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RESUMO

OLIVEIRA, EDUARDO TAGLIATI DE. Deteccao de fosforo foliar na cultura da batata
através de imagens multiespectrais. 2025. 52p. Dissertacado (Mestrado em Agricultura e
Informagdes Geoespaciais) — Universidade Federal de Uberlandia, Campus Monte Carmelo,
Minas Gerais, Brasil'.

O fosforo ¢ um nutriente essencial ao desenvolvimento da cultura da batata (Solanum
tuberosum L.), porém nos solos agricolas ha baixa disponibilidade natural, exigindo
aplicagoes recorrentes. Frente ao cenario de esgotamento de reservas minerais € a necessidade
de uma agricultura de precisdo, o diagnostico rapido e ndo destrutivo do teor foliar desse
nutriente torna-se necessario, a fim de reduzir desperdicios, evitar impactos ambientais e
maximizar a eficiéncia produtiva. Dessa forma, o presente trabalho objetivou avaliar a
viabilidade do uso de imagens multiespectrais a partir da camara Survey 3 da MAPIR, obtidas
por sensoriamento remoto, para a estimativa do teor foliar de fésforo em plantas de batata.
Visando promover variabilidade de dados, um experimento foi conduzido em casa de
vegetacdo, em vasos de 13 litros, no Instituto Federal de Educacdo, Ciéncia e Tecnologia do
Tridngulo Mineiro — Campus de Uberaba (IFTM), em delineamento de blocos casualizados,
composto por oito tratamentos e 40 repeticdes. Os tratamentos consistiram em doses
crescentes de P-Os (0; 50; 100; 200; 400; 800; 1.600 e 3.200 kg ha™), totalizando 320 vasos,
sendo cada vaso considerado como uma unidade experimental. No inicio da tuberizagdo,
foram capturadas imagens multiespectrais de todas as plantas, utilizando-se para isto a camara
Survey 3 da MAPIR. Logo apos a obtencao das imagens, foram coletadas amostras foliares
para determinacao do teor de fosforo. De posse de todos os dados, calcularam-se os seguintes
indices de vegetacdo: indice da diferenga normalizada (NDVI), indice de vegetacdo por
diferenga normalizada do verde (GNDVI), indice de vegetacdo verde vermelho (GRVI).
Modelos de regressdao linear ¢ métodos de aprendizado de maquina (Random Forest,
Multilayer Perceptron e SMOreg) foram empregados para testar a capacidade preditiva dos
indices e bandas combinados. Observou-se correlacdo inversa significativa entre o NDVI e o
teor foliar de fosforo (r = —0,71), explicada fisiologicamente pelo efeito de diluicao
nutricional. O algoritmo Random Forest apresentou o melhor desempenho (RMSE relativo de
19,01%), destacando-se entre os métodos avaliados por integrar multiplos atributos espectrais.
A combinacdo de variaveis multiespectrais permitiu ganhos significativos de precisdo na
predi¢do do fosforo em relagdo a abordagens univariadas, ampliando a robustez dos resultados
para cenarios reais. Os achados reforcam o NDVI como o principal indicador, mas
evidenciam o valor agregado da integragdo multiespectral aliada ao aprendizado de maquina
para o diagnostico nutricional da batata em sistemas de agricultura de precisdo.

Palavras-chave: Solanum tuberosum L., Sensoriamento remoto, Aprendizado de maquina,
Indices de vegetacao

' Orientadora: Renata Castoldi — UFU



ABSTRACT

OLIVEIRA, EDUARDO TAGLIATI DE. Foliar phosphorus detection in potato crop
through multispectral imagery. 2025. 52p. Dissertation (Master in Agriculture and
Geospatial Information) — Universidade Federal de Uberlandia, Monte Carmelo Campus,
Minas Gerais, Brazil'.

Phosphorus is an essential nutrient for the development of potato crops (Solanum tuberosum
L.); however, its natural availability in agricultural soils is low, requiring frequent
applications. Given the scenario of depleting mineral reserves and the need for precision
agriculture, a rapid and non-destructive diagnosis of leaf phosphorus content becomes
necessary to reduce waste, avoid environmental impacts, and maximize production efficiency.
Therefore, this study aimed to evaluate the feasibility of using multispectral images obtained
through remote sensing with the MAPIR Survey 3 camera to estimate leaf phosphorus content
in potato plants. To generate data variability, an experiment was conducted in a greenhouse
using 13-liter pots at the Federal Institute of Education, Science and Technology of the
Tridngulo Mineiro — Uberaba Campus (IFTM), in a randomized block design with eight
treatments and 40 replications. The treatments consisted of increasing doses of P-0s (0, 50,
100, 200, 400, 800, 1,600, and 3,200 kg ha™'), totaling 320 pots, each considered an
experimental unit. At the onset of tuberization, multispectral images of all plants were
captured using the MAPIR Survey 3 camera. Immediately after imaging, leaf samples were
collected to determine phosphorus content. Using the complete dataset, the following
vegetation indices were calculated: normalized difference vegetation index (NDVI), green
normalized difference vegetation index (GNDVI), and green—red vegetation index (GRVI).
Linear regression models and machine learning methods (Random Forest, Multilayer
Perceptron, and SMOreg) were employed to test the predictive ability of the indices and
combined spectral bands. A significant inverse correlation was observed between NDVI and
leaf phosphorus content (r = —0.71), physiologically explained by the nutritional dilution
effect. The Random Forest algorithm showed the best performance (relative RMSE of
19.01%), standing out among the evaluated methods for its ability to integrate multiple
spectral attributes. The combination of multispectral variables yielded significant gains in
accuracy for phosphorus prediction when compared to univariate approaches, enhancing the
robustness of the results for real-world scenarios. The findings reinforce NDVI as the primary
indicator but also highlight the added value of multispectral integration coupled with machine
learning for nutritional diagnosis of potato crops in precision agriculture systems.

Key-words: Solanum tuberosum L., remote sensing, machine learning, vegetation indices

2 Orientadora: Renata Castoldi — UFU
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1 INTRODUCAO

A batata (Solanum tuberosum L.) ¢ a hortalica mais consumida no mundo,
desempenhando papel crucial na alimentagdo ¢ na economia agricola do Brasil. Em 2024, o
pais produziu cerca de 4,5 milhdes de toneladas. Esse volume representa crescimento de
aproximadamente 7,5% em relagdo a producdo registrada em 2023 (IBGE, 2024a).

O cultivo de batata depende de praticas agronomicas eficazes e, entre elas, 0 manejo
adequado dos nutrientes se destaca como um fator importante para a qualidade e
produtividade dos tubérculos. O foésforo, nesse contexto, ¢ um dos macronutrientes mais
relevantes para o correto desenvolvimento da planta, uma vez que participa de processos
fisiologicos vitais como: fotossintese, respiragdo, sintese de acidos nucleicos e formagdo de
adenosina trifosfato (TAIZ et al., 2017). A deficiéncia de fosforo pode comprometer o
desenvolvimento radicular, diminuir o nimero e o peso dos tubérculos, além de retardar a
maturacgdo, o que leva a quedas significativas na produtividade (FERNANDES et al., 2017).

A Dbatateira ¢ considerada uma das culturas mais exigentes em disponibilidade e
quantidade de nutrientes para sua producdo, sendo o nitrogénio, fosforo e potassio os nutrientes
exigidos em maior quantidade pela cultura (FERNANDES, 2021). Diante disso, produtores de
batata empregam altas doses de fertilizantes, muitas vezes sem o devido monitoramento da
necessidade, visto que a correta nutricdo da planta ¢ fundamental para obtengdao de elevadas
produtividades e qualidade do produto colhido.

Embora o fosforo seja abundante no solo, sua disponibilidade para as plantas ¢ limitada,
especialmente devido a sua rdpida fixacdo em formas insoliveis, principalmente em solos
tropicais acidos e naturalmente férteis (NOVAIS; SMYTH, 1999). Essa caracteristica aumenta a
dependéncia dos fertilizantes fosfatados, tornando o manejo desse nutriente um desafio tanto
agrondmico, quanto ambiental.

Além dos desafios técnicos e ambientais, 0 manejo do fosforo na agricultura enfrenta
uma limitagdo estratégica global. O fosforo ¢ um recurso mineral finito, cuja principal fonte para
fertilizantes — as rochas fosfaticas — estd concentrada em poucos paises, tornando-o um insumo
estratégico e sujeito a oscilacdes de preco e disponibilidade (ILLAKWAHHI; VEGI;
SRIVASTAVA, 2024). A expectativa de escassez € os impactos ambientais associados ao uso
excessivo de fertilizantes t€ém impulsionado a busca por alternativas, como a reciclagem de
residuos organicos, o uso de microrganismos solubilizadores de fosforo e a adogdo de praticas de

manejo de precisdo, que visam otimizar a eficiéncia de uso desse nutriente (GILBERT, 2009).
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Nesse contexto, tecnologias que permitam o monitoramento preciso da disponibilidade de
fosforo no campo sdo essenciais para o desenvolvimento de sistemas agricolas mais resilientes e
sustentaveis. Métodos tradicionais, como a analise foliar, embora eficazes, apresentam
limitagdes em termos de tempo, custo e destrutividade, dificultando sua aplicagdo em larga
escala e em tempo real (FERNANDES et al., 2017). Assim sendo, o avanco das tecnologias de
sensoriamento remoto tem se mostrado promissor para a agricultura de precisdo (SISHODIA;
RAY; SINGH, 2020).

Utilizando imagens multiespectrais obtidas por sensores a bordo de satélites, avides ou
drones, o sensoriamento remoto pode ser uma forma répida, ndo destrutiva e abrangente de
monitorar o estado fisioldgico e nutricional das plantas. As variagdes nas respostas espectrais
das folhas, analisadas em diferentes bandas do espectro eletromagnético, podem ser
associadas a alteragdes metabolicas causadas pela deficiéncia de fosforo. Indices espectrais
como o NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) tém sido amplamente utilizados
para estimar caracteristicas biofisicas e bioquimicas das culturas, permitindo monitoramento
continuo e dindmico do status nutricional (XUE; SU, 2017).

Em estudo conduzido com rucula (Eruca sativa), Silva (2021) demonstrou que o
processamento digital de imagens multiespectrais foi eficaz na estimativa do teor de
nitrogénio foliar, com destaque para o uso de indices espectrais como NDVI e GNDVI, que
apresentaram correlagdes significativas com os dados laboratoriais. Essa abordagem
possibilitou a distingdo entre diferentes niveis de adubagdo nitrogenada, reforcando o
potencial do sensoriamento remoto para o manejo nutricional em hortalicas de ciclo curto.

A aplicagdo dessas tecnologias na gestdo da cultura da batata pode otimizar o uso de
fertilizantes, reduzindo custos, aumentando a produtividade e minimizando os impactos
ambientais. Pesquisas recentes indicam que a andlise multiespectral ¢ capaz de identificar
deficiéncias de fosforo antes que sinais visuais aparegam, permitindo intervengdes mais
rapidas e eficazes na fertilizacio (BARBEDO, 2019). Portanto, a integracao do sensoriamento
remoto no manejo nutricional representa um avanco significativo na sustentabilidade da
producdo de batata, equilibrando beneficios econdmicos com a preservagdo ambiental.

Ma et al. (2023) integraram indices de vegetacdo (VIs), cobertura vegetal fracional
(FVC) e métricas de textura baseadas em matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza (GLCM)
extraidas de imagens multiespectrais para estimar o contetido de potassio nas plantas de batata.

