamentos com aplicação de bioinsumos 

na cultura da alface.

Diante da hipótese de que sensores multiespectrais de baixo custo, aliados a técnicas de 

aprendizado de máquina, são capazes de discriminar eficientemente os tratamentos aplicados 

na cultura da alface, considerando diferentes formas de inoculação do fungo Aspergillus niger 

e variações nas doses de adubação fosfatada, este estudo teve como objetivo avaliar o potencial 

dessas imagens, em conjunto com o aprendizado de máquina, na discriminação dos tratamentos. 

Para isso, foram definidos os seguintes objetivos específicos:

1. Avaliar o desempenho dos sensores RGB e RGN separadamente e em combinação, 

incluindo índices de vegetação específicos, na discriminação dos tratamentos.

2. Comparar a eficácia dos algoritmos Random Forest e Multilayer Perceptron para 

classificar tratamentos da alface a partir dos dados multiespectrais.

3. Identificar qual combinação de sensores e índices de vegetação proporciona melhor 

desempenho na classificação dos diferentes tratamentos aplicados.

4. Analisar os resultados obtidos pelas classificações por meio da matriz de confusão 

e métricas estatísticas de desempenho, identificando tratamentos com maior e 

menor capacidade de discriminação pelas imagens multiespectrais.

2 REFERENCIAL TEÓRICO

2.1 Cultura da Alface

A alface (Lactuca sativa), pertencente à família Asteraceae, tem origem na região do 

Mediterrâneo, sudoeste da Asia (Vries, 1997). É considerada a hortaliça folhosa mais 

consumida no Brasil e no mundo, sendo essencial na alimentação humana devido ao seu valor 

nutricional e características de consumo (Sala; Costa, 2012). 
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Seu consumo, predominantemente in natura, traz diversos benefícios à saúde por ser um 

vegetal rico em fibras, folato, vitaminas e sais minerais. Dentre outros benefícios, essa hortaliça 

apresenta baixo valor calórico, sendo recomendada em dietas para tratamento e prevenção de 

doenças crônicas, cardiovasculares e obesidade, apresentando potenciais efeitos antioxidantes, 

anti-inflamatórios e anticancerígenos (Kim et al., 2016; Shi et al., 2022).

A alface apresenta ampla variabilidade fenotípica, refletida na diversidade de cultivares 

disponíveis no mercado. No Brasil, essas cultivares são classificadas em seis principais grupos 

morfológicos, com base na formação da cabeça e no tipo de folhas: Repolhuda Lisa, Repolhuda 

Crespa ou Americana, Solta Lisa, Solta Crespa, Tipo mimosa e Tipo Romana. Entre elas, as 

variedades crespas e lisas são as mais populares e consumidas no país (Henz; Suinaga, 2009).

Morfologicamente, trata-se de uma planta herbácea com caule diminuto, cujas folhas, 

lisas ou crespas, crescem em roseta ao redor do caule, podendo formar ou não uma cabeça. A 

coloração varia entre tons de verde e roxo, dependendo da cultivar, fator que influencia 

diretamente na preferência dos consumidores. O sistema radicular é superficial, com raiz 

pivotante e intensa ramificação (Filgueira, 2008).

O ciclo de vida da alface divide-se em duas fases. Durante a fase vegetativa, ocorrem a 

germinação e o desenvolvimento da planta, incluindo a formação da roseta ou da cabeça, 

mantendo o caule reduzido. Na fase reprodutiva, há o alongamento do caule (pendoamento), 

seguido pelo florescimento e pela produção de sementes, cuja maturação ocorre entre 12 e 14 

dias após a abertura das flores (Ryder, 1996).

O desempenho produtivo da alface está diretamente associado às condições climáticas. 

Sala e Costa (2012) relataram que um dos principais desafios no Brasil foi adaptar essa cultura 

ao clima tropical, caracterizado por altas temperaturas e elevada pluviosidade. Esses fatores 

induzem o pendoamento precoce e favorecem o desenvolvimento de doenças fúngicas e 

bacterianas, resultando em perdas significativas no cultivo. 

De acordo com Sala e Costa (2012), a produção dessa cultura em clima tropical teve 

mais sucesso a partir da obtenção e liberação de cultivares adaptadas por meio dos programas 

de melhoramento genético de alface conduzidos por instituições de pesquisa e empresas 

nacionais. O que permitiu aos produtores o cultivo de cultivares com maior tolerância ao 

pendoamento precoce e resistência às principais doenças, promovendo maior sustentabilidade 

à alface cultura.

Além disso, nos últimos anos, o sensoriamento remoto tem se destacado na agricultura 

e se tornado um aliado para melhoristas de plantas em estudos de fenotipagem de alto 

https://ift.onlinelibrary.wiley.com/doi/full/10.1111/1541-4337.12877#crf312877-bib-0075
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rendimento, por ser uma tecnologia que adquire uma grande quantidade de dados rápidos e 

precisos, possibilitando realizar medições indiretas e não destrutivas (Anand et al., 2023). As 

imagens de sensores são usadas não apenas na seleção de genótipos promissores, mas também 

para detectar precocemente estresses bióticos e abióticos, acompanhar o desenvolvimento das 

culturas e outras características de interesse.

2.2 Sensoriamento remoto na horticultura

O sensoriamento remoto refere-se à aquisição de informações sobre um objeto ou 

fenômeno à distância, por meio de um instrumento ou um sensor instalado em uma plataforma 

aérea, terrestre ou espacial que é capaz de medir a radiação eletromagnética (REM)  refletida 

ou emitida pelo alvo (Weiss; Jacob; Duveiller, 2020).

Para sua aplicação na horticultura, é importante entender o processo de interação da 

radiação eletromagnética com a vegetação. Para isso, Ponzoni et al. (2012) descreve três 

fenômenos principais de interação da REM referente ao espectro óptico com uma folha: 

reflectância, absorbância e transmissão da radiação. Esses processos, que compõem o estudo 

do comportamento espectral da vegetação, são influenciados por fatores estruturais (como a 

organização dos tecidos foliares) e químicos (como a presença de pigmentos fotossintetizantes 

e água).

A reflectância das folhas varia conforme a região do espectro eletromagnético. Em 

folhas saudáveis, os valores são relativamente baixos na região do visível (400 – 700 nm, VIS), 

devido à absorção de radiação pelos pigmentos fotossintetizantes (clorofila, carotenos, 

xantofilas) para o processo de fotossíntese. No infravermelho próximo (700 – 1300 nm, NIR), 

a reflectância é mais elevada, sendo determinada principalmente pela estrutura da folha. Já no 

infravermelho médio (1300 – 2500 nm, SWIR), há uma redução nos valores de reflectância 

devido à quantidade de água, proteína e outros compostos bioquímicos no interior da folha 

(Homolová et al., 2013; Ponzoni et al., 2012). 

