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RESUMO: No contexto atual da agricultura, a eficacia produtiva é fundamental para os
agricultores, mas doencas, como a mancha alvo, continuam a prejudicar a produtividade da
soja. O sensoriamento remoto, especialmente o sensoriamento hiperspectral, pode detectar
essas doencas, mas tem desvantagens, como custo e complexidade. Os objetivos deste trabalho
foram: identificar a varidvel de entrada (Bandas, indices de vegetagdo e Reflectancia) mais
apropriado para as métricas trabalhadas (Classificagao correta, Kappa e F-score) e identificar
se ha relagdo entre as bandas espectrais e indices de vegetagdo com os niveis de severidade da
mancha alvo, produtividade e massa de graos. O experimento foi realizado na safra 2022/23 em
uma fazenda em Costa Rica/MS/BR, conduzido com diferentes tratamentos fungicidas, para se
obter diferentes niveis de severidade da doeng¢a. Foram usados espectrorradidmetro e imagem
de aeronave remotamente pilotada para coletar dados espectrais das folhas. Os dados foram
submetidos a analises de aprendizado de maquina usando diferentes algoritmos. Os algoritmos
RF (Floresta aleatéria) e SVM (Maquina de vetor suporte) apresentaram melhor desempenho
na classificacdo dos niveis de severidade da mancha alvo, utilizando reflectancia. A analise
multivariada mostrou que folhas saudaveis se destacam em comprimentos de onda especificos,
enquanto as folhas doentes mostraram diferentes padrdes espectrais. A detec¢ao de doengas
usando sensores hiperespectrais permitiu uma aquisi¢ao detalhada de informagdes. O estudo
demonstrou que o sensoriamento remoto, especialmente sensores hiperespectrais e técnicas de
aprendizado de maquina podem ser eficaz na detec¢do precoce € no monitoramento da mancha
alvo em lavouras de soja, permitindo uma acao rapida para o controle e prevengao de perdas de

produtividade.

Palavras-chave: Glycine max. Sensoriamento remoto. Agricultura de Precisao.

The hyperspectral response of soybean crops in relation to the severity of target spot

(Corynespora cassiicola).

ABSTRACT: In the current context of agriculture, productive efficiency is fundamental for
farmers, but diseases, such as target spot, continue to harm soybean productivity. Remote
sensing, especially hyperspectral sensing, can detect these diseases, but it has disadvantages
such as cost and complexity. The objectives of this work were: to identify the input variable
(Bands, Vegetation Indices and Reflectance) most appropriate for the metrics worked on
(Correct Classification, Kappa and F-score) and to identify whether there is a relationship

between the spectral bands and vegetation indices with target stain severity levels, yield and
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grain mass. The experiment was carried out in the 2022/23 harvest on a farm in Costa
Rica/MS/BR, conducted with different fungicide treatments, to obtain different levels of disease
severity. A spectroradiometer and remotely piloted aircraft imaging were used to collect spectral
data from the leaves. The data was subjected to machine learning analysis using different
algorithms. The RF (Random Forest) and SVM (Support Vector Machine) algorithms showed
better performance in classifying the severity levels of the target spot, using reflectance.
Multivariate analysis showed that healthy leaves stood out at specific wavelengths, while
diseased leaves showed different spectral patterns. Disease detection using hyperspectral
sensors has enabled detailed information acquisition. The study demonstrated that remote
sensing, especially hyperspectral sensors and machine learning techniques can be effective in
early detection and monitoring of target spot in soybean crops, allowing rapid action to control

and prevent productivity losses.

Keywords: Glycine max. Remote Sensing. Precision Agriculture.
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INTRODUCAO
No contexto atual da agricultura, a amplia¢ao da produtividade assume um papel decisivo

e esta fundamentalmente associada aos avangos tecnologicos e as estratégias de gestdo agricola
implementadas pelos agricultores. Entretanto, mesmo diante da eficidcia das tecnologias
contemporaneas e da vigilancia continua da sanidade das culturas, as plantacdes de soja
continuam a ser regularmente afetadas por enfermidades foliares (ARANTES et al., 2019), que
resultam em uma diminui¢do da produtividade.