Os autores conseguiram alcancar coeficientes de determinacdo (R?) de até 0,84 em certas



fases de crescimento, mostrando que a fusdo de diferentes tipos de informacgdo (espectral +
estrutural) pode aumentar significativamente a acuracia da predi¢ao nutricional.

Apesar dos avancos na utilizagdo de imagens multiespectrais na agricultura de
precisdo, a literatura ainda apresenta escassez de estudos voltados a deteccao do teor de
fosforo foliar em plantas de batata por meio dessa tecnologia. Nesse contexto, o presente
trabalho teve como objetivo investigar o potencial das imagens multiespectrais para a
deteccao do fosforo foliar na cultura da batata com o auxilio de indices espectrais e

aprendizado de maquina.

2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 A cultura da batata

A cultura da batata (Solanum tuberosum L.) tem origem nos Andes centrais da
América do Sul, principalmente nas regides atuais do Peru e da Bolivia, onde seu cultivo
remonta a aproximadamente 8.000 anos. Povos indigenas desenvolveram técnicas agricolas
complexas para a cultura do tubérculo, tornando-o base alimentar ao lado de outros produtos
nativos, como o milho (CARTAY; DAVILA, 2020).

A batata € uma planta herbacea, anual, pertencente a familia Solanaceae, a qual possui
caules aéreos e caules subterraneos modificados denominados tubérculos. O sistema radicular
¢ predominantemente superficial e delicado, com a maioria das raizes concentradas nos
primeiros 30 cm do solo, embora possam se estender mais profundamente em condic¢des
favoraveis (DEGUCHI et al., 2015). O tubérculo ¢ essencialmente um caule subterraneo bem
desenvolvido que serve como 6rgao de armazenamento, acumulando carboidratos e outros
nutrientes (HILL et al., 2021).

A batata ocupa posicdo estratégica no sistema alimentar global e desempenha papel
fundamental no fortalecimento da seguranca alimentar e na reducao da pobreza, contribuindo
para os quatro pilares da seguranca alimentar: disponibilidade, acesso, utilizagdo e
estabilidade (FAO, 2025). Por possuir elevada produtividade por hectare, adaptagdo a
diversos tipos de solo e clima, além de ciclo de cultivo curto, a batata representa solugao
estratégica para regioes com escassez de terra agricola e recursos naturais limitados (FAO,

2025).



Os tubérculos possuem diversos beneficios a saide humana devido a serem ricos em
fibras, polifendis, vitaminas e amido. Estudos clinicos com humanos e animais indicam que a
batata possui propriedades antioxidantes, antibacterianas, antinflamatdrias, antiobesidade,
anticancerigenas e antidiabéticas (CAMIRE; KUBOW; MAZZA, 2009). Esses efeitos
fisiologicos sdo especialmente evidentes quando a batata ¢ consumida com preparo adequado
e dentro de contextos dietéticos equilibrados.

A area cultivada de batata no Brasil atingiu em abril de 2024, 131,2 mil hectares, com
aumento de 2,1 % na area cultivada em relacdo ao ano anterior (IBGE, 2024a). A produgdo
nacional do tubérculo, considerando as trés safras anuais (verdo, outono e inverno), foi
estimada em aproximadamente 4,5 milhdes de toneladas, o que representa aumento de 1,1%
em relagdo ao ano anterior (IBGE, 2024b). O estado de Minas Gerais lidera a producdo
nacional, respondendo por aproximadamente 31% do total, com destaque para a regido do
Triangulo Mineiro e Alto Paranaiba, consideradas as principais areas produtoras da América
do Sul, devido ao clima favoravel, mecanizacdo, apoio tecnoldgico e proximidade com

industrias e mercados consumidores (ABBA, 2023).

2.2.1 Fosforo

O fosforo ¢ um macronutriente essencial ao desenvolvimento das plantas, participando
ativamente de processos bioquimicos como a transferéncia de energia, formacdo de
biomoléculas e sintese de acidos nucleicos. De acordo com Heinrich (1966), nos solos
tropicais brasileiros, como Latossolos e Neossolos, a disponibilidade de fosforo ¢€
severamente limitada, principalmente em razao da elevada capacidade de adsor¢ao por 6xidos
de ferro e aluminio, o que o torna quimicamente indisponivel para absor¢do pelas raizes. Essa
caracteristica exige aplicagdes constantes de fertilizantes fosfatados para suprir as
necessidades das culturas, o que eleva os custos de produgao (SANTOS et al., 2021).

A principal fonte mineral de fosforo explorada no Brasil ¢ a apatita, extraida de rochas
igneas. No entanto, o seu beneficiamento apresenta alto custo e complexidade técnica, o que
compromete a competitividade nacional. Em fungdo disso, o pais ¢ amplamente dependente
de importagdes de fertilizantes fosfatados, oriundos majoritariamente de paises como

Marrocos, China e Russia. Atualmente, apenas cerca de 20% da demanda interna ¢ atendida



por producdo nacional, evidenciando situagdo de vulnerabilidade econdmica e estratégica do
setor agricola (WITHERS et al., 2018).

Conforme Dechen e Nachtigall (2007), o fosforo nas plantas atua em processos
metabolicos fundamentais, como a fotossintese, a respiragdo celular, a divisdo celular e o
crescimento radicular. Além disso, compde estruturas essenciais como o0 DNA, RNA, ATP e
fosfolipidios. A deficiéncia desse nutriente resulta em sintomas visuais, como folhas com
coloragdo roxa, atrofiamento do crescimento e reducdo do sistema radicular, impactando
negativamente a produtividade das lavouras.

Segundo Soares et al. (2017), a baixa mobilidade e disponibilidade do fosforo nos
solos tropicais brasileiros decorre da sua forte fixagdo por minerais presentes em ambientes
acidos. Essa condi¢do compromete o aproveitamento agrondmico do fosforo aplicado e eleva
os custos com fertilizantes, constituindo um desafio significativo para o manejo sustentavel
do nutriente nas regides agricolas do pais.

De acordo com Pavinato et al. (2020), uma grande parte do fosforo aplicado em
décadas anteriores permanece acumulada no solo na forma de “fésforo legado” (legacy P),
que pode ser reaproveitado por meio de estratégias de manejo adequadas. Estima-se que os
solos agricolas brasileiros contenham entre 33 e 106 teragramas de fosforo residual. Para
mobilizar esse estoque, t€ém-se recomendado praticas como o uso de cultivares com maior
eficiéncia na absorc¢ao de fosforo, rotagdo de culturas, calagem e aplicagdo de microrganismos
solubilizadores.

O uso excessivo e desordenado de fertilizantes fosfatados pode ocasionar impactos
ambientais significativos, como a eutrofizacdo de ambientes aquaticos. O excesso de fosforo
pode ser transportado por meio de processos erosivos ou lixiviagdo, contribuindo para a
proliferacdo de algas e consequente reducgdo dos niveis de oxigénio nos corpos hidricos. Além
disso, certos fertilizantes fosfatados podem conter elementos potencialmente toxicos, como
cadmio e uranio, que representam riscos a saude ambiental e humana (AHMAD et al., 2023).

Dessa forma, a gestdo eficiente do fosforo deve ser tratada como uma prioridade
estratégica (WITHERS et al., 2018). Isso envolve o uso racional de fertilizantes, o
desenvolvimento de tecnologias que promovam a reciclagem do nutriente e a valorizagdo de
fontes alternativas. A integracdo entre inovagdo tecnoldgica e boas praticas agrondmicas ¢€
essencial para garantir uma agricultura produtiva, ambientalmente sustentavel e

economicamente resiliente no Brasil.



2.2.2 Importancia do fosforo no cultivo da batata

O foésforo desempenha fungdes vitais no metabolismo da batateira, participando de
processos fundamentais que determinam o crescimento, desenvolvimento e produtividade da
cultura. Esse elemento interfere diretamente na sintese de amido nos tubérculos, processo
essencial para a formacdo e qualidade dos o6rgdos de reserva. Além disso, o fosforo é o
nutriente que mais frequentemente limita a produtividade da cultura, sendo indispensavel para
obtencdo de rendimentos comerciais competitivos (FERNANDES; SORATTO, 2012).

Aliado a isso, o nutriente pode influenciar outras caracteristicas ligadas a qualidade e
produtividade, tais como: tamanho, peso especifico, porcentagem de matéria seca, teor de
amido, acido ascorbico e proteina. Estudos conduzidos por Tarouco et al. (2021)
demonstraram elevacao da taxa de assimilac¢ao liquida de CO: e da condutancia estomatica
em clones de batata adubados com 70 a 280 kg ha™' de P-Os, confirmando o papel do nutriente
na eficiéncia fotossintética.

De acordo com Fernandes et al. (2016), mesmo em areas com teores mais elevados de
fosforo disponivel no solo, ¢ comum observar a aplicagdo desse nutriente, com o objetivo de
aumentar a produtividade e o tamanho dos tubérculos de batata. Da mesma forma, o manejo
correto desse nutriente potencializa ndo s6 o desenvolvimento inicial das plantas e a tuberizagao,
mas também influencia positivamente nos atributos qualitativos dos tubérculos, como massa
média, firmeza e teor de amido.

Em solos com baixa disponibilidade de fosforo (cerca de 14 mg dm™), a aplicacdo de
doses elevadas de P-Os pode resultar em aumentos expressivos na produtividade de tubérculos
comerciais, chegando a valores superiores a 370% (FERNANDES et al., 2016).

A aplicacdo de adubacdo fosfatada demonstra efeitos decisivos na qualidade e
rendimento dos tubérculos de batata. Segundo Fernandes etal. (2016), a fertilizagdo com
fosforo eleva a massa média dos tubérculos, aumenta sua firmeza e o teor de amido, além de
reduzir a concentragdo de agucares redutores — aspecto critico para a industria de fritura, ao
minimizar escurecimento € melhorar a textura final. Em solos de baixa fertilidade,
especialmente, esses beneficios sdo ainda mais evidentes devido ao estimulo de crescimento
radicular e produgao de biomassa.

Fernandes et al. (2017) confirmam que o fornecimento de fosforo em solos com
baixo, médio ou alto nivel de disponibilidade promove maior absor¢cdo de nutrientes como

nitrogénio, potassio, célcio e magnésio. Essa resposta estd associada ao incremento na



biomassa e no acimulo de matéria seca, e particularmente ¢ notavel em solos deficientes em
fosforo, onde a absor¢do de nutrientes pode ser de 3 a 4 vezes maior, quando aplicado doses
de até 500 kg ha™! de P.Os (FERNANDES et al., 2017).

Por outro lado, Fernandes e Soratto (2012) enfatizam que, em solos com alta
disponibilidade de fésforo, doses elevadas podem provocar absor¢do em excesso do nutriente,
diminuindo a eficiéncia de utilizagdo e, até mesmo, prejudicando a absorcdo de

micronutrientes como manganés e zinco.

2.3 Sensoriamento Remoto

O sensoriamento remoto teve suas primeiras manifestagdes conceituais em 1858,
sendo inicialmente associado a utilizacdo de cameras fotograficas acopladas a baldes para a
captura de imagens aéreas. A evolucdo conceitual do sensoriamento remoto ganhou impulso
significativo com o desenvolvimento da tecnologia espacial nas décadas de 1950 e 1960. O
langamento do Sputnik em 1957 pela Unido Soviética marcou o inicio da era espacial e abriu
novas possibilidades para a observagdao da Terra a partir de plataformas orbitais (NOVO,
2010).