Essas características espectrais, especialmente nas regiões do visível e do infravermelho 

próximo, têm incentivado diversos estudos que utilizam índices de vegetação (IVs) para 

explorar as propriedades espectrais da vegetação. Esses índices são empregados para avaliar 

atributos das copas das plantas, como índice de área foliar (IAF), biomassa, teor de clorofila, 

teor de nitrogênio (Mulla, 2013), além de reduzir os efeitos de iluminação da cena, da topografia 

https://www.sciencedirect.com/topics/earth-and-planetary-sciences/electromagnetic-radiation
https://ufubr-my.sharepoint.com/personal/monara_ufu_br/Documents/Mulla,%202013%20disponivel%20em%20https:/doi.org/10.1016/j.biosystemseng.2012.08.009
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e da geometria de aquisição que podem influenciar os valores de reflectância da vegetação 

(Ponzoni et al., 2012).

No caso das culturas hortícolas, os estágios de crescimento e fenologia ainda não são 

completamente compreendidos. No entanto, ao correlacionar os IVs com características físicas 

dos dosséis das plantas, é possível avaliar e prever as mudanças nas características da vegetação 

ao longo de seu clico de crescimento (Usha; Singh, 2013).

Além disso, pesquisas na área da horticultura têm explorado o uso de sensoriamento 

remoto para otimizar a gestão das culturas e melhorar a eficiência do uso de insumos, como 

água, fertilizantes e defensivos agrícolas. Imagens hiperespectrais e multiespectrais vêm sendo 

empregadas para monitorar a variabilidade espacial e temporal das condições das plantas, 

incluindo estresse hídrico (Alordzinu et al., 2021) e incidência de doenças (Chang et al., 2020). 

A eficácia dessas tecnologias na discriminação de variáveis agronômicas já foi demostrada em 

culturas como tomate (Fullana-Pericàs et al., 2022), alface (Clemente et al., 2021) e repolho 

(Martins et al., 2023), evidenciando sua aplicabilidade em diferentes contextos produtivos.

O sensoriamento remoto também tem sido integrado a técnicas de aprendizado de 

máquina para análise e classificação de dados agrícolas. Modelos de inteligência artificial vêm 

sendo utilizados para interpretar imagens multiespectrais e hiperespectrais, possibilitando 

detectar e prever as condições de saúde das plantas, o que permite uma tomada de decisão mais 

rápida e precisa.

2.3 Aprendizado de máquina

O aprendizado de máquina (AM) é uma abordagem empírica eficaz para tarefas de 

classificação e regressão de sistemas não lineares, multivariados e não paramétricos. Pode 

abranger uma variedade de algoritmos como redes neurais, máquina de vetores de suporte, 

arvores de decisão, florestas aleatórias etc. (Lary et al., 2016). 

Na classificação, uma das vantagens dos algoritmos de AM é a capacidade de 

modelarem classes complexas, além de poderem aceitar uma variedade de dados preditores de 

entrada e não fazerem suposições sobre a distribuição dos dados, o que os tornam não 

paramétricos (Maxwell et al., 2018).

Dentre os algoritmos empregados em AM, Random Forest (RF) tornou-se popular na 

comunidade de sensoriamento remoto devido a precisão de suas classificações e a facilidade de 

processamento (Belgiu; Drăguń, 2016). Proposto por Breiman, é um método supervisionado 
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baseado em conjuntos de árvores de decisão, onde utiliza um grande número de árvores para 

superar as fraquezas de uma única árvore (Breiman, 2001). RF é considerado bastante flexível 

e pode lidar com diferentes cenários, como número limitado de amostras de treinamento, 

grandes números de atributos e conjunto de dados grandes ou pequenos. Além disso, outra 

vantagem desse classificador é que ele é robusto ao ruído nos rótulos de treinamento (Ghamisi 

et al., 2017)

Outro classificador amplamente utilizado no aprendizado de máquina é o Multilayer 

Perceptrons (MP), um modelo de Rede Neural Artificial (RNA). O MP consiste em um sistema 

de neurônios interconectados simples, ou nós, onde é composto por uma camada de entrada, 

formada por nós sensoriais que recebem os dados, uma ou mais camadas ocultas responsáveis 

pelo processamento, e uma camada de saída, que gera a predição final com base nas 

informações processadas pelas camadas anteriores. O sinal de entrada se propaga dentro da rede 

em uma direção, da entrada para a saída. Por meio de seu treinamento de maneira 

supervisionada com um algoritmo de retropropagação de erro, o MLP tem sido aplicado em 

problemas complexos (Haykin, 2001).

3 MATERIAL E MÉTODOS

3.1 Área de estudo

O experimento foi realizado entre abril e junho de 2021, na Estação Experimental de 

Hortaliças da Universidade Federal de Uberlândia, localizada no município de Monte Carmelo, 

Minas Gerais, Brasil (18º42’43,2” S; 47º29'55,8” W) (Figura 1). O clima da região é 

caracterizado de acordo com Köppen como sendo Aw-tropical, onde os verões são quentes e 

úmidos e os invernos secos e amenos.

Durante o período experimental, a temperatura média diária foi de 21,1 ºC, com média 

mínima de 14,9 ºC e máxima de 27,3 ºC. A umidade relativa do ar apresentou média de 65,6%, 

com variação entre 44,9% e 86,4% (SISMET, 2021).
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FIGURA 1 Mapa de localização e distribuição dos tratamentos em campo; 1: NI-0; 2: NI-50; 
3: NI-100; 4: TS-0; 5: TS-50; 6: TS-100; 7: GR2-0; 8: GR2-50; 9: GR2-100; 10: GR6-0; 11: 
GR6-50; 12: GR6-100; 13: SC2-0; 14: SC2-50; 15: SC2-100; 16: SC6-0; 17: SC6-50; 18: SC6-
100. NI – Não inoculado; TS – Tratamento de sementes; GR2 – Granular 102 conídios grama-

1; GR6 – Granular 106 conídios grama-1; SC2 – Suspensão de conídios 102 conídios mL-1; SC6 
– Suspensão de conídios 106 conídios mL-1; 0, 50 e 100 - % de P

3.2 Montagens do experimento

O experimento foi conduzido em blocos casualizados, com esquema fatorial 6 x 3, com 

18 tratamentos e 4 repetições, resultando em 72 parcelas. Cada parcela foi composta por 16 

plantas. No total, foram plantadas 1152 alfaces, das quais 1094 foram avaliadas.