Uma das doencas que acomete a cultura da soja ¢ a mancha alvo (Corynespora
cassiicola), que em fun¢do da utilizagdo de cultivares sensiveis e perda da sensibilidade a
fungicidas registrados, apresentou importancia relevante apos 2010, sendo relatadas perdas de
até 24% em alguns estudos recentes (MOLINA et al.,, 2019). Outro aspecto de grande
importancia para essa doenga ¢ a sua ampla gama de hospedeiro (DIXON et al., 2009), como o
algodoeiro (Gossypium hirsutum) que ¢ muito relevante por fazer parte do sistema de produgdo
de muitas fazendas.

Como consequéncia dos efeitos de estresses de natureza bidtica e abiotica, as plantas tém
modificagdes de natureza biofisica e bioquimica, tais como a diminui¢do de sua biomassa ¢ a
alteracdo da coloracao das folhas, que podem ser prontamente identificados por intermédio de
técnicas de sensoriamento remoto aplicadas a faixa de espectro luz visivel (VIS), infravermelho
proximo (NIR), infravermelho de ondas curtas (SWIR) (BAJWA, RUPE E MASON, 2017). A
identificacdo precoce de doencas nas culturas oferece um tempo adequado para conter
potenciais epidemias e minimizar perdas de produtividade. Diante disso, profissionais em
agricultura de precisdo persistem na busca por solu¢des inovadoras € econdmicas que abordem
de maneira facil e eficaz a detec¢ao de doengas (SHAHI et al., 2023).

As aeronaves remotamente pilotadas (ARP) sdo muito utilizadas por possibilitar
transportar sensores capazes de adquirir informacdes do espectro eletromagnético nos
comprimentos de VIS, NIR e SWIR, também chamados de imagens multiespectral (TANG E
SHAO, 2015). Devido aos avangos na tecnologia, sensores cada vez menores, leves e mais
baratos tornaram-se disponiveis para aplica¢des de sensoriamento remoto por ARP. Anderson
e Gaston (2013) e Colomina e Molina (2014) fornecem introdugdes detalhadas a varios sistemas
de sensoriamento remoto com ARP.

Uma técnica de imagem mais sofisticada, denominada imagem hiperspectral, emprega
dados de reflectancia coletados em uma vasta faixa espectral, tipicamente entre 350 e 2500 nm,

com o propdsito de reconstruir uma representagdo espacial da folha da planta sob andlise


https://link.springer.com/article/10.1007/s11676-015-0088-y#ref-CR4
https://link.springer.com/article/10.1007/s11676-015-0088-y#ref-CR11

mediante procedimentos de processamento de imagem altamente especializados. Embora seja
uma abordagem extremamente informativa, que possibilita a deteccdo de uma gama mais ampla
de doengas de plantas em comparacdo com a imagem R (Red), G (Green) e B (Blue), apresenta
algumas desvantagens, incluindo custos elevados, complexidade, maiores periodos de
aquisi¢do de dados e uma andlise de dados intricada, sobretudo em situagdes em que respostas
rapidas ou a avaliagdo extensiva de grandes areas sao necessarias (FARBER et al., 2019).
Utilizar técnicas de aprendizagem de madaquinas aliadas ao sensoriamento remoto
possibilita avangos tecnologias no meio agricola no monitoramento da lavoura, especialmente
em aspectos fitossanitarios. Koc et al. (2022) recomendam o processamento de dados de
sensoriamento utilizando aprendizagem de maquina na classificacdo rapida de doengas.
Questiona-se se € possivel diagnosticar presenca da mancha alvo nas folhas da cultura da
soja utilizando técnicas de sensoriamento remoto por sensores hiperpspectral e multiespectral
e analisar a relacdo dessas caracteristicas espectrais com a fenologia da produtividade da
cultura. Dessa forma, os objetivos deste trabalho foram: identificar a varidvel de entrada
(Bandas, Indices de vegetacio e Reflectancia) mais apropriado para as métricas trabalhadas e
por fim, identificar se hé rela¢do entre as bandas espectrais e indices de vegetacdo com os niveis

de severidade da mancha alvo, produtividade e peso de graos.