A American Society for Photogrammetry and Remote Sensing (ASPRS) define
sensoriamento remoto como a arte, ciéncia e tecnologia de obter informagdes confiaveis sobre
objetos fisicos e o ambiente, por meio do processo de registro, medi¢do e interpretacdo de
imagens e representacoes digitais de padrdes de energia derivados de sistemas sensores sem
contato (ASPRS, 1989).

Ja Novo (2010) define sensoriamento remoto como a utilizacdo conjunta de sensores,
equipamentos para processamento de dados, equipamentos de transmissdo de dados colocados
a bordo de aeronaves, espagonaves, ou outras plataformas, com o objetivo de estudar eventos,
fendmenos e processos que ocorrem na superficie do planeta Terra a partir do registro e da
analise das interagdes entre a radiacdo eletromagnética e as substancias que o compdem.

O sensoriamento remoto transcende suas aplicagdes técnicas imediatas, estabelecendo-
se como ferramenta fundamental para o entendimento e monitoramento dos processos
terrestres em multiplas escalas temporais e espaciais. Essa tecnologia permite a observagao
sistematica e continua da superficie terrestre, fornecendo dados essenciais para diversas areas
do conhecimento cientifico e aplicado (JENSEN, 2009).

A perspectiva multitemporal constitui outro aspecto fundamental da importancia do

sensoriamento remoto. A capacidade de obter dados sobre uma mesma area em diferentes
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momentos, permite a analise de mudangas e tendéncias ao longo do tempo, possibilitando
estudos de dindmica temporal de fendmenos naturais e antropicos. Essa caracteristica ¢
particularmente relevante para o monitoramento de mudangas climaticas, desmatamento,
expansao urbana e outros processos de transformacdo territorial (WEISS; JACOB;
DUVEILLER, 2020).

A aplicacio do sensoriamento remoto na agricultura representa uma das mais
significativas e bem-sucedidas utilizagdes dessa tecnologia, transformando fundamentalmente
as praticas de manejo agricola e contribuindo para o desenvolvimento da agricultura de
precisdo. Essa aplicagdo baseia-se na capacidade dos sensores remotos de detectar e
quantificar caracteristicas biofisicas das culturas agricolas através da analise da radiagdo
eletromagnética refletida ou emitida pela vegetacdo (SISHODIA; RAY; SINGH, 2020).

O monitoramento do desenvolvimento das culturas constitui uma das principais
aplicagdes do sensoriamento remoto na agricultura. Por meio da andlise de indices de
vegetacdo, ¢ possivel acompanhar o crescimento das plantas, avaliar sua condi¢ao
fitossanitaria e identificar areas com problemas de desenvolvimento. Esses indices exploram
as diferencas caracteristicas na reflectancia da vegetacdo saudavel entre as regides do
vermelho e infravermelho proximo do espectro eletromagnético (LIMA et al., 2012).

A deteccdo precoce de estresses bidticos e abiodticos representa outra aplicacao
importante do sensoriamento remoto na agricultura. A capacidade de identificar problemas
como deficiéncias nutricionais, estresse hidrico, ataques de pragas e doengas, antes que se
tornem visualmente evidentes, permite intervengdes mais rapidas e eficazes, reduzindo perdas
de produtividade. Estudos demonstram que alteragdes na reflectancia espectral podem ser
detectadas dias ou semanas antes do aparecimento de sintomas visiveis (BARBEDO, 2019).

O sensoriamento remoto também contribui para a sustentabilidade agricola por meio
do monitoramento de praticas conservacionistas, avaliagdo da qualidade ambiental das
propriedades rurais e verificacdo do cumprimento de regulamentagdes ambientais. Sistemas
de monitoramento baseados em sensoriamento remoto sao utilizados para verificagdo de areas
de preservagdo permanente, reserva legal e praticas de manejo sustentavel (RUDORFF et al.,
2011).

As ondas eletromagnéticas constituem um dos fendomenos fisicos mais fundamentais
da natureza e representam oscilagdes formadas por campos elétricos e magnéticos variaveis
que se propagam tanto no vacuo quanto em meios materiais, transportando energia sem

transportar matéria. A radiagdo eletromagnética (REM) ¢ definida como uma forma de



energia que se propaga através de ondas eletromagnéticas, consistindo em campos elétricos e
magnéticos que oscilam perpendicularmente entre si € se movem em linha reta a uma
velocidade constante (INPE, 2005).

O espectro eletromagnético representa o intervalo completo de todas as possiveis
frequéncias da radiagdo eletromagnética, estendendo-se desde as ondas de baixa frequéncia
até as de alta frequéncia. Esse espectro ¢ tradicionalmente dividido em sete categorias
principais: ondas de radio, micro-ondas, infravermelho, luz visivel, ultravioleta, raios X e
raios gama, cada uma com caracteristicas especificas de comprimento de onda, frequéncia e
energia associada (UTFPR, 2019). As ondas de radio apresentam os maiores comprimentos de
onda e as menores frequéncias, sendo utilizadas para comunicagdes, TV e radio, enquanto os
raios gama possuem os menores comprimentos de onda e as maiores frequéncias, encontrando
aplicagdes em medicina nuclear e astronomia (UTFPR, 2016). A luz visivel, que representa
apenas uma pequena fracdo do espectro eletromagnético, compreende comprimentos de onda
entre 400nm e 700 nm, correspondendo as frequéncias necessarias para a fotossintese das
plantas.

As ondas eletromagnéticas no estudo de vegetagcao fundamentam-se nos principios do
sensoriamento remoto, técnica que permite obter informacgdes sobre plantas sem contato fisico
direto, utilizando a radiagdo eletromagnética como elo de comunicagdo entre os objetos
vegetais e os sensores remotos (INPE, 2018). Essa técnica explora a assinatura espectral inica
de cada tipo de vegetacdo, a qual ¢ definida pelo padrdo especifico de absor¢do, reflexdo e
transmissdo da radiacdo eletromagnética. Essa caracteristica permite distinguir diferentes
espécies vegetais e avaliar sua condi¢do fisiologica por meio da espectroscopia de imagem,
que capta variacdes sutis na resposta espectral das plantas (GAMON et al., 2019). A interagdo
entre a radiacdo eletromagnética e a vegetacdo ocorre por meio de trés processos
fundamentais: absorbancia, onde a planta absorve radiagdo eletromagnética especialmente nas
bandas azul (400-500 nm) e vermelha (630-690 nm) para fotossintese; reflectancia,
caracterizada pela reflexdo da radiagdo ndo absorvida, particularmente intensa no
infravermelho préoximo (700-1300 nm); e transmitancia, que representa a transmissdo da
radiagdo através das folhas superiores para os tercos médios e inferiores da planta (Figura 1)

(INPE, 2005).
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FIGURA 1. Representacdo do espectro eletromagnético. Fonte: Halliday; Resnick ¢ Walker
(2016).

O uso de Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTS) na agricultura tem expandido
significativamente as possibilidades de aplicacdo do sensoriamento remoto. Essas plataformas
oferecem maior flexibilidade operacional, resolucao espacial ultra alta e custos relativamente
baixos para propriedades de pequeno e médio porte. VANTs equipados com sensores
multiespectrais, hiperespectrais e termais permitem monitoramento detalhado de culturas,
deteccdo de plantas daninhas, avaliacdo da eficiéncia de irrigagdo € mapeamento de
variabilidade em talhdes (KHANAL et al., 2017).

Durante duas safras consecutivas (2021-2022), Camenzind e Yu (2024) exploraram a
fenotipagem de trigo de inverno europeu por meio de imagens multiespectrais capturadas por
VANTSs. As imagens foram adquiridas em até 22 pontos temporais ao longo do ciclo
fenolodgico, desde o perfilhamento até a colheita, e analisadas com base em reflectincias de
banda tUnica, indices de vegetagdo e métricas de textura derivadas da matriz de coocorréncia
de niveis de cinza. Segundo os autores, o indice NDRE apresentou as melhores predi¢cdes de
rendimento com RMSE de 49,1 g m2 e 60,6 g m2, reforgando a eficicia da abordagem para
avaliacdo antecipada da produtividade.

Utilizando imagens RGB e multiespectrais obtidas por VANTSs ao longo do ciclo do
trigo, diversos estudos avaliaram parcelas experimentais para estimar caracteristicas
fenotipicas e agrondmicas. A abordagem incluiu extracao de indices de vegetacdao, medidas de

cobertura do dossel, altura das plantas via modelos de superficie digital, além de parametros
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texturais. Como destacaram Khaki ¢ Wang (2019), a predi¢do do peso de graos por meio de
redes neurais artificiais demonstrou desempenho promissor, especialmente quando alimentada
com multiplos tipos de caracteristicas derivadas das imagens aéreas.

Peng et al. (2022) ao desenvolverem um dispositivo portatil de imageamento
multiespectral ativo (A-MSI) combinado com aprendizado de méaquina, para detecg¢do precoce
da doenga estria marrom da mandioca (CBSD) em tempo real, verificaram vantagens do
dispositivo A-MSI sobre MSI passivo e sistemas convencionais de cameras, devido a
melhoria da relagdo sinal-ruido espectral e repetibilidade temporal. As técnicas de fusao de
informagdes combinaram informagdes espectrais e espaciais para identificar caracteristicas
que distinguem plantas sauddveis de plantas doentes aos 28 dias pds-inoculacao,
demonstrando que a aplicagdo do dispositivo tem potencial para aumentar o acesso dos

produtores a materiais de plantio saudaveis e reduzir perdas devido &8 CBSD na Africa.

2.4 Indices de Vegetagio

Os indices de vegetacdo sdo expressdes matematicas adimensionais criadas a partir da
relacdo entre bandas espectrais do visivel e do infravermelho proximo, tipicamente o
vermelho (Red) e o infravermelho (NIR). Esses indices exploram a diferenga entre o forte
contraste de reflectancia da vegetacao nessas bandas, a fim de realgar propriedades biofisicas
como densidade, biomassa e vigor vegetal (BANNARI; MORIN; HUETE, 1995).

Na agricultura moderna, os indices de vegetagdo tornaram-se ferramentas essenciais
para o monitoramento continuo das culturas, contribuindo diretamente para a gestdo da
produtividade e a tomada de decisdes nos sistemas de agricultura de precisdao (XUE; SU,
2017). Esses indices espectrais, derivados de combinagdes matemadticas entre bandas do
espectro eletromagnético, permitem aos profissionais do campo realizar diagnosticos
quantitativos sobre o vigor das plantas, bem como identificar precocemente areas afetadas por
estresse hidrico, deficiéncia nutricional ou pragas, muitas vezes antes da manifestagao visual
dos sintomas (VIDICAN et al., 2023).

A utilizagdo de indices tem diversas funcdes, tais como: possibilitar a analise continua
da satde das plantas, aplicar localizadamente insumos com taxas varidveis, dentre outras;
otimizando o uso de fertilizantes, pesticidas e agua, e contribuindo para a reducao de impactos

ambientais (PETTORELLI, 2013).
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2.4.1 Indice da diferenca normalizada

O indice da diferenca normalizada, do inglés Normalized Difference Vegetation Index
(NDVI), foi proposto originalmente por Rouse et al. (1974) e posteriormente aprimorado por
Tucker (1979), a fim de mostrar a correlagdo com biomassa verde acima do solo. O NDVI ¢
calculado por meio da razdo entre as diferencas e somas das reflectdncias no infravermelho
proximo (NIR) e vermelho (RED), conforme a Equagao 1 (ROUSE et al., 1974).

(1)
(Bgso — Beeo)

NDVI =
(Bgso *+ Beeo)

onde: Bgsy = canal do sensor RGN do infravermelho proximo e Bggo = canal do sensor RGN

do vermelho.