Os tratamentos envolveram dois fatores. O primeiro fator correspondeu às seis formas 

de inoculação do fungo Aspergillus niger: sem inoculação (NI); tratamento de sementes com 

inoculação líquida (TS); inoculação do substrato durante o transplante da muda (48 dias após a 

semeadura), com aplicação granular em duas concentrações, 102 (GR2) e 106 (GR6) conídios 

de A. niger FS1, bem como suspensão de conídios em duas concentrações, 102 (SC2) e 106 

(SC6) conídios de A. niger FS1 por cédula de bandeja. O segundo fator consistiu na aplicação 

de três doses de adubação fosfatada: ausência de fósforo (0%), aplicação de 50% da dose 

recomendada de P2O5 para a cultura (equivalente a 150 kg ha-1 de P2O5) e aplicação de 100% 
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da dose recomendada (300 kg ha-1 de P2O5). Utilizou-se como fonte o superfosfato triplo, com 

concentração de 43,45% de P2O5. A Tabela 1 apresenta a descrição completa dos tratamentos.

TABELA 1 Descrição dos tratamentos
Descrição Inoculação Dose P (%)

NI - 0 Não inoculado 0

NI - 50 Não inoculado 50

NI - 100 Não inoculado 100

TS - 0 Tratamento de sementes 10² conídios planta-1 0

TS - 50 Tratamento de sementes 10² conídios planta-1 50

TS - 100 Tratamento de sementes 10² conídios planta-1 100

GR2 - 0 Granular 10² conídios planta-1 no transplantio 0

GR2 - 50 Granular 10² conídios planta-1 no transplantio 50

GR2 - 100 Granular 10² conídios planta-1 no transplantio 100

GR6 - 0 Granular 106 conídios planta-1 no transplantio 0

GR6 - 50 Granular 106 conídios planta-1 no transplantio 50

GR6 - 100 Granular 106 conídios planta-1 no transplantio 100

SC2 - 0 Suspensão 102 conídios planta-1 no transplantio 0

SC2 - 50 Suspensão 102 conídios planta-1 no transplantio 50

SC2 - 100 Suspensão 102 conídios planta-1 no transplantio 100

SC6 - 0 Suspensão 106 conídios planta-1 no transplantio 0

SC6 - 50 Suspensão 106 conídios planta-1 no transplantio 50

SC6 - 100 Suspensão 106 conídios planta-1 no transplantio 100

Fonte: Silva (2022)

As mudas de alface utilizadas eram do genótipo UFU-197#2#1#1, provenientes do 

Programa de Melhoramento Genético de Alface Biofortificada da UFU. A semeadura foi 

realizada em bandejas de poliestireno com 128 células de 40 cm3 cada, preenchidas com 

substrato de fibra de coco. As mudas foram cultivadas em casa de vegetação, sob irrigação 

diária e fertirrigação semanal. O solo da área experimental foi analisado e corrigido antes do 

transplantio. O transplante ocorreu 48 dias após a semeadura, com espaçamento de 0,25 x 0,25 

m entre plantas e 0,5 m entre canteiros e parcelas.

Os tratamentos inoculados com a formulação granular foram aplicados no momento de 

transplantio, consistindo em um grânulo por planta, diretamente em contato com a raiz. No 
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tratamento das mudas com suspensão de conídios, foram adicionados 3 mL de solução por 

célula, 30 minutos antes do transplantio. Já o tratamento de sementes com suspenção de 

conídios foi realizado 2 horas antes da semeadura, via pipetagem. A irrigação foi realizada 

diariamente e os tratos culturais foram semelhantes para todos os tratamentos.

3.3 Resumo gráfico

A imagem abaixo ilustra o gráfico que detalha a metodologia adotada nesta pesquisa 

(Figura 2). Para execução do método foi permeada as seguintes etapas: 1 - Definição da área 

experimental; 2 - Montagem do experimento; 3 - Aquisição de Imagens Multiespectrais (sensor 

RGB e Câmera Multiespectral Mapir Survey 3W); 4 - Criação de ortomosaicos a partir das 

imagens capturadas; 5 - Calibração dos ortomosaicos da câmera Mapir; 6 - Extração dos valores 

médios de reflectância das bandas espectrais de cada ortomosaico (ferramenta ROI); 7 - Cálculo 

dos índices de vegetação; 8 - Série temporal dos valores de reflectância extraídos e dos índices 

calculados; 9 - Criação de classes conforme categoria e cenário; 10 - Classificação de cada 

categoria (Multilayer Perceptron e Random Forest); 11- Avaliação das classificações.

FIGURA 2 Gráfico detalhado da metodologia empregada

3.4 Análise temporal do experimento 
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Voos para aquisição de imagens multiespectrais foram realizados nos dias 5, 12, 19, 26 

e 33 após o transplantio. As coletas foram feitas com uma ARP modelo Phantom 4 Pro, 

fabricada pela DJI (China), equipada com uma câmera RGB com operacionalidade nas faixas 

de comprimentos de onda do espectro visível. Adicionalmente, foi acoplada à aeronave uma 

câmera Mapir Survey 3W, fabricada pela MAPIR (Estados Unidos), com resolução de 12 

megapixels, sensível às regiões espectrais do vermelho (660 nm), verde (550 nm) e 

infravermelho próximo (850 nm), formando o conjunto espectral RGN. 

O planejamento e a execução dos voos foram realizados por meio dos softwares DJI GO 

(DJI) e DroneDeploy (DroneDeploy, Estados Unidos). Os parâmetros adotados incluíram altura 

de voo de 20 metros, sobreposição lateral e longitudinal de 80%, direção de voo de -93°, e 

velocidade de 3 m s-1.

As imagens foram capturadas entre 11h00 e 13h00, período de maior incidência de 

radiação solar, a fim de assegurar maior absorção e refletância da radiação eletromagnética 

pelas plantas. Também foi evitada a presença de nuvens que pudessem causar sombreamento e 

interferir na qualidade das imagens.

3.5 Pré-processamento de imagens

Foram gerados os ortomosaicos das imagens obtidas pelas câmeras RGB e RGN no 

software Agisoft Metashape, desenvolvido pela Agisoft (Rússia). Durante esse processo, as 

imagens foram alinhadas com base em pontos comuns, resultando em uma nuvem de pontos 

densa e na construção de um modelo digital de superfície 3D. Ao todo, foram produzidos 10 

ortomosaicos, 5 correspondentes às imagens da câmera RGB e 5 da câmera RGN.