MATERIAL E METODOS

O estudo foi conduzido no ano agricola 2022/2023, na Fazenda Nova Frang¢a (municipio
Costa Rica — MS/Br), cujas coordenadas geograficas sao 53°06°40,09"" de longitude oeste,
18°16°06,01"" de latitude sul (Figura 1). O clima da regiao segundo Koppen, ¢ do tipo Aw,
classificado como tropical imido, com estacao chuvosa no verdo e seca no inverno. O solo ¢
classificado como Latossolo Vermelho Distrofico com textura muito argilosa (Santos et al.,

2018).
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Figura 1. Localizacao de Costa Rica (A), projeto de parcela experimental (B) e equipamentos

utilizados para obter as imagens (C).

A Figura 2 apresenta as condi¢des climaticas do experimento ao longo do ciclo da cultura

da soja. Foi observada uma temperatura média ao longo do ciclo de 21,39 °C e pluviosidade

total de 1011,5 mm. Houve uma incidéncia maior de chuvas préximo aos 40 dias apos a

emergéncia das plantas e temperaturas amenas favorecendo a incidéncia da doenga. Essa

condi¢cdo ambiental foi desejada para propiciar as condi¢des de variabilidade nos tratamentos.
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Figura 2. Condigdes pluviométricas e de temperatura meédia durante a conducdo do

experimento.
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Os dados obtidos através da analise quimica do solo na camada de 0-20 cm estdo
apresentados na Tabela 1. A adubagdo em conjunto com a semeadura foi realizada com 171 kg
ha! de 06-35-06 (N-P-K), também foi realizada aplicacdo de 83 kg ha! de Cloreto de Potassio
a lanco, antecedendo a semeadura. A semeadura foi realizada no dia 15 de outubro de 2022,
utilizando a cultivar de soja M 5947 IPRO, contendo a tecnologia INTACTA RR2 PRO e
apresentando maturidade relativa de 5.9, sendo assim, considerada super precoce (empresa

3Tentos).

Tabela 1. Resultados médios da anélise quimica do solo.

pH|[H+AI[ Ca[Mg[ Al [ cTC| B [Cu|Fe[Mn]zn] K] P [MOJArmila] V [ m
cmolc dm-3 mg dm gdm?3] %

53| 46 [55] 1,7 [005] 12,0 [0,33] 1,4 [450]16,6[52]97,0]/37,4[36,1] 67 [602] 08
pH CaClz; H + Al: Acidez potencial; Ca: Calcio; Mg: Magnésio; Al: Aluminio; CTC: Capacidade de troca de céations; B: Boro;
Cu: Cobre; Fe: Ferro; Mn: Manganés; Zn: Zinco; K: Potassio; P: Fosforo (Mehlich); MO: Matéria Orgénica; Argila: Quantidade
de argila; V: Saturacdo de base; m: Saturagdo por aluminio.

A semeadura da soja foi realizada posteriormente ao cultivo de algodoeiro (Gossypium
hirsutum L.) na area, com populagdo inicial de 377.774 plantas ha™'. A emergéncia das plantulas
ocorreu no dia 20 de outubro de 2022. Durante a condugdo do experimento foram realizados
todos os tratos culturais e manejo fitossanitario, em fun¢ao do monitoramento e de acordo com
as recomendagdes para a cultura, exceto a aplicacdo de fungicidas que foi realizada conforme
os tratamentos (SEIXAS et al., 2020).

As parcelas foram constituidas por sete fileiras de soja, espagadas em 0,45 m entre si, €
com comprimento de 5,5 m, resultando em 17,3 m? de 4rea total por parcela. A 4rea util utilizada
para a coleta amostral foi composta por 4,0 m de comprimento da parcela das duas linhas
centrais, totalizando 3,6 m?.

O delineamento experimental utilizado foi o de esquema fatorial 6 (algoritmos de
aprendizagem de maquina) x 3 (severidade da doenca) para as analises de inteligéncia artificial
por aprendizado de maquina. Foram instaladas quatro parcelas experimentais por tratamento,
as quais foram tratadas com diferentes fungicidas, induzindo aos diferentes niveis de severidade
da doenca: (1) 50% de area foliar com sintomas causados pela doenga. Para se obter este nivel
de severidade, ndo houve aplica¢do de fungicidas Godoy et al. (2022); (2) 25% de area foliar
lesionada, onde a redu¢do da severidade foi assegurada pela aplicagdo de Piraclostrobina +
Fluxapiroxade (116,55+58,45 g de ingrediente ativo por ha™'); e (3) folhas sadias, sem sintomas
da doencga, obtidas através da pulverizacdo de Azoxistrobina + Protioconazol + Mancozeb

(75+1050+75 g de ingrediente ativo por ha'). Tais pulverizagdes foram realizadas com
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intervalos de 15 dias tendo inicio aos 30 dias ap6s a emergéncia (DAE), somando 3 aplicagdes
no decorrer do ciclo da cultura.