Brandao et al. (2024) realizaram um estudo visando correlacionar indices de vegetacao
provenientes de imagens de satélite com o teor de fosforo em folhas de algodao. Os autores
utilizaram, entre outros indices, o NDVI e, demonstraram correlagcdo significativa entre os
valores desse indice ¢ os teores foliares de fosforo, inclusive em condi¢cdes de baixa
disponibilidade do nutriente. Dessa forma, verificou-se que o NDVI pode ser utilizado como
ferramenta de diagnostico espacial dos niveis nutricionais de fosforo nas principais fases
fenologicas do algodao, potencializando o manejo de adubagdo em areas agricolas de grande
escala.

Em estudo conduzido por Pailli¢ Jiménez et al. (2023), foram avaliadas diferentes
estratégias de adubagdo fosfatada em sistemas integrados de cultivo e pecudria sobre a
dindmica da biomassa e absor¢ao de fosforo pela soja. O NDVI, medido ao longo das fases de
desenvolvimento da cultura, apresentou forte correlacdo com a biomassa da parte aérea e
absor¢ao de fosforo pelas plantas.

Fan et al. (2024) analisaram diversos indices espectrais para prever a concentracao de
fosforo em folhas de arroz, e destacaram o NDVI como o indice de maior correlagdo com o
teor foliar de fosforo (R? = 0,62). Os resultados apontam para a superioridade do NDVI em
relag¢@o a outros indices, tornando-o uma das principais ferramentas para monitorar a nutricao

fosfatada em culturas de arroz por sensoriamento remoto.
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Sun et al. (2019) desenvolveram modelos de predi¢do ndo destrutivos para determinar
teor de nitrogénio, fosforo e potassio em plantas de tomate cultivadas em estufa, com base em
imagens multiespectrais e indices de vegetacao, incluindo o NDVI. O estudo constatou forte
relagdo entre o NDVI e o conteudo foliar de fésforo, sendo que o indice apresentou
desempenho consistente como preditor do estado nutricional das plantas. O NDVI revelou-se
eficaz para o monitoramento rapido e acurado do teor de fosforo em folhas de tomate ao
longo do desenvolvimento, permitindo fortalecer o manejo de fertirrigacdo e a

sustentabilidade produtiva em sistemas protegidos.

2.4.2 Indice de vegetagdo por diferenca normalizada do verde

O indice de vegetagdo por diferenca normalizada do verde, do inglés Green
Normalized Difference Vegetation Index (GNDVI), é um indice espectral que utiliza as
bandas do infravermelho proximo (NIR) e verde (GREEN) (Equagdo 2) para avaliar o vigor
da vegetagdo, apresentando maior sensibilidade ao conteudo de clorofila e ao estado
nutricional das plantas em comparagdo ao NDVI, especialmente em situacdes de estresse
hidrico ou nutricional (GITELSON et al., 1996).

@)
(Bgso — Bsso)

GNDVI =
(Bgso + Bsso)

onde: Bgsy = canal do sensor RGN do infravermelho proximo e Bsso = canal do sensor RGN

do verde.

Gracia-Romero et al. (2017), utilizaram o GNDVI para estimar teores de fosforo
disponiveis no solo em talhdes de cana-de-acucar e, demonstraram que tal indice apresentou
correlagdo estatisticamente significativa com a variabilidade espacial do fosforo,
especialmente em solos com alto teor de matéria organica, possibilitando o mapeamento de
areas de deficiéncia e o direcionamento de adubacao localizada.

Em culturas irrigadas, como o arroz, Le e Pham (2025) avaliaram diversos indices
espectrais para estimar o teor foliar de fosforo ao longo das fases fenoldgicas. Dentre os
indices avaliados, o GNDVI apresentou forte correlacao linear com a concentragdo de fosforo,

demonstrando capacidade robusta de predicdo e desempenho superior a outros indices
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baseados nas bandas do vermelho e infravermelho préximo. Esses resultados indicam que o
GNDVI ¢ um indicador pratico e eficaz para o monitoramento nutricional em sistemas

agricolas, o que reforga seu potencial uso também na cultura da batata (Mukiibi et al., 2024).

2.4.3 Indice de vegetacio por razdo entre infravermelho proximo e verde
O indice de vegetacdo verde vermelho, do inglés Green-Red Vegetation Index (GRVI)
¢ um indice espectral que utiliza a reflectancia das bandas verde e vermelho (Equacao 3), para
estimar o contetido de clorofila e o vigor da vegetacdo, sendo sensivel as mudangas na
pigmentacao foliar e adequado para detectar variagdes fisioldgicas em plantas (GITELSON et
al., 2003).
3)

B —B
GRV] = 2550 660
Bsso + Beso

onde: Bss, = canal do sensor RGN do verde e Bggo = canal do sensor RGN do vermelho.

Yin et al. (2022) avaliaram a aplicabilidade do GRVI para monitorar a fenologia e o
estado nutricional em diferentes espécies de plantas, incluindo hortalicas. Os autores
observaram que o indice foi responsivo a alteragdes de coloracdo das folhas provocadas por
deficiéncia de fosforo, permitindo a identificacdo de fases de crescimento mais suscetiveis ao
estresse nutricional, o que pode subsidiar praticas de manejo mais precisas.

Em experimento conduzido por Gracia-Romero et al. (2017), o GRVI foi avaliado
quanto a sua capacidade de detectar deficiéncias nutricionais em milho nas fases iniciais de
desenvolvimento. Os resultados destacaram que o GRVI apresentou correlagdo significativa
com o teor de fosforo nas folhas, especialmente em condicdes em que a deficiéncia do
nutriente limitava o crescimento vegetativo, evidenciando seu potencial para o diagnostico

rapido e de baixo custo via cameras digitais.

2.5 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de méaquina (AM) constitui uma area da ciéncia da computacdo que
capacita sistemas a extrair padrdes e conhecimentos de dados de forma auténoma, sendo
amplamente aplicado na agricultura de precisdo. Essa tecnologia tem se mostrado
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fundamental na andlise de dados derivados de sensoriamento remoto (SR), permitindo o
processamento de informagdes espaciais e temporais para otimizar praticas agricolas
sustentaveis e eficientes (PATEL; POKHARIYAL; SINGH, 2023).

As tarefas associadas ao AM sdo geralmente organizadas conforme o tipo de
aprendizado (supervisionado ou ndo supervisionado) e, conforme as técnicas empregadas
(classificacdo, regressao, agrupamento e reducdo de dimensionalidade). Diversos modelos de
aprendizado de maquina, como redes neurais convolucionais, florestas aleatorias, maquinas de
vetores de suporte e algoritmos de aprendizado profundo, sdo implementados com algoritmos
especificos, como o YOLO (para deteccdo de objetos), o LSTM (para analise de séries
temporais) ¢ o XGBoost (para regressdo), visando resolver desafios complexos no
monitoramento agricola. Segundo El-Kenawy et al. (2025), tais abordagens tém se mostrado
eficazes na previsao de produtividade agricola e no suporte a praticas sustentaveis.

Quanto as contribuigdes do AM no tratamento de dados de SR, o aprendizado
supervisionado se sobressai como a abordagem mais adotada. Nessa modalidade, algoritmos
constroem modelos que relacionam variaveis de entrada a saidas esperadas, a partir de
conjuntos de dados rotulados. Quando as saidas sdo varidveis discretas, os rotulos definem
classes pré-determinadas, configurando métodos de classificacdo que contribuem para tarefas
como o mapeamento de cultivos e a previsdo de produtividade agricola (BELGIU; DRAGUT,
2016).

Mujawar et al. (2024), ao empregar algoritmos de aprendizado de maquina em
sistemas inteligentes de irrigagdo voltados para o cultivo de arroz, verificaram ganhos
significativos na eficiéncia hidrica. Isso evidencia o potencial do AM em promover a
resiliéncia agricola frente a escassez de recursos, alinhando-se a objetivos de sustentabilidade
global.

J& em andlises realizada por Van Klompenburg, Kassahun e Zhou (2020) sobre
previsoes de rendimento de cultivos usando AM, focando em modelos como XGBoost e redes
neurais, os autores indicaram que tais algoritmos superam métodos estatisticos em cenarios de
variabilidade climdatica, com aplica¢des praticas em planejamento agricola, embora apontem
desafios como a necessidade de dados de alta qualidade para treinamento eficaz.

Em estudo de Ferentinos (2018), redes neurais convolucionais foram aplicadas a
deteccdo de doengas em plantas com acuracias frequentemente elevadas, evidenciando o
potencial do aprendizado profundo para diagnodstico precoce e suporte a redu¢do do uso de

pesticidas. Embora o trabalho use imagens convencionais, os principios se estendem a fluxos
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com drones, refor¢ados por revisdes recentes que documentam resultados semelhantes com

imagens aéreas.

2.5.1 Multilayer Perceptron

O Multilayer Perceptron (MLP) ¢ uma arquitetura classica de rede neural artificial do

tipo feedforward, composta por uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma

camada de saida, todas densamente conectadas (Figura 2).
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FIGURA 2. Esquema de uma rede Multilayer Perceptron (MLP) com duas camadas ocultas.
Fonte: adaptado de Haykin (2009).

Cada neuronio processa informagdes por meio de combinagdes lineares dos dados de
entrada seguidas da aplicagdo de fungdes de ativagcdo ndo lineares, como ReLU (Rectified
Linear Unit) ou sigmoide, o que permite ao modelo aprender e representar relagdes complexas
entre variaveis (HAYKIN, 2009; CHAN et al.,, 2023). Essa estrutura torna o MLP
particularmente adequado para tarefas que envolvem dados ndo lineares e problemas de
classificagdo, regressao e reconhecimento de padrdes.

O trabalho de LeCun et al. (2015) explora o funcionamento do MLP em contextos de
aprendizado profundo, destacando como ele se baseia em camadas ocultas que transformam
representacdes de dados, com propagacgdo forward e retropropagagdo de erros para otimizagao.

Na classificagdo, o MLP ¢ trabalhado definindo camadas de saida com ativagdes softmax para
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probabilidades de classes, permitindo treinamento com gradiente descendente estocéstico e
avaliagdo por métricas como acuracia, adaptando-se a problemas de alta dimensionalidade
(LECUN et al., 2015).

No estudo de Bishop (2006), o MLP ¢ apresentado como uma extensdao de perceptos
lineares, funcionando por meio de combinagdes lineares seguidas de ndo linearidades,
baseado na teoria estatistica de inferéncia bayesiana para modelagem probabilistica. Para
classificagdo, envolve pré-processamento de dados, escolha de hiperparametros como ntimero
de camadas e neurdnios, e treinamento com regularizacdo para evitar sobreajuste, facilitando
a separagdo de classes em espagos de caracteristicas ndo lineares (BISHOP, 2006).

Schmidhuber (2015) discute a evolucdo histéorica do MLP, enfatizando seu
funcionamento recursivo em camadas que aprendem hierarquias de caracteristicas
representativas, ancorado na base teorica de redes recorrentes ¢ de alimentagdo direta para
processamento sequencial. Em classificagdo, o modelo ¢ aplicado configurando saidas para
vetores binarios exclusivos, otimizando por meio de algoritmos como Adam e validando com
conjuntos de teste, o que permite lidar com desbalanceamentos de classes por meio de
técnicas de amostragem (SCHMIDHUBER, 2015).

Ja em pesquisa de Rumelhart et al. (1986), o MLP ¢ conceituado como um sistema que
propaga erros reversamente para aprendizado, baseado na regra delta generalizada para
ajustes de pesos, revolucionando o treinamento de redes multicamadas. O trabalho com
classificagdo envolve inicializagdo aleatoria de pesos, iteracdes de épocas com lotes de dados,
e monitoramento de convergéncia, o que permite classificar padrdes complexos em dominios

variados com alta capacidade de generalizacio (RUMELHART et al., 1986).