Os ortomosaicos da câmera RGN passaram por calibração radiométrica para redução 

dos efeitos atmosféricos. Para isso, utilizou-se o software Mapir Camera Control (MAPIR, 

Estados Unidos), no qual foram inseridas informações específicas, como modelo da câmera, 

tipo de lente, filtro utilizado e imagem de referência do alvo de calibração, registrada antes de 

cada voo.

Os valores médios de reflectância das bandas RGB e RGN foram extraídos de cada 

planta com a ferramenta Region of Interest (ROI) no software ENVI 5.1 (NV5 Geospatial, 

Estados Unidos). Polígonos irregulares foram desenhados sobre as copas das alfaces em cada 

ortomosaico (Figura 3), permitindo a obtenção dos valores médios de reflectância. Esses dados 
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foram organizados em uma planilha mantendo a ordem dos tratamentos e o momento em que 

as imagens foram capturadas.

FIGURA 3 Delimitação das copas das alfaces pela ferramenta ROI

3.6 Índices de vegetação 
 

Após organizar os valores de reflectância em uma planilha, foram calculados os índices 

de vegetação para todos os ortomosaicos (Tabela 2). Esses índices são resultados de operações 

matemáticas entre valores de reflectância de duas ou mais bandas, o que amplia a capacidade 

de discriminar características presentes na vegetação. Os índices NDVI e GNDVI foram 

calculados a partir dos dados de reflectância das bandas RGN, já os índices VARI e TGI foram 

calculados usando os valores das bandas RGB.

TABELA 2 Índices de vegetação
Índice Equação Fonte

Normalized Difference 

Vegetation Index
NDVI = (NIR − R)(NIR + R) Biomassa

Rouse et al. 

(1973)

Green Normalized 

Difference Vegetation 

Index

GNDVI = (NIR − G)(NIR + G) Teor de 

clorofila, 

estresse

Gitelson, 

Kaufman e 

Merzlyak (1996)

Visible Atmospherically 

Resistant Index
VARI = (G − R)(G + R − B) Cobertura 

foliar

Gitelson et al. 

(2002)

Triangular Greenness 

Index

TGI = G − (0,39 ∗ R) − (0,61∗ B) Estimar 

clorofila

Hunt et al. 

(2013)
NIR – infravermelho próximo; R – banda do vermelho; G – banda do verde; B – banda do azul.

3.7 Criação de classes para classificação
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Neste tópico, as etapas empregadas para a criação de classes são apresentadas no 

fluxograma abaixo (Figura 4).

FIGURA 4 Fluxograma com as divisões de cenários, suas categorias e a quantidade de classes 
utilizadas

Os valores de refletância extraídos dos 10 ortomosaicos (5 do sensor RGB e 5 do sensor 

RGN), juntamente com os índices de vegetação calculados, foram reunidos em uma única 

planilha, formando uma série temporal. A partir dessa planilha, foram definidos três cenários 

principais, cada um com categorias especificas a serem classificadas. As classes de cada 

categoria e de cada cenários foram descritas a seguir.

Cenário 1 – Discriminação dos 18 tratamentos

Este cenário teve como objetivo a classificação dos 18 tratamentos com o intuito de 

discriminá-los entre si. Para isso, foi utilizada a planilha contendo os dados em série temporal. 

Um total de 18 classes foram estabelecidas para uma única categoria.

Categoria (Todos os tratamentos): Incluiu todas as classes do estudo. 

•Classes: NI0, NI50, NI100, TS0, TS50, TS100, GR20, GR250, GR2100, GR60, GR650, 

GR6100, SC20, SC250, SC2100, SC60, SC650, SC6100.
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Cenário 2 – Discriminação das inoculações do fungo Aspergillus niger por dose de 
fósforo

Neste cenário, o objetivo foi discriminar as cinco inoculações do fungo A. niger e o 

tratamento controle conforme a dose de fósforo. A partir da planilha de série temporal, foram 

selecionados apenas os dados da categoria a ser classificada, excluindo-se os demais. O mesmo 

processo foi repetido para as outras categorias. Como houve três tipos de adubação fosfatada 

(0%, 50%, 100% de P), cada categoria corresponde a uma dessas dosagens, e as classes 

representam os tipos de inoculação do fungo para aquela dosagem específica.

Categoria (P = 0): considerou apenas os tratamentos com dose de fósforo 0%. 

•Classes: NI0, TS0, GR20, GR60, SC20, SC60.

Categoria (P = 50): considerou apenas os tratamentos com dose de fósforo 50%. 

•Classes: NI50, TS50, GR250, GR650, SC250, SC650.

Categoria (P = 100): considerou apenas os tratamentos com dose de fósforo 100%.

•Classes: NI100, TS100, GR2100, GR6100, SC2100, SC6100.

Cenário 3: Discriminação das doses de fósforo para cada tipo de inoculação do 
fungo 

O objetivo deste cenário consistiu em discriminar as dosagens de fósforo para cada 

aplicação do fungo A. niger e o tratamento controle. Assim como no cenário 2, os dados foram 

mantidos em série temporal, porém isolados para cada categoria específica. Neste caso, foram 

definidas seis categorias, cada uma representa um tipo de inoculação e, dentro de cada 

categoria, se tem as classes correspondentes às três doses de fósforo aplicadas (0%, 50% e 

100%).

Categoria (NI): utilizou apenas os tratamentos não inoculados NI. 

•Classes: NI0, NI50, NI100.

Categoria (TS): considerou somente os tratamentos com inoculação de sementes. 

•Classes: TS0, TS50, TS100.

Categoria (GR2): utilizou somente os tratamentos com inoculação granular 102 

conídios planta-1. 
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•Classes: GR20, GR250, GR2100.

Categoria (GR6): considerou apenas os tratamentos com inoculação granular 106 

conídios planta-1. 

•Classes: GR60, GR650, GR6100.

Categoria (SC2): usou somente os tratamentos com inoculação por suspensão 102 

conídios planta-1. 

•Classes: SC20, SC250, SC2100.

Categoria (SC6): utilizou somente os tratamentos com inoculação por suspensão 106 

conídios planta-1. 

•Classes: SC60, SC650, SC6100.

3.8 Classificação

O potencial das imagens multiespectrais para discriminar os tratamentos aplicados à 

alface foi avaliado por meio de classificações supervisionadas, utilizando algoritmos de 

aprendizado de máquina no ambiente do software Weka, uma plataforma de código aberto 

desenvolvido pela Universidade de Waikato, Nova Zelândia. 

Para cada categoria avaliada, foi criada uma planilha individual, mantendo a estrutura 

de série temporal da planilha original, mas excluindo os tratamentos que não correspondiam à 

respectiva categoria. As planilhas foram convertidas para o formato Attribute - Relation File 

Format (ARFF), padrão aceito pelo Weka, para viabilizar a análise. 