No dia 18/01/2023, aos 88 dias apds a emergéncia, estando a cultura em estadio
fenolégico R5.5 (Enchimento de graos - 76 a 100% de granacdo - em um dos quatro nos
superiores na haste principal), foram realizadas as coletas de folhas nas parcelas dos diferentes
tratamentos. Foram obtidos 100 foliolos sadios, 100 foliolos com 25% de severidade e¢ 100
foliolos com 50% de severidade, com base na escala diagramatica elaborada por Soares et al.
(2009). Estas amostras foram identificadas e transportadas em uma caixa de isopor do campo

até o laboratorio para que a turgescéncia dos foliolos fosse mantida.

de mancha alvo (C).

As andlises por sensor hiperspectral de cada amostra de folha de soja foram realizadas no
laboratorio da Universidade Federal do Mato Grosso do Sul (Campus de Chapadao do Sul),
utilizando o espectrorradidmetro FieldSpec 3 Jr da Analytical Spectral Devices (Boulder,
EUA). Este equipamento tem a capacidade de realizar aferi¢cdes espectrais em uma ampla faixa
de 350 a 2500 nm. As leituras sdo registradas com um intervalo de 1,4 nm na faixa de 50 a 1050
nm e de 2 nm na faixa de 1000 a 2500 nm. As amostras foram mensuradas aplicando-se o leitor
opcional ASD Plant Probe. Uma das principais vantagens desse opcional é que a leitura
espectral ndo ¢ afetada pela luminosidade do ambiente. Através da recomendacdo de Jensen
(2009), os picos de leituras espectrais relacionadas com as principais caracteristicas fisiologicas

vegetais estdo descritos na Tabela 2.



Tabela 2. Centro da banda espectral em fun¢do da caracteristica vegetal.
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Centro da banda espectral (nm)

Caracteristica fisiologica vegetal

370
420
425
430
440
445
445
450
453
470
475
480
650
960
1100
1400
1930
2200

Fototropismo
a-caroteno
b-caroteno

Absorc¢do de clorofila
a-caroteno
xantofila
Sintese de clorofila
b-caroteno
Clorofila b
a-caroteno
Clorofila b
a-caroteno
Sintese de clorofila
Absorc¢ao de clorofila
Absorcao de clorofila
Absorg¢do de agua
Absorg¢do de agua

Pico de AI-OH , Mg-OH e CO3

Foram extraidas as bandas espectrais das repeti¢des em cada tratamento, com o intuito de
avaliar a melhor caracterizagao da doencga em relagdo as caracteristicas espectrais (se por bandas
espectrais, Indices de Vegetagio [IV], ou pelas reflectincias diretas do sensor) e caracteristicas
fenologicas. A definicdo das bandas espectrais foi realizada baseada nos picos de reflectancia
do espectro eletromagnético na identificagdo das caracteristicas fisioldgicas vegetais (Tabela2).

O calculo das bandas espectrais foi conduzido de acordo com a metodologia descrita por
Silva Junior et al. (2018), utilizando os valores obtidos ao calcular a diferenga entre os valores

de reflectancia no ponto de menor inflexdo e no ponto de maior alcance subsequente. Os

intervalos das bandas trabalhadas estdao descritos na Tabela 3.

Tabela 3. Intervalos do espetro eletromagnético em cada banda trabalhada.

Banda (n) Intervalo espectral (nm)
Bl 390-420
B2 435-470
B3 480-550
B4 555-670
B5 680-750
B6 755-970
B7 1070-1120
B8 1270-1430
B9 1460-1650

B10 1850-1930
B11 2130-2460
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No dia 20/01/2023, aos 90 dias ap6s a emergéncia das plantas (90 DAE), estando a
cultura em estadio reprodutivo R5.5, foram adquiridas as