2.5.2 Support Vector Machine

O Support Vector Machine (SVM) constitui um algoritmo de aprendizado
supervisionado amplamente empregado em tarefas de classificagdo e regressao, com énfase na
identificagdo de um hiperplano 6timo que maximize a margem de separacdo entre classes em

um espaco de caracteristicas (Figura 3) (CORTES; VAPNIK, 1995).
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FIGURA 3. Representacao grafica do Support Vector Machine (SVM) com margem e vetores
de suporte, mostrando o hiperplano 6timo separando duas classes de dados. Fonte: Cortes e

Vapnik (1995).

Esse hiperplano ¢ determinado pelos vetores de suporte, que sao os pontos de dados
mais proximos a fronteira de decisdo, permitindo uma separacdo robusta, mesmo em
conjuntos de dados ndo lineares, por meio de fun¢des kernel, como a Radial Basis Function
(RBF) (LIU; GU; QIN, 2023).

Para problemas de regressdo, o SVM ¢ adaptado na forma de Support Vector
Regression (SVR), onde o objetivo € minimizar o erro dentro de uma banda de tolerdncia em
torno da funcdo de regressdo, ajustando-se a valores continuos em vez de classes discretas
(ABDEL-SALAM; KUMAR; MAHAJAN, 2024).

Entre as vantagens, destaca-se a minimiza¢do do risco estrutural por meio da
maximiza¢do da margem, promovendo modelos com baixa variancia e alta interpretabilidade.
No entanto, limitagdes incluem a sensibilidade a escolha da funcao de nucleo e o alto custo
computacional em grandes conjuntos de dados (SHEVADE et al., 2000). Um exemplo pratico
¢ sua aplicacdo em classificagdo de compostos quimicos, onde o SVM com fun¢do de base
radial (RBF) supera métodos tradicionais em precisdo, como observado em analises de
robustez contra-ataques adversariais (PLATT, 1998).

Em diversos contextos, os dados observados ndo apresentam separagdo linear clara
entre as classes, o que torna ineficazes os métodos baseados em fronteiras lineares no espago
original de caracteristicas. Para lidar com essa limitagdo, as maquinas de vetores de suporte

(SVM) utilizam uma técnica conhecida como truque do kernel, que permite ao algoritmo lidar
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com dados complexos ao transforma-los matematicamente, tornando-os mais faceis de serem
separados. Essa transformagdo ¢ realizada de maneira implicita, por meio de fungdes de
nucleo como a polinomial ou a fungcdo de base radial, sem a necessidade de calcular
diretamente as novas coordenadas dos dados. Ao operar nesse novo espaco, o algoritmo
consegue encontrar um hiperplano de separacdo 6timo, mesmo em situagdes em que as
classes apresentem sobreposicdo complexa no espago original. Essa abordagem amplia
consideravelmente a capacidade preditiva do modelo, mantendo, ao mesmo tempo, bom
desempenho computacional, e tem se consolidado como uma das estratégias mais eficazes em
problemas de classificagdo com dados ndo linearmente distribuidos (SCHOLKOPF; SMOLA,
2002).

2.5.2 Sequential Minimal Optimization

O Sequential Minimal Optimization (SMO) ¢ um algoritmo eficiente utilizado para
treinar SVM em tarefas de classificacdo, decompondo o problema de otimizagdo quadratica
em subproblemas menores envolvendo pares de multiplicadores de Lagrange, o que acelera a
convergéncia sem a necessidade de resolvedores numéricos complexos (PLATT, 1998).

Essa abordagem permite resolver o dual do problema SVM de forma iterativa,
selecionando pares de exemplos para otimizagao analitica. Durante esse processo, ¢ garantido
que as condi¢des de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) — um conjunto de regras matemadticas que
asseguram que a solucdo encontrada respeita todas as limitagdes e ¢ realmente 6tima para o
problema — sejam satisfeitas progressivamente. Em outras palavras, ao otimizar, o algoritmo
verifica se esta obedecendo todas as restrigdes necessarias para alcancar o melhor resultado
possivel. Isso torna o método particularmente adequado para conjuntos de dados de grande
escala, pois possibilita uma avaliacdo precisa e eficiente, mesmo diante de restricdes
complexas (KEERTHI et al., 2001).

Em aplicagdes praticas, o SMO demonstra superioridade em termos de velocidade e
escalabilidade, como na classifica¢do de textos, onde otimiza o hiperplano de separacdo com
alta precisdo, reduzindo o tempo de treinamento em comparagdo a métodos tradicionais (FAN;
CHEN; LIN, 2005).

Variagdes do SMO, como o uso de heuristicas para selegdo de pares, aprimoram sua

eficiéncia em cenarios de alta dimensionalidade, facilitando a classificacido em dominios
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como reconhecimento de padrdes, com convergéncia rapida e baixa demanda computacional

(SHEVADE et al., 2000).

2.5.3 Sequential Minimal Optimization for regression

O algoritmo de otimizacdo sequencial minima para regressao (SMOreg) ¢ uma
extensdo do algoritmo SMO adaptada para Support Vector Regression (SVR), permitindo o
treinamento eficiente de modelos de regressdo ao decompor o problema de otimizagdo em
subproblemas menores, focando na minimiza¢do de uma funcdo de perda e-insensivel para
prever valores continuos (SHEVADE et al., 2000).

Diferentemente do SMO para classificagdo, o SMOreg incorpora uma margem de
tolerancia para erros regressivos, atualizando multiplicadores de Lagrange de forma
sequencial para construir uma fungdo de regressdo robusta a outliers, com aplicagdes em
previsdo de séries temporais (SMOLA; SCHOLKOPF, 2004).

Em contextos agricolas, o SMOreg ¢ empregado para estimar varidveis como
rendimento de cultivos com base em dados climaticos, oferecendo precisdo elevada e
eficiéncia computacional em grandes conjuntos de dados (LI et al., 2025).

Os beneficios incluem a capacidade de lidar com nao linearidades via kernels, embora
desafios como a sensibilidade a hiperparametros exijam calibracdo cuidadosa para evitar

subajuste em cenarios ambientais volateis (CHANG; LIN, 2011).

2.5.4 Random Forest

O Random Forest ¢ um algoritmo de aprendizado de maquina baseado em ensemble,
que combina multiplas arvores de decisao para melhorar a precisdo e a robustez das predicoes.
O algoritmo opera no paradigma do aprendizado supervisionado, onde um modelo ¢ treinado
com dados rotulados para prever resultados em novos conjuntos de dados, sendo
particularmente eficaz em tarefas de classificacdo e regressdo, devido a sua capacidade de
reduzir o sobreajuste e lidar com dados complexos (BREIMAN, 2001).

O funcionamento do Random Forest inicia-se com a criagdo de um conjunto de

arvores de decisdo, cada uma construida a partir de um subconjunto aleatorio dos dados de
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treinamento, obtido por meio de amostragem com reposicdo (bootstrap aggregating ou
bagging) (Figura 4). Esse processo garante diversidade entre as arvores, minimizando a
correlacdo entre elas e melhorando a capacidade de generalizagdo do modelo (SUN et al.,

2024).
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FIGURA 4. Esquema do algoritmo Random Forest, ilustrando o fluxo dos dados de

treinamento, amostragem bootstrap, selecdo aleatoria de atributos e agregagdo das predigcdes

por votagdo majoritaria ou média. Fonte: Adaptado de TikZ.net (2023).

Em seguida, para cada arvore, ocorre a sele¢do aleatéria de subconjuntos de variaveis
em cada nd de divisdo, o que introduz variagdo adicional e evita que features dominantes
influenciem excessivamente o resultado. No caso de tarefas de classificacdo, as predig¢des
finais sdo determinadas por votacdo majoritaria das arvores, enquanto em regressao, utiliza-se
a média das predi¢des individuais, resultando em uma saida agregada mais estavel e precisa
(SCHONLAU; ZOU, 2020).

Qomariyah et al. (2024) investigaram a aplicagdo de Random Forest na sele¢do de
culturas em agricultura de precisdo, integrando dados obtidos via IoT (Internet of Things —
Internet das Coisas). O modelo se destacou pela acuracia na predi¢do da produtividade de
arroz com base em clima, solo e irrigacdo. Contudo, os autores também apontam limitagdes,

como a sensibilidade a ruidos e desequilibrios nos dados, e sugerem a combinagdo com outras
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técnicas para ampliar a generalizagdo dos resultados, principalmente em contextos agricolas
diversos.

Ao abordar a detec¢ao de pragas, uma revisao conduzida por Kamilaris e Prenafeta-
Boldu (2018), evidenciou a eficiéncia do Random Forest na anélise de dados espectrais e
imagens digitais. A técnica foi eficaz na identificacdo de doencas, como a giberela, causada
pelo fungo Gibberella zeae do trigo, e demonstrou maior robustez ao sobreajuste em
comparagdo ao SVM, contribuindo para o manejo integrado de pragas e aumentando a
precisdo em cenarios agricolas complexos.

Um algoritmo baseado em Random Forest foi desenvolvido para predi¢des espaciais
intensivas de produtividade agricola, dispensando métodos geoestatisticos tradicionais. A
abordagem mostrou alto desempenho, especialmente ao lidar com grandes volumes de dados
heterogéneos. Essa iniciativa reforga o uso da técnica em decisdes agrondmicas orientadas por
dados, como destacado por Talebi et al. (2022).

Em outro contexto, Jeune et al. (2018) aplicaram o Random Forest e a Regressao
Logistica Multinomial para mapear solos no Haiti e compararam os desempenhos. O Random
Forest apresentou maior acurécia na classificacdo das classes de solo, utilizando a técnica de
empacotamento e amostras fora do conjunto de treinamento para avaliar a importancia das
variaveis preditoras, gerando mapas digitais relevantes para o manejo agricola local.

A previsdo de rendimento de safra também foi investigada, com uso de Random Forest
aliado ao ajuste de hiperparametros por Random Search. O modelo obteve coeficiente de
determinagdo de 0,99, apresentado ganhos substanciais frente a outras técnicas como Decision
Tree e Regressdao Linear. Essa pesquisa, de acordo com Padma e Sinha (2023), oferece
suporte valioso ao planejamento agricola baseado em dados.

Na previsdo da produtividade de milho, o Random Forest foi aplicado para analisar
parametros agrondmicos e ambientais, demonstrando robustez na identificacdo de fatores
preditores e na gestdo da variabilidade espacial. Esse modelo promove melhorias no
planejamento agrondmico e na eficiéncia produtiva, como descrito por Santos et al. (2023).

O uso combinado de modelagem de cultivos e Random Forest foi implementado para
prever o rendimento de trigo e canola. A abordagem integrada superou os métodos
tradicionais isolados, captando melhor a variabilidade espacial e temporal do rendimento. Tal
estratégia mostrou-se util para elaboragdo de politicas publicas, planejamento de seguro rural

e manejo agricola regionalizado, como relataram (DHILLON et al., 2023).
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Por fim, a aplicagdo do Random Forest na classificagdo da textura do solo em uma
bacia agricola brasileira mostrou-se eficaz no planejamento do uso e conservacao dos solos. O
método proporcionou melhor entendimento da distribuicdo das propriedades fisicas do solo,
elemento essencial para praticas agricolas sustentaveis e para a prevengdo da erosdo,

conforme obtido no estudo conduzido por Santos et al. (2025).