O arquivo de entrada nesse formato é composto por um cabeçalho, que inclui a definição 

das classes e a lista de atributos com seus respectivos tipos (numéricos, nominais ou datas), em 

sequência, uma seção de dados separados por vírgulas, onde se apresenta o nome de cada classe 

e os valores de cada atributo (Figura 5).
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FIGURA 5 Exemplo de arquivo formato ARFF

Após a conversão para o formato ARFF, teve início a preparação e aplicação dos 

algoritmos de classificação. A configuração dos parâmetros de cada classificador exerce 

influência direta sobre a acurácia dos modelos gerados. Ainda que a literatura traga 

recomendações amplamente utilizadas quanto a valores padrão, é fundamental a realização de 

testes práticos para identificar os ajustes mais adequados ao contexto específico da base de 

dados. Desta forma, antes de definir os parâmetros utilizados nas classificações, foram 

conduzidos testes preliminares com diferentes configurações, visando identificar aquelas que 

proporcionassem o melhor desempenho para este estudo.

Dois algoritmos de aprendizado de máquina foram empregados: Multilayer Perceptron 

(MP) e Random Forest (RF). Para o MP, após os testes exploratórios, manteve-se os parâmetros 

padrão do Weka, incluindo o número de camadas ocultas (a), taxa de aprendizado de 0,3, termo 

de momento de 0,2 e 500 ciclos de treinamento. Já o RF, foi configurado para utilizar 200 

árvores, com o número de variáveis consideradas em cada divisão equivalente a raiz quadrada 

do total de variáveis de entrada. De acordo com Maxwell, Warner e Fang (2018), um mínimo 

de 100 árvores já é considerado adequado para esse tipo de abordagem.

As variáveis utilizadas (atributos) incluíram as bandas RGB e RGN, além dos índices 

NDVI, GNDVI, VARI, TGI. Considerando as cinco datas de avaliação do experimento, obteve-
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se um total de 50 atributos. Para cada classificação, foram testados três conjuntos desses 

atributos disponíveis:

1. Classificação com apenas os dados do sensor RGB: incluiu as bandas RGB e os 

índices VARI e TGI em série temporal, totalizando 25 atributos.

2. Classificação com apenas os dados da câmera Mapir (RGN): utilizou as bandas 

RGN e os índices NDVI e GNDVI em série temporal, também somando 25 

atributos.

3. Classificação multissensor com os dados RGB e os dados RGN: incluiu as bandas 

RGB e RGN, além dos índices de vegetação (VARI, TGI, NDVI e GNDVI), 

combinando todos os 50 atributos. 

Desta forma, as categorias definidas na seção 3.7 foram avaliadas para cada um dos 

conjuntos de atributos. No cenário 1, foram realizadas um total de seis classificações, três para 

o MP e três para o RF. O mesmo processo foi repetido para o cenário 2, resultando em 18 

classificações, e para o cenário 3, um total de 36 classificações. Ao todo, foram executadas 60 

análises, 30 para cada algoritmo. 

As classificações foram conduzidas na aba “Classify” do Weka, utilizando o método de 

validação cruzada. Esse método divide aleatoriamente o conjunto de dados de treinamento em 

k subconjuntos distintos. O modelo é então executado k vezes, onde, em cada vez, um dos 

subconjuntos é retido para validação, enquanto os k-1 restantes são usados para treinamento. 

Os resultados de cada execução são avaliados com base nos dados retidos para validação e, ao 

final, a média dos desempenhos obtidos em todas as k interações é calculada (Maxwell; Warner; 

Fang, 2018). 

Para este estudo, foram amostradas 1094 plantas no total. No entanto, o número de 

amostras utilizadas em cada classificação variou conforme as categorias de cada cenário. Para 

validação dos modelos, adotou-se o método de validação cruzada de 10 vezes (Cross-

Validation), onde o conjunto de dados foi divididos em 10 partes. Em cada interação, 90% dos 

dados foram utilizados para treinamento e 10% para teste, repetindo-se esse processo 

alternadamente ao longo das 10 execuções.

3.9 Avaliação da classificação

Ao avaliar o desempenho de um modelo de classificação, destaca-se sua capacidade de 

prever corretamente ou distinguir com precisão as diferentes classes. A matriz de confusão ou 
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matriz de erro, é uma matriz quadrada composta por números organizados em linhas e colunas, 

que compara os resultados de uma classificação com os dados reais de campo (Congalton; 

Green, 2008). A partir dela, é possível extrair métricas estatísticas, como a Acurácia Global 

(AG) e o coeficiente Kappa, usados para avaliar os modelos classificadores, além das métricas 

de Erro de Omissão (EO), Erro de Inclusão (EI), Precision, Recall e F-score.

A Acurácia Global é a métrica de avaliação mais comum para verificar a acurácia de um 

modelo. Seu cálculo consiste na soma dos valores da diagonal principal da matriz de confusão 

(acertos) dividida pelo número total de amostras avaliadas na matriz (Equação 1) (Congalton; 

Green, 2008). 

AG =  ∑ 𝑥𝑖𝑖𝑐𝑖=1𝑛 ∗ 100 (1)

Onde: AG = acurácia global; ∑ 𝑥𝑖𝑖𝑐𝑖=1  = soma da diagonal principal na matriz de 

confusão; n = número total de amostras.

O coeficiente Kappa (Equação 2) é uma medida estatística de concordância e precisão 

usada para avaliar o grau de concordância na classificação de imagens. Seu valor pode variar 

entre 0 e 1, sendo que quanto maior o valor, maior o grau de concordância na classificação (Jog; 

Dixit, 2016). Entretanto, o desempenho da classificação pode ser interpretado a partir de 

intervalos de valores de Kappa. Desta forma, classificação com valor Kappa de 0 a 0,2 apresenta 

desempenho ruim, entre 0,2 e 0,4 o desempenho é razoável, de 0,4 a 0,6 tem desempenho bom, 

de 0,6 a 0,8 é considerado muito bom e classificações com valores entre 0,8 e 1,0 são excelentes 

(Fonseca, 2000).

Kappa =  𝑛 ∑ 𝑥𝑖𝑖𝑐𝑖=1 − ∑ 𝑥𝑖+𝑥+𝑖𝑐𝑖=1𝑛2 − ∑ 𝑥𝑖+𝑥+𝑖𝑐𝑖=1 (2)

Onde: ∑ 𝑥𝑖𝑖𝑐𝑖=1  = soma da diagonal principal na matriz de confusão; 𝑥𝑖+ é a soma da 

linha i;  𝑥+𝑖 é a soma da coluna i; n = número total de amostras.