3 MATERIAL E METODOS

3.1 Experimento de campo

O experimento foi conduzido no municipio de Uberaba, nas dependéncias do Instituto
Federal de Educacgao, Ciéncia e Tecnologia do Triangulo Mineiro — Campus Uberaba (Figura

5).
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FIGURA 5. Mapa de localizagao do experimento, Uberaba, MG.

O clima da regido ¢ caracterizado como Aw (tropical quente e imido), apresentando
inverno frio e seco, bem como verdo quente ¢ umido, segundo a classificagdo de Kdppen

(BECK et al., 2018).
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O experimento foi realizado em vasos de 13 L, dentro de casa de vegetagcdo do tipo
arco, coberta por filme plastico difusor de luz com 150 micra e laterais fechadas com tela de

sombreamento de 50% (Figura 6).

FIGURA 6. Demonstragao dos vasos de 13 L utilizados no experimento.

O delineamento experimental adotado foi de blocos casualizados, com oito
tratamentos e 40 repeticdes. Cada vaso foi considerado uma unidade experimental, totalizando
320 vasos. Os tratamentos foram constituidos de oito doses de P.Os (0; 50; 100; 200; 400;
800; 1.600 e 3.200 Kg ha™! de P>Os).

Os vasos foram preenchidos com solo de barranco, ou seja, um solo ndo cultivado. O
solo foi classificado como Latossolo Vermelho Distrofico, de acordo com o Sistema
Brasileiro de Classificagdo de Solos (EMBRAPA, 2018), apresentando textura média nas
profundidades de 0-20 cm e 20—40 cm, além de baixo teor inicial de foésforo. Previamente ao
plantio, e antes da realizacao de qualquer corre¢ao ou adubacgao, procedeu-se a amostragem

do solo e a sua analise quimica, cujos resultados sdo apresentados na Tabela 1.
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TABELA 1. Caracterizagdo quimica do solo, coletado na profundidade de 0 a 20 cm.

pH Pres K H+Al Al ca® wMmg®  SB T t \Y%
CaCl, mg dm? %
mmolc dm™
49 1,3 <0,50 33,00 0,56 1,4 <0,1 2,02 35,56 2,02 5,77

Anteriormente ao plantio, realizou-se a correcdo do solo com aplicacdo de calcario,
para elevar a saturacdo por bases a 60% (RIBEIRO et al., 1999) e procedeu-se ao processo de
incuba¢do do solo, o qual durou aproximadamente 37 dias. Em seguida, procedeu-se a
adubag¢do de plantio. A adubagdo fosfatada foi realizada conforme a dose prevista para cada

tratamento (Tabela 2).

TABELA 2. Doses de P-Os (kg ha') e as respectivas quantidades de superfosfato simples

aplicadas por vaso (g por vaso).

Tratamentos Dose de P20s Quantidade de Superfosfato Simples
(kg ha!) (g por vaso)

1 0 0

2 50 1,8

3 100 3,6

4 200 7,2

5 400 14,4

6 800 28,8

7 1600 57,6

8 3200 115,2

Para a adubagdo potéssica, adotou-se a dose recomendada de 350 kg ha™ de K.O
(RIBEIRO et al., 1999), a qual foi aplicada integralmente no plantio, correspondendo a 4,20 g
de cloreto de potéssio (KCl) por vaso. De forma andloga, a adubagdo nitrogenada também foi
realizada integralmente no plantio, utilizando-se 2,8 g de ureia por vaso, equivalendo a dose
recomendada de 190 kg ha™! de nitrogénio (N).

O célculo das doses por vaso foi realizado com base em um volume de solo de
2.000.000 dm?, correspondente a uma area de 1.000.000 dm? (1 hectare) com 0,20 m de
profundidade (1.000 dm x 1.000 dm X 2 dm). A partir dessa estimativa, as doses
recomendadas por hectare foram ajustadas proporcionalmente ao volume de solo presente em

13 L (13 dm?) por vaso.
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O plantio foi realizado em 31 de maio de 2021. Para tanto, trés tubérculos-semente da
cultivar Agata, do tipo III (35 a 55 mm), com dorméncia superada, foram plantados em cada
vaso.

A cultivar Agata foi escolhida por sua ampla adaptagdo as condigdes brasileiras,
elevada produtividade, boa qualidade comercial e desempenho consistente em diversos tipos
de solo, apresentando ainda resisténcia moderada a distirbios fisiologicos, como rachaduras e
murcha bacteriana, o que a torna ideal para experimentos que exigem confiabilidade
agronomica (ABBA, 2010). A escolha desse tipo de tubérculo baseou-se em seu maior
acumulo de reservas energéticas, o que favorece o vigor inicial das plantas e contribui para
uniformidade nas parcelas.

Exceto a adubacdo fosfatada de plantio, todos os demais tratos culturais foram
realizados conforme o manejo recomendado para a cultura.

A irrigagdo foi por gotejamento, uma a duas vezes ao dia, ao longo de todo o
experimento, conforme a necessidade observada. Esse manejo seguiu protocolos comumente
adotados em estudos com batata cultivada em vasos, que buscam manter a umidade do solo
proxima a capacidade de campo.

Logo apds a obtencdo das imagens, as plantas que estavam no inicio da tuberizacao,
foram colhidas (Figura 7), lavadas e encaminhadas ao laboratério para determinagdo do teor

de fosforo (P) (g kg!), conforme metodologia da Embrapa (2009).

FIGURA 7. Plantas em laboratdrio preparadas para analise.
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3.2 Aquisi¢do das imagens

A coleta das imagens foi realizada quando as plantas se apresentavam no inicio da
tuberizacdo. Para tanto, utilizou-se a cAmara Survey 3 da MAPIR, a qual possui resolucio de
12 bits, focal de 19 mm, GSD (Ground Sample Distance) de 2,3 cm e as bandas: verde (550
nm), vermelho (660 nm) e infravermelho proéximo (850 nm). As imagens foram capturadas
em todas as plantas, totalizando 320 imagens.

A camara foi instalada em um suporte nivelado horizontalmente e verticalmente a
1,20 m do solo na posi¢ao nadir. As plantas foram colocadas sob um tecido de polipropileno
preto, a fim de mitigar efeito da refletancia de alvos vizinhos (Figura 8) (MARTINS; GALO;
VIEIRA, 2017).

FIGURA 8. Coleta das-imagens multiespectrais em plantas de batata.

Para garantir condi¢des de méaxima absorcao e reflexdo da radiacdo eletromagnética
solar (JENSEN, 2009), as imagens foram capturadas no periodo das 11h 30min as 12h 30 min,
com auséncia de qualquer tipo de sombreamento, que pode ser causado por nuvens ou feigdes

antropicas proximas ao frame da area de captura.
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3.3 Pré-processamento das imagens

3.3.1 Extracao dos dados radiométricos

Os dados radiométricos (valores médios das reflectancias nas bandas RGN) das 320

plantas foram extraidos de cada mosaico, utilizando a funcdo Region of Interest (ROI) do

software ENVI 5.1, a fim de que fizessem parte dos dados de entrada de classificagdo.

3.3.2 Célculo dos indices de vegetacao

Apds a extragdo dos valores das bandas espectrais referentes a cada ROI, os dados

foram organizados em planilhas e utilizados para o calculo dos indices de vegetacdo (GRVI,

NDVI e GNDVI), conforme as equagdes previamente descritas na Tabela 3. Esse fluxo de

trabalho garantiu acuracia na obtencao dos dados espectrais e permitiu correlacionar de forma

eficaz as respostas Oticas com os tratamentos aplicados.

TABELA 3. Equacgdes e referéncias para calculos dos indices de vegetacdo derivados das

bandas originais da camera Survey 3.

Indices de vegetacio Equacgao Referéncia
Green-Red Vegetation CRVI = Bsso — Beso (SIMS; GAMON, 2002)
Index 8550 + B66O

Normalized Difference
Vegetation Index

Green Normalized
Difference Vegetation
Index

(BBSO B B660)

NDVI =
(Bgso + Beso)

GNDVI — (B850_B550)

(Bgso+Bss0)

(ROUSE et al., 1974)

(GITELSON et al., 1996)

Canais do sensor RGN: vermelho (Bggp), verde (Bssg) € infravermelho proximo (Bgsg). B:

Banda
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3.4 Analises estatisticas

3.4.1 Correlagdo entre Indices Espectrais e Fosforo Foliar

Para as analises estatisticas de correlagdo entre variaveis espectrais e o teor de fosforo,
os dados oriundos de todos os tratamentos foram agrupados, desconsiderando-se a separacao
original entre doses. Essa abordagem visou explorar relagcdes continuas e globais entre os
atributos espectrais e a concentracdo de fosforo, sem o intuito de comparar os efeitos
especificos de cada dose.

Para a andlise estatistica dos dados deste experimento, os valores dos indices de
vegetacdo NDVI, GNDVI e GRVI, calculados a partir das bandas espectrais extraidas das
imagens, foram correlacionados com o teor foliar de fosforo, utilizando o software Minitab.
Para cada um dos indices, foi realizado o calculo da correlagdo de Pearson, com o objetivo de
avaliar o grau de associacdo entre os indices espectrais e os teores de fosforo nas folhas das
plantas. A correlagdo de Pearson foi escolhida por se tratar de um método adequado para
avaliar relacOes lineares entre varidveis continuas, assumindo distribuicdo aproximadamente
normal dos dados (FERREIRA, 2018).

O procedimento no Minitab consistiu na selecdo das varidveis correspondentes aos
indices (NDVI, GNDVI e GRVI) e a variavel fosforo, seguido do calculo das matrizes de

correlacdo e geracdo de tabelas e graficos descritivos.

3.4.2 Classificacao supervisionada

Para modelar a relagdo entre indices espectrais (NDVI, GNDVI e GRVI) e o teor
foliar de fosforo, com base em dados espectrais obtidos por sensoriamento remoto, foram
realizadas classificagcdes supervisionadas com base em trés algoritmos de regressao: Random
Forest, Multilayer Perceptron e SMOreg. O processamento e a andlise dos dados foram
realizados no software Weka Explorer, que oferece uma plataforma integrada para aplicagao
de algoritmos de aprendizado de maquina e analise dos resultados (HALL et al., 2009).

O algoritmo Random Forest foi selecionado por sua robustez a presenca de outliers e
capacidade de lidar com varidveis altamente correlacionadas (BREIMAN, 2001). O

Multilayer Perceptron foi incluido por sua habilidade de capturar relagdes nao lineares,
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enquanto o SMOreg foi considerado por seu bom desempenho em conjuntos de dados
multidimensionais (SCHOLKOPF; SMOLA, 2002).

A performance dos modelos foi avaliada com base no Erro Quadratico Médio da Raiz
(RMSE) e Coeficiente de Correlagdo de Pearson (1), todas obtidas via validagao cruzada com
10 subconjuntos. O RMSE (Equacdo 5) penaliza mais fortemente os erros maiores, sendo
sensivel a outliers (CHAI; DRAXLER, 2014). Ja o coeficiente de correlacdo indica o grau de
associacdo linear entre as varidveis observadas e preditas, sendo considerado satisfatorio

quando superior a 0,8 (MUKAKA, 2012).

RMSE = [(%) xi(yi — $)? ]

onde: n = nimero total de observacdes, yi = valor observado na i-é€sima instancia e yi = valor

predito na i-ésima instancia

O erro quadratico médio da raiz (RMSE) é amplamente reconhecido como uma
métrica robusta e confiavel para avaliar o desempenho preditivo de modelos em diversas areas
da ciéncia, incluindo aplicacdes em sensoriamento remoto e predicao agrondmica. Conforme
discutido por Chai e Draxler (2014), o RMSE ¢ particularmente 1til por penalizar de forma
mais severa os erros maiores, o que o torna mais sensivel a discrepancias entre os valores
observados e preditos. Essa caracteristica ¢ desejavel em situagdes em que grandes erros sao
mais criticos do que pequenos desvios, como ocorre frequentemente em modelos aplicados a
agricultura de precisdo.

A validacdo dos modelos foi realizada por meio de validag¢ao cruzada (Equagao 6) do
tipo k-fold (k = 10), técnica que consiste em dividir o conjunto de dados em dez subconjuntos
de tamanho aproximadamente igual. Em cada iteracao, um subconjunto foi utilizado para teste
enquanto os demais serviram para treinamento, permitindo que todas as instancias fossem
avaliadas ao longo das iteragdes. Esse procedimento busca obter uma estimativa mais
confiavel da performance preditiva dos modelos e reduzir o risco de overfitting (KOHAVI,

1995).
(6)



onde: E_{cv} = erro médio de validagdo cruzada, k = numero de folds (neste estudo, k = 10),

e 1= erro obtido no i-ésimo subconjunto (fold).

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Foram ajustadas equagdes lineares entre os valores observados de fosforo foliar e trés
indices espectrais derivados de imagens multiespectrais: indice da diferenca normalizada
(NDVI), indice de vegetagdo por diferenca normalizada do verde (GNDVI) e indice de
vegetacdo verde vermelho (GRVI). Os coeficientes de determinacdo (R?*) e os residuos
padronizados (S) foram utilizados como métricas para avaliar o ajuste dos modelos.

O coeficiente de determinacdo ¢ uma medida estatistica utilizada a fim de avaliar a
qualidade do ajuste do modelo de regressdo. Ja o residuo padronizado representa a diferenca
entre o valor observado e o valor previsto pelo modelo, ajustado pela variabilidade dos dados,
sendo uma ferramenta estatistica crucial utilizada na analise de dados, especialmente em
modelos de regressao.

O NDVI apresentou o melhor desempenho na estimativa do teor de fosforo, com
coeficiente de determinacdo de 50,2% e valor de residuo padronizado de 0,5543, indicando

que aproximadamente metade da variagdo nos dados de fosforo foliar pode ser explicada por

esse indice (Figura 9).
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FIGURA 9. Relagdo entre o indice da diferenga normalizada (NDVI) e o teor foliar de fosforo

em plantas de batata.
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Esse resultado revela a existéncia de relagdo inversa entre NDVI ¢ o teor de fosforo,
ou seja, quanto maior o NDVI, menor o valor de fosforo foliar. Isso pode estar relacionado ao
efeito de diluicdo de nutrientes, fendmeno amplamente discutido na literatura, onde altas taxas
de crescimento vegetativo, refletidas por valores elevados de NDVI, tendem a levar a diluigao
de nutrientes nos tecidos foliares quando a reposi¢ao de nutrientes ndo acompanha a expansao
da biomassa (MARSCHNER, 2012).

Para o GNDVI, o coeficiente de determinacao foi de 22,3%, com residuo padronizado

de 0,692, apresentando tendéncia negativa com o teor de fosforo (Figura 10).
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FIGURA 10. Relagdo entre o indice de vegetacdo por diferenca normalizada do verde

(GNDVI) e o teor foliar de fosforo em plantas de batata.

Apesar do GNDVI ser particularmente sensivel a reflectdncia da banda verde,
podendo ser influenciado por varidveis fisiologicas tais como o teor de clorofila e o indice de
area foliar, tais parametros podem ndo estar diretamente associados ao teor de fosforo
(GITELSON et al., 2003) ja que a aplicagdo de adubacdo fosfatada demonstra efeitos
decisivos na qualidade e rendimento dos tubérculos, ndo sendo evidenciados muitas vezes
isso nas folhas.

De acordo com Fernandes etal. (2016), a fertilizacdo com fosforo eleva a massa
média dos tubérculos, aumenta sua firmeza e o teor de amido, além de reduzir a concentragao

de agtcares redutores.
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O GRVI apresentou desempenho semelhante ao GNDVI, com coeficiente de

determinagdo de 22,1% e residuo padronizado de 0,693 (Figura 11).
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FIGURA 11. Relagao entre indice de vegetagdo verde vermelho (GRVI) e o teor foliar de

fosforo em plantas de batata.

Apesar do GRVI utilizar combinagdes das bandas do verde e vermelho, seu
desempenho inferior ao NDVI pode estar relacionado a sua menor sensibilidade a mudangas
na estrutura foliar e na densidade de vegetacdo, fatores intimamente associados ao estado
nutricional das plantas (XUE; SU, 2017).

Esses instrumentos estatisticos subsidiaram a interpretagcdo e comparagcdo dos
resultados, possibilitando identificar quais indices apresentaram maior sensibilidade e relagdo
com o nutriente em questao.

Entre os trés indices avaliados, o NDVI apresentou os maiores valores de ajuste
estatistico para estimativa do fosforo foliar. Especificamente, os valores obtidos para o NDVI
foram 125% e 127% superiores aos alcancados com o0 GNDVI e o GRVI, respectivamente, no
que diz respeito ao coeficiente de determinacdo (R?). Esses resultados corroboram com
estudos prévios que apontam o NDVI como um dos principais indices espectrais para
avaliacdo do estado nutricional em culturas agricolas, dada sua reconhecida sensibilidade a
biomassa verde e ao vigor vegetativo, os quais muitas vezes refletem de forma indireta a

disponibilidade de nutrientes essenciais, como o fosforo (XUE; SU, 2017).
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De acordo com Shammi et al. (2024), o NDVI destaca-se por sua resposta robusta a
variagdo da cobertura vegetal, podendo superar outros indices, especialmente em condi¢des de
campo, onde multiplos fatores ambientais influenciam o espectro de reflectancia das culturas.

A matriz de correlagdo evidencia as relagdes lineares entre os indices espectrais NDVI,
GNDVI, GRVI ¢ o teor foliar de fosforo (P) a partir dos coeficientes de correlagdo de Pearson,

estimados com intervalos de confianc¢a de 95% (Figura 12).
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FIGURA 12. Matriz de dispersao entre os indices espectrais (NDVI, GNDVI e GRVI) e o teor
foliar de fosforo em plantas de batata.

r = coeficiente de correlacdo de Pearson; IC = Intervalo de Confianca; NDVI: Indice de
Vegetagdo por Diferen¢a Normalizada (Normalized Difference Vegetation Index); GNDVI:
Indice de Vegetacdo por Diferenca Normalizada do Verde (Green Normalized Difference

Vegetation Index); GRVI: Indice de Vegetagio Verde-Vermelho (Green-Red Vegetation
Index).

Esse tipo de andlise proporciona visdao abrangente das interacdes entre os atributos
espectrais e a varidvel nutricional de interesse, facilitando a identificagdo dos indices mais
associados a dindmica do fosforo nas plantas, pratica consolidada em estudos agrondmicos
com sensoriamento remoto (XUE; SU, 2017; ARAUIJO et al., 2017).

Observa-se que o NDVI apresentou correlagdao negativa com o teor foliar de fésforo (r
=—-0,708; IC 95%: —0,769 a —0,636), superando os demais indices. Esse resultado corrobora
com os modelos de regressdo lineares apresentados, refor¢ando que valores elevados de
NDVI estdo associados a menores teores de fosforo nas folhas. Essa relacdo inversa é

frequentemente atribuida ao efeito de dilui¢do de nutrientes em plantas de elevado vigor
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vegetativo, como detalhado por Marschner (2012), os quais destacam o NDVI como
referéncia para avaliagcdes nutricionais ndo destrutivas.

O GNDVI e o GRVI também exibiram correlagdes negativas com o teor de fosforo,
indicando que a associag¢dao entre esses indices e o teor foliar de fosforo ¢ fraca e pouco
significativa sob o ponto de vista estatistico, e com intervalos de confianga mais dispersos.
Esses indices, ainda que uteis para captar variagdes fisioldgicas e estruturais da vegetacao, sdo
mais influenciados por fatores como teor de clorofila, area foliar e propriedades Opticas das
folhas, que nem sempre refletem diretamente as oscilagdes nos niveis de fosforo, conforme
argumentado por Gitelson et al. (2003).

A correlagdo positiva observada entre NDVI e GNDVI (r = 0,805) e entre NDVI e
GRVI (r = 0,801) evidencia a redundancia parcial dessas métricas derivadas do
comportamento espectral da vegetacdo, mas reforca a especificidade do NDVI para captar
variacoes associadas a biomassa verde e aos nutrientes de mobilidade moderada, como o
fosforo (XUE; SU, 2017). Essa sobreposicdo ¢ comum e salienta a importancia da selegdo
criteriosa do indice mais sensivel para cada contexto de diagnostico nutricional.
Adicionalmente, a auséncia de correlacdes significativas proximas de zero entre alguns pares
de indices reforca que nem todo indice espectral responde uniformemente as alteragdes em
nutrientes foliares (FARIAS et al., 2022).

Os resultados da matriz de correlacdo estdo em consonadncia com pesquisas recentes
acerca da aplicacdo de sensoriamento remoto na agricultura, consolidando o uso combinado
de andlise de correlagdo e modelos preditivos na identificacdo de indicadores espectrais
efetivos para programas de monitoramento nutricional (XUE; SU, 2017).

A analise visual das relagdes entre os atributos espectrais e o teor foliar de fosforo, por
meio da matriz de dispersdo, oferece uma perspectiva complementar as andalises estatisticas ja
detalhadas. Tal abordagem permite identificar ndo apenas a direcdo e forca das associagdes,
mas também a linearidade dos dados e possiveis desvios ou padrdes atipicos que podem
influenciar a interpretagcdo agrondmica dos resultados (FARIAS et al., 2022).

O NDVI, por refletir majoritariamente o vigor vegetativo (biomassa verde ativa),
responde a propor¢do entre radiagdo absorvida pelo pigmento clorofila e radiagao refletida
pelo dossel vegetal. Em diversas culturas, foi observado que plantas mais vigorosas, com
maior indice de area foliar e biomassa, frequentemente apresentam valores relativamente
reduzidos de fosforo por unidade de massa seca, fendmeno conhecido como “efeito de

diluicdo” dos nutrientes (MARSCHNER, 2012). Isso ocorre porque, a medida que a planta
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cresce rapidamente e aumenta a biomassa, o fornecimento de fosforo pode ndo acompanhar a
mesma taxa, resultando em diminuicao relativa do teor no tecido vegetal, mesmo que o
suprimento absoluto do nutriente seja alto.

Farias et al. (2022) destacam que altos valores de NDVI estdo tipicamente
relacionados a teores foliares mais baixos de nutrientes como o fosforo, sendo este indice um
dos mais robustos para monitorar, de maneira ndo destrutiva, o status nutricional em campo.
De acordo com Xue e Su (2017), em revisdes abrangentes sobre o uso de indices espectrais, o
NDVI aparece sistematicamente entre os preditores de maior poder explicativo para nutrientes
em diferentes espécies agricolas, sendo particularmente sensivel a variacdes de fosforo,
nitrogénio e clorofila.

A relagdo inversa observada entre o teor foliar de fosforo e o NDVI destaca-se como
um dos achados centrais deste trabalho. O coeficiente de correlagdo de Pearson, aliado ao
intervalo de confianga estreito, evidencia ndo apenas a forga, mas também a estabilidade
estatistica dessa associacdo negativa. Ou seja, quanto maior o teor de fésforo nas folhas,
menor tende a ser o valor de NDVI observado.