O erro de inclusão (Equação 3) ocorre quando uma área é incluída em uma categoria 

incorreta na matriz de confusão. Já o erro de omissão (Equação 4) acontece quando uma área é 

excluída da categoria à qual realmente pertence (Congalton; Green, 2008).
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EI =  X+i − Xii X+i (3)

Onde: EI = erro de inclusão; X+i corresponde a marginal da coluna na matriz de 

confusão e Xii representa a diagonal daquela coluna.

EO =  Xi+ − Xii Xi+ (4)

Onde: EO = erro de omissão; Xi+ representa a marginal da linha na matriz de confusão 

e Xii corresponde à diagonal daquela linha.

A Precision refere-se à proporção de amostras classificadas como positivas que 

realmente pertencem àquela classe. É calculada pelo valor total de amostras classificadas 

corretamente naquela classe dividido pelo valor total de amostras daquela classe (Equação 5). 

O Recall, por sua vez, mede a proporção de amostras positivos reais que são classificados 

positivos corretamente (Equação 6). O F-score (Equação 7) é a média harmônica de Precisão e 

Recall, onde seu valor pode variar de 0 a 1, em que 1 representa o melhor desempenho possível 

e 0 o pior (Powers, 2008).

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  VP VP + FP (5)

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  VP VP + FN (6)

𝐹 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =  2 ∗ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 (7)

Onde: VP = verdadeiro positivo; FP = falso positivo; FN = falso negativo

4 RESULTADOS

4.1 Desempenho dos modelos
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O desempenho dos classificadores Multilayer Perceptron (MP) e Random Forest (RF) 

para três conjuntos de atributos (RGB-RGN, RGB, RGN) foi demonstrado em tabelas 

específicas para cada cenário. Vale ressaltar que cada conjunto de atributos inclui seus 

respectivos índices de vegetação. A avaliação dos resultados foi realizada por meio de métricas 

de Acurácia Global (AG) e Índice Kappa.

Cenário 1

Neste cenário, o objetivo da classificação foi discriminar os 18 tratamentos entre si. Os 

resultados das classificações para as abordagens comparadas estão presentes na Tabela 3.

TABELA 3 Desempenho dos classificadores MP e RF para discriminar 18 tratamentos

Os valores destacados em vermelho indicam as maiores acurácias globais e os maiores coeficientes Kappa obtidos 
para a categoria.

De maneira geral, os resultados indicam que a escolha dos conjuntos de atributos 

influenciou o desempenho dos classificadores. A combinação RGB-RGN foi mais eficaz para 

discriminar os tratamentos, enquanto o conjunto RGB apresentou os priores desempenhos para 

ambos os modelos.

O RF demonstrou desempenho significativamente superior ao MP para todos os 

conjuntos de atributos testados. O maior valor de AG foi registrado pela combinação RGB-

RGN e seus índices de vegetação, com 65,36% de acerto para o RF, acompanhado de um índice 

Kappa de 0,633. Em seguida, o conjunto RGN do RF também obteve destaque (AG = 63,25%). 

Para o MP, o melhor desempenho foi alcançado com a combinação RGB-RGN, atingindo 

48,72% de AG e 0,45 de índice Kappa. 

Cenário 2

No segundo cenário, a avaliação focou na discriminação das diferentes inoculações e do 

tratamento controle dentro de cada dose de fósforo (P). Os desempenhos dos classificadores 

paras os três conjuntos de atributos estão apresentados na Tabela 4.
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TABELA 4 Desempenho dos classificadores MP e RF para discriminar inoculações

Os valores destacados em vermelho indicam os maiores coeficientes Kappa obtidos para cada categoria.

Em uma análise geral das três categorias, o modelo RF mostrou-se superior em todas as 

classificações. Quanto aos atributos, a combinação RGB-RGN apresentou os melhores 

desempenhos para ambos os modelos, com exceção na categoria P = 0 para o RF, onde RGN se 

destacou. Por outro lado, os atributos RGB apresentaram os piores resultados.

Nas classificações dos tratamentos com dose P = 0, o melhor desempenho foi registrado 

pelo conjunto RGN no classificador RF, com 74,66% de AG e . No MP, 

o melhor resultado foi obtido com RGB-RGN (AG = 65,39%). 

No desempenho das classificações da categoria P = 50, RF manteve-se superior, com 

melhor AG para os atributos RGB-RGN (79,57%). MP também teve melhor desempenho com 

esse conjunto RGB-RGN (70,70%).

Na categoria P = 100, o RF seguiu com a melhor performance, registrando 75,21% de 

AG e índice Kappa de 0,702 com RGB-RGN. Já o MP teve uma melhora nas classificações 

dessa categoria em relação as anteriores, exceto para o conjunto RGN, que foi inferior na dose 

de P = 50.

Cenário 3

Neste cenário, as inoculações foram avaliadas separadamente para discriminar as doses 

de fósforo (P = 0, P = 50, P = 100). Desta forma, cada classificação envolveu três classes. A 

Tabela 5 apresenta o desempenho dos modelos MP e RF com diferentes conjuntos de atributos.

TABELA 5 Desempenho dos classificadores MP e RF para discriminar doses de P
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Os valores destacados em vermelho indicam os maiores coeficientes Kappa obtidos para cada categoria.

4.2 Matriz de confusão dos melhores resultados de cada cenário

A matriz de confusão, acompanhada pelos erros de omissão (EO) e inclusão (EI), revela 

onde as classes foram confundidas, destacando as principais áreas de acerto e falha do modelo. 

Para uma análise detalhada, foram selecionadas as melhores classificações de cada categoria 

dos cenários 1, 2 e 3.

No cenário 1, o modelo RF apresentou a melhor classificação ao utilizar a combinação 

dos sensores RGB-RGN, alcançando uma Acurácia Global de 65,35%. Dentre as 1.094 
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instâncias avaliadas, 715 foram classificadas corretamente e 379 apresentaram erro de 

classificação (Tabela 6).
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TABELA 6 Matriz de confusão gerada para a melhor classificação do cenário 1

Tons mais vermelhos – valores mais altos; Tons mais amarelos – valores intermediários; Sem cor – valores baixos ou nulos; Diagonal principal – classificações corretas; Fora 
da diagonal principal – erros de classificações; EO – Erro de omissão; EI – Erro de inclusão.
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A análise da matriz de confusão mostra uma variação dos erros de omissão de 0,187 

(SC6 50) a 0,516 (NI 50) e dos erros de inclusão de 0,237 (NI 0) a 0,517 (SC2 0).