Esse comportamento reflete um fenomeno fisioldgico bem documentado: o chamado
“efeito de diluigdao” dos nutrientes. Em situagdes em que o crescimento vegetativo € vigoroso,
detectado por maiores valores de NDVI, hd aumento acentuado da biomassa foliar,
frequentemente superando o suprimento proporcional de nutrientes como o fosforo. Isso
resulta na reducdo dos teores foliares relativos por unidade de massa seca, mesmo que a
absorcdo absoluta do nutriente seja alta (MARSCHNER, 2012). Esse padrao ¢ recorrente em
culturas de alto rendimento, conforme revisdes realizadas por Xue e Su (2017).

Diversos trabalhos recentes validam esse entendimento fisioldgico com resultados
empiricos. Farias et al. (2022), ao estudarem a soja, mostraram que, apds um determinado
acumulo de biomassa, os valores de NDVI se estabilizam ou podem até diminuir, mesmo
enquanto ocorre elevagdo do teor foliar de fosforo. Os autores associam esse comportamento
diretamente ao efeito de diluicdo, em que plantas de crescimento intenso apresentam menor
concentragdo relativa de foésforo. J4 Gracia-Romero et al. (2017), pesquisando o milho,
observaram que, embora aplica¢des de fosforo inicialmente elevem o NDVI, por promoverem
o crescimento, as plantas mais vigorosas apresentaram teores foliares de fésforo mais baixos
quando considerados em termos relativos, refor¢ando a tendéncia negativa detectada neste

trabalho.
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Bazhenov et al. (2023), estudando trigo, chegaram a conclusdes semelhantes:
gendtipos de crescimento eficiente apresentaram valores mais altos de NDVI com teores
foliares de fosforo relativamente menores, confirmando que o acumulo de biomassa dilui a
concentracao do nutriente, refletida no padrao inverso entre NDVI e fosforo. Essa dindmica ¢
resultado direto das estratégias adaptativas das plantas em resposta a disponibilidade de
nutrientes ¢ ao ambiente, sendo documentada para diferentes culturas e condigdes
experimentais (MARSCHNER, 2012; XUE; SU, 2017).

Esse entendimento € importante, pois embasa cientificamente a aplicacdo do NDVI em
diagndsticos nutricionais na agricultura de precisdo, permitindo a identificagdo de areas com
potencial diluicdo de nutrientes e orientando tomadas de decisdo quanto ao manejo e a
recomendacao de fertilizantes (FARIAS et al., 2022; GRACIA-ROMERO et al., 2017).
Portanto, os resultados deste estudo corroboram e ampliam as evidéncias presentes na
literatura, consolidando o NDVI como ferramenta fundamental na inferéncia e no
monitoramento nao destrutivo do status de fésforo em plantas cultivadas.

Outro aspecto crucial, evidenciado pela amplitude do coeficiente de correlagao e pelo
agrupamento dos pontos na dispersdo, ¢ a aplicabilidade direta desse resultado em programas
de agricultura de precisdo. Como o NDVI pode ser obtido rdpida e economicamente por
sensores remotos embarcados em drones ou satélites, abre-se a possibilidade de se detectar e
mapear deficiéncias locais de fosforo, tornando as recomendac¢des de manejo mais assertivas e
menos dependentes de amostragem destrutiva tradicional.

No entanto, vale ressaltar que a associa¢do robusta entre NDVI e fosforo, embora
significativa, ndo € absoluta. Outros fatores ambientais ou fisiologicos — tais como
disponibilidade hidrica, densidade de plantas, estddio de desenvolvimento e presenca de
fatores limitantes no solo — também afetam o NDVI e, por consequéncia, a sua capacidade de
isolar exclusivamente o efeito do fosforo sobre a vegetacdo (GITELSON et al., 2003). Isso
justifica estratégias analiticas complementares, integrando NDVI a outros indices espectrais e
covariaveis para aumentar a exatidao preditiva em condigdes reais de campo.

A adogdo de uma abordagem multivariada, ndo apenas segue recomendagdes
metodoldgicas reconhecidas (XUE; SU, 2017), como também oferece vantagens
fundamentais. Essa estratégia permite ao modelo explorar possiveis interacoes,
complementariedades e efeitos contextuais que apenas a analise univariada poderia deixar de
captar, além de otimizar a capacidade preditiva em diferentes cenarios de campo ou anos

sazonais (PULLANAGARI; CAVALLLI, 2023).
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Quanto a estratégia de combinar diferentes indices como NDVI, GNDVI e GRVI com
bandas espectrais (infravermelho proximo, vermelho e verde), revisdes e artigos
experimentais detalham que esse procedimento amplia significativamente a acuracia dos
modelos preditivos. Gracia-Romero et al. (2017) demonstraram que, em milho, a utilizagao
conjunta de varios indices e bandas permitiu maior robustez na estimacdo do estado
nutricional (incluindo fosforo foliar), sobretudo em cenarios com alta variabilidade ambiental
e fisioldgica. Passos similares sdo reiterados em sinteses recentes de machine learning para
agricultura e sensoriamento remoto, que apontam a abordagem multivariada como essencial
para aumentar a confiabilidade da inferéncia nutricional e reduzir as incertezas inerentes ao
uso isolado de apenas um indice ou atributo espectral.

O modelo Random Forest obteve a melhor performance geral, alcancando RMSE
relativo de 19,01%, além de coeficiente de correlacdo de 0,81 ¢ menor erro absoluto médio

entre as abordagens testadas (Tabela 4).

TABELA 4. Valores de erro médio quadritico (RMSE), erro percentual (RMSE%) e
coeficiente de correlacio de Pearson (r) obtidos para a variavel fosforo utilizando os

algoritmos Random Forest, Multilayer Perceptron e SMOreg.

Teor Classificadores

foliar de Random Forest Multilayer Perceptron SMOreg
fosforo RMSE RMSE% r RMSE RMSE% r RMSE RMSE% r
(gkgh 045 19.05 0.81 0.56 2341  0.74 0.55 2298  0.71

RMSE = raiz do erro quadrado médio; RMSE% = raiz do erro quadratico médio em
percentual em relacdo a média observada; r = Coeficiente de correlacdo de Pearson entre os

valores observados e preditos.

A avaliagdo comparativa dos algoritmos Random Forest, Multilayer Perceptron e
SMOreg, utilizando fosforo como variavel predita e os indices espectrais (NDVI, GNDVI,
GRVI) juntamente com bandas RGN (infravermelho proximo, vermelho e verde) como
atributos de entrada através do software WEKA, traz insights valiosos para o avanco das
estratégias de estimacao nao destrutiva de fosforo foliar na cultura da batata.

Essa superioridade do modelo Random Forest pode ser atribuida a capacidade do
algoritmo combinar multiplas arvores de decisdo, explorando relagdes ndo lineares e

interagdes entre diferentes atributos espectrais. Isso ¢ especialmente relevante quando se
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trabalha com varidveis de natureza distinta (indices e bandas), pois o algoritmo consegue
adaptar-se a complexidade fisioldgica da cultura da batata e responder com precisao as
nuances apresentadas no padrao espectro-nutricional, refor¢ando achados prévios na literatura
para culturas de grande relevancia econdmica

No aspecto metodoldgico, o desempenho preditivo do Random Forest, alinhado ao que
foi apresentado com métodos lineares, evidencia que a relagdo entre os atributos espectrais € o
fosforo foliar € preditivamente estavel e majoritariamente linear, com ganhos episodicos ao se
incluir multiplos atributos, devido a possivel presencga de interagdes especificas ou outliers. A
validagdo cruzada, utilizada para avaliar o modelo, confere robustez e maior fidedignidade ao
desempenho reportado (HALL et al., 2009).

Além disso, a analise de importancia dos atributos promovida pelo Random Forest
reforca a transparéncia metodoldgica, pois torna explicitas as contribui¢des individuais de
cada variavel ao modelo final, permitindo justificar cientificamente a priorizagdo do NDVI e,
ao mesmo tempo, demonstrar a coeréncia da inclusdo de outras varidveis — estratégia alinhada
ao que ha de mais recente em sensoriamento remoto agricola (XUE; SU, 2017).

A aplicagdo desse método multiespectral e da modelagem por Random Forest ¢
particularmente relevante para culturas como a batata, caracterizadas por rapida dinamica de
crescimento e sensibilidade a disponibilidade de fosforo. Como discutido por Xue e Su (2017),
a integracdo de informacgoes fisioldgicas provenientes de multiplos indices permite captar
nuances do estado nutricional da planta, ampliando o valor agrondmico das predi¢des e
alinhando o processo as demandas da agricultura de precisao.

O Multilayer Perceptron apresentou RMSE relativo de 23,41% e coeficiente de
correlagdo de 0,74 (Tabela 4). Seu desempenho, embora inferior ao Random Forest, destaca-
se pela habilidade de modelar relagdes ndo lineares complexas e capturar padrdes que podem
escapar a métodos tradicionalmente lineares. A ligeira queda na performance, quando
comparado ao Random Forest, pode ser atribuida ao tamanho amostral limitado ou a propria
natureza dos dados, sugerindo que, no contexto estudado, a relacdo entre atributos espectrais e
fosforo ¢ robusta, porém relativamente linear ou modulada por poucas interagdes mais
simples (XUE; SU, 2017). Mesmo assim, a adoc¢ao desse algoritmo ¢ relevante pois valida, de
forma independente, os ganhos decorrentes da multiespectralidade, além de permitir
adaptacdes futuras para bancos de dados maiores e cendrios mais complexos (GRACIA-

ROMERO et al., 2017).
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O modelo SMOreg, correspondente ao Support Vector Regression (SVR), apresentou
resultados solidos para a predicdo do teor foliar de fosforo a partir de atributos espectrais
multivariados, com RMSE relativo de 22,98% e coeficiente de correlacao de 0,71 (Tabela 4).
Esse desempenho evidencia a robustez do SMOreg em cenérios agronOmicos, atuando,
eficazmente, mesmo na presenca de variaveis nao linearmente correlacionadas ou de outliers
nos dados espectrais (GUEVARA et al., 2023). Embora o SMOreg nao tenha exibido a menor
margem de erro quando comparado ao Random Forest ou ao Multilayer Perceptron, sua
estabilidade e capacidade de generalizagdo refor¢am sua utilidade prética, especialmente para
bancos de dados de tamanho moderado ou variabilidade significativa de campo (XUE; SU,
2017).

Os resultados obtidos neste estudo oferecem contribui¢des iniciais para o
desenvolvimento de métodos voltados a detecgdo instantanea de fosforo na cultura da batata,
indicando potencial para aplica¢cdes que otimizem o manejo nutricional do cultivo. Embora
representem apenas um passo dentro de um campo em expansdo, os achados reforcam a
importancia de aprofundar pesquisas futuras, tanto em ambiente controlado quanto em
condi¢des de campo, para validar e aprimorar a viabilidade dessa abordagem. Dessa forma,
este trabalho se apresenta como uma base para investigacdes subsequentes que visem
consolidar estratégias de monitoramento rapido e eficiente do foésforo, contribuindo para

praticas agricolas mais sustentaveis e produtivas.

5 CONCLUSOES

Ha possibilidade da deteccdo de fosforo foliar na cultura da batata (Solanum
tuberosum L.), especialmente quando se faz uso de imagens multiespectrais derivadas da
camera MAPIR Survey3 (sensor RGN), empregando o indice espectral NDVI e algoritmos de

aprendizado de maquina como o Random Forest.
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