Dentre as classes avaliadas, a NI 0 apresentou o melhor desempenho, com Precision de 

0,763, Recall de 0,763, e F-score de 0,763, o que é demonstrado com valores baixos de omissão 

e inclusão (0,237; ). Em seguida, destacaram-se as classes SC6 0 e SC6 50, com F-score 

de 0,758 e 0,754 respectivamente. 

Por outro lado, a classe com pior desempenho geral foi a SC2 0, com menor valor em 

F-score (0,492). Seus erros de omissão (0,5) e inclusão (0,517) indicam que uma parcela 

significativa de suas amostras foi classificada incorretamente.

No cenário 2, foi selecionada a categoria P = 0 classificada com o algoritmo RF com 

atributos do sensor RGN, e as categorias P = 50 e P = 100 utilizando os atributos RGB-RGN 

(Tabela 7).

TABELA 7 Matrizes de confusão para cada categoria do cenário 2. (a) P = 0%; (b) P = 50%; 
(c) P = 100%.
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Tons mais vermelhos – valores mais altos; Tons mais amarelos – valores intermediários; Sem cor – valores baixos 
ou nulos; Diagonal principal – classificações corretas; Fora da diagonal principal – erros de classificações; EO – 
Erro de omissão; EI – Erro de inclusão.

Ao analisar as matrizes de confusão das três categorias, observou-se menores erros de 

omissão e inclusão 

De forma geral, ao analisar os valores de Precisão, Recall e F-score para cada categoria, 

foram verificadas que as classes SC6 0 (P = 0), SC6 50 (P = 50) e TS 100 (P = 100) se 

destacaram, com F-score de 0,806, 0,861 e 0,8 respectivamente, refletindo um melhor 

equilíbrio entre precisão e recall. Por outro lado, as classes menos assertivas foram SC2 0, GR6 

50 e SC6 100, o que pode ser evidenciado com erros de omissão e inclusão mais elevados.

O terceiro cenário alcançou resultados semelhantes entre os classificadores MP e RF. 

Embora o RF tenha mantido uma leve superioridade. Para a análise, foram selecionadas as 

categorias NI, TS, GR6 SC2, SC6 usando os atributos do sensor RGN e a categoria GB2 para 

a combinação RGB-RGN (

TABELA 8 Matrizes de confusão para cada categoria do cenário 3. (a) NI; (b) TS; (c) GR2; (d) 
GR6; (e) SC2; (f) SC6
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Tons mais vermelhos – valores mais altos; Tons mais amarelos – valores intermediários; Sem cor – valores baixos 
ou nulos; Diagonal principal – classificações corretas; Fora da diagonal principal – erros de classificações; EO – 
Erro de omissão; EI – Erro de inclusão.

As matrizes de confusão indicaram que os erros de omissão e inclusão permaneceram 

menores que 0,25 para todas as classes, indicando leves confusões. A categoria SC6 apresentou 

os menores erros de omissão e inclusão em relação às demais categorias. Esse resultado é 

condizente com os valores mais altos de Acurácia Global e Kappa obtidos pelo RF ao utilizar 

os atributos do sensor RGN (Tabela 5).

No que diz respeito aos valores de Precision, Recall e F-score, as classes NI 0, TS 0, 

GR2 50, GR6 0, SC2 0 e SC6 50 foram as mais bem classificadas, com os melhores 

desempenhos para cada categoria. No entanto, as classes NI 100, TS 100, GR2 100, GR6 50, 
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SC2 100 e SC6 0 tiveram desempenho inferior, o que pode ser visto em seus valores menores 

de F-score.

5 DISCUSSÃO

Neste estudo, foram comparados os resultados de dois algoritmos, RF e MP, combinados 

com dados de sensores RGB, RGN e seus respectivos índices de vegetação, para discriminar 

tratamentos aplicados à alface. Três cenários de classificações foram estabelecidos, e métricas 

estatísticas foram empregadas para avaliar o desempenho de cada um. 

O desempenho inferior no cenário 1 mostra uma maior dificuldade dos algoritmos em 

separar os tratamentos quando todos os fatores são considerados simultaneamente. Essa 

dificuldade está associada à similaridade espectral entre algumas inoculações e entre as doses 

de fósforo, conforme observado por Silva et al. (2022) que identificaram semelhanças entre a 

inoculação com suspensão de conídios e a inoculação de sementes, bem como entre a 

formulação granular e a ausência de inoculação, além da ausência de diferenças entre as doses 

de 50% e 100% de fósforo em uma mesma inoculação. Assim, torna-se mais difícil para os 

classificadores estabelecerem padrões claros de separação. 

No cenário 2, ao considerar apenas as inoculações dentro de uma mesma dose de 

fósforo, os algoritmos demonstraram maior precisão. No entanto, ainda houve confusão entre 

algumas inoculações devido às semelhanças mencionadas anteriormente. Já no cenário 3, o 

desempenho dos classificadores foi ainda melhor, resultado das diferenças espectrais entre as 

plantas adubadas e não adubadas com fósforo. O fósforo é essencial para o desenvolvimento da 

planta, influenciando processos metabólicos como fotossíntese, respiração e transporte de 

energia dentro das células, além de ter papel importante na função das proteínas (Raghothama, 

2015). Sua deficiência pode resultar em menor crescimento das plantas (Vilar; Vilar, 2013), o 

que foi confirmado por Silva (2022), que observou menores valores nos parâmetros 

agronômicos para a dose 0% de P. A diferença entre as plantas sem adubação e as demais doses 

foi capturada pelos sensores, esse fato analisado de forma isolada para apenas uma inoculação 

por vez e, consequentemente, a redução do número de classes, contribuiu nos melhores 

desempenhos dos classificadores nesse cenário.

Ao comparar os classificadores, o algoritmo RF demonstrou maior eficiência na 

distinção dos tratamentos em relação ao MP, principalmente nos cenários 1 e 2, atingindo 

valores superiores de Acurácia Global e índice Kappa. Essa diferença é atribuída à robustez do 
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RF em lidar com dados heterogêneos e a sua capacidade de generalizar padrões complexos 

(Maxwell; Warner; Fang, 2018). Por outro lado, MP pode necessitar da otimização de 

parâmetros para alcançar melhores desempenhos. 

Estudos anteriores corroboram a superioridade do RF em relação a outros algoritmos. 

Lee, Wang e Leblon (2020) comparam métodos de regressão linear simples/múltipla, RF e 

regressão de vetor de suporte (SVR) para prever o peso do nitrogênio na copa do milho, usando 

imagens multiespectrais de veículos aéreos não tripulados, concluindo que o RF apresentou o 

melhor desempenho. Siedliska et al. (2021) compararam RF, Rede Neural de Retropropagação, 

Naive Bayes e SVM na classificação de plantas sob diferentes adubações fosfatadas, 

observando maior desempenho do RF, com acurácia superior a 70% em plantas de morango e 

mais de 80% para aipo. Hu et al. (2025) utilizaram os modelos RF, SVM e K-Nearest Neighbors 

(KNN) para classificar cultivos de hortaliças no nordeste da China, com o RF superando os 

demais métodos (Acurácia Global de 0,87 e Kappa de 0,93), registrou ganhos entre 4% a 9% 

em relação a KNN e SVM.

A combinação dos sensores RGB-RGN com os índices de vegetação proporcionou os 

melhores resultados gerais. A combinação desses sensores aproveita os benéficos das bandas 

visíveis (informações relacionadas à cor e saúde geral das plantas) e da região do infravermelho 

próximo (informações mais sensíveis sobre a estrutura interna das folhas, incluindo o conteúdo 

de água e alterações nutricional), para complementar o conjunto de dados com informações que 

facilitam a discriminação entre as classes (Pozoni et al., 2012). 

Os sensores de forma isolada e seus respectivos índices de vegetação revelaram aspectos 

interessantes. Os atributos do sensor RGN apresentaram desempenhos comparáveis à 

combinação RGB-RGN nos cenários 1 e 2 e foram superiores no cenário 3. Esse 

comportamento pode ser explicado pela maior sensibilidade das bandas do RGN na detecção 

de variações na vegetação. A banda vermelha, por exemplo, pode ser influenciada por fatores 

relacionados à fotossíntese, como clorofila a (Jensen, 2009), enquanto a banda verde que é 

sensível à pigmentação da vegetação, e a banda do infravermelho próximo está associada à área 

foliar (Rezende, 2023). O que pode ser aplicado também aos índices de vegetação, como o 

NDVI, amplamente reconhecido por sua sensibilidade à biomassa das plantas (Carmo et al., 

2021). Esses achados sugerem que os atributos do sensor RGN podem reduzir o uso e 

dependência de combinações mais complexas.

Estudos prévios reforçaram essa constatação. Mahajan et al. (2014) mostraram que a 

reflectância na faixa do NIR foi significativamente correlacionada com as doses de fósforo no 
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trigo, indicando que essa região é responsiva a variedades de concentrações de P na planta. 

Siedliska et al. (2021) também identificaram variações significativas na faixa do infravermelho 

próximo (750 – 1300 nm) em reposta a diferentes concentrações de P em culturas como aipo, 

beterraba sacarina e morango. Enquanto a região do verde (500 – 560) não foi 

significativamente afetada, porém, houve mudanças expressivas na concentração de clorofila 

a, pigmento esse, que é sensível ao comprimento de onda na região vermelha. O que reforça a 

importância das bandas R e NIR no sensor RGN para a classificação de tratamentos com P.

Por outro lado, os resultados inferiores obtidos com as bandas RGB e seus índices de 

vegetação evidenciam um menor potencial desses atributos na discriminação dos tratamentos 

de alface quando comparados ao RGN ou a combinação RGB-RGN. Esse fato pode estar 

relacionado à aparência típica da vegetação verde saudável exibida nas amostras, o que faz com 

que as culturas reflitam a mesma quantidade de comprimento de onda verde, dificultando a 

diferenciação entre os tratamentos (Martins et al., 2021; Lee; Wang; Leblon, 2020).

Todos os três cenários apresentaram um desempenho superior na discriminação do 

tratamento SC6 50. Esse resultado pode estar relacionado ao fato de que os tratamentos com a 

inoculação por suspensão de conídios 106 conídios mL-1 foram os únicos que diferiram 

significativamente entre todas as doses de P nos parâmetros agronômicos e na taxa de 

crescimento das alfaces (Silva, 2022). Além disso, o tratamento SC6 50 foi agrupado 

separadamente dos demais tratamentos na análise de dendrograma realizada por Silva (2022), 

sugerindo uma dissimilaridade em relação aos outros tratamentos. 

Os tratamentos com dose 0% de fósforo também apresentaram maior facilidade de 

discriminação em relação aos demais, como observado no cenário 1, com as classes NI 0 e SC6 

0, e no cenário 3, com as classes NI 0, TS 0, GR6 0 e SC2 0. De acordo com Silva (2022), os 

parâmetros agronômicos avaliados mostraram valores mais baixos na ausência de fósforo e sem 

diferença significativa entre as doses 50 e 100%, indicando que as doses 50% foram suficientes 

para atingir os valores superiores, o que pode explicar a dificuldade do classificador RF em 

distinguir principalmente as doses 100% (NI 100, TS 100, GR2 100, SC2 100) no cenário 3. 

As imagens em série temporal possibilitam a captura de informação ao longo do tempo 

sobre a cultura, como padrões de crescimento, variações no desenvolvimento da biomassa, 

mudanças na reflectância das plantas, como também alteração fisiológicas (Vuolo et al., 2018). 

Em muitas situações, as diferenças causadas pelos tratamentos podem ser pequenas demais para 

serem detectadas em um único momento, tornando-se evidentes apenas em análises posteriores. 

Estudos como Feng et al. (2020), alcançaram uma precisão de 92,80% usando imagens 
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multitemporal de veículos aéreos não tripulados para classificação de culturas hortícolas na 

cidade de Shenzhou, na China. Resultados semelhantes também foram relatadas por Kwak e 

Park (2019), onde imagens multitemporal sobressaíram melhores nas classificações.

6 CONCLUSÃO
 

O uso de imagens multiespectrais, integrada a modelos de aprendizado de máquina, 

possibilitou a discriminação de tratamentos na cultura da alface. A partir dessas imagens e de 

seus índices de vegetação, foi possível diferenciar inoculações do fungo Aspergillus niger, bem 

como as dosagens de fósforo (P) aplicadas em cada tratamento. 

A combinação de atributos dos sensores RGB e RGN proporcionou os melhores 

desempenhos nas classificações. No entanto, o sensor RGN teve papel fundamental, com maior 

contribuição para os resultados obtidos, o que o torna essencial nesse tipo de análise. 

O algoritmo Random Forest demonstrou um desempenho superior para classificar os 

diferentes tratamentos em comparação ao Multilayer Perceptron, destacando-se, especialmente, 

nos cenários 1 e 2.

Além disso, as imagens multiespectrais tornaram-se uma alternativa de baixo custo, 

permitindo o monitoramento de culturas em larga escala e reduzindo o tempo necessário para 

coleta de dados em campo.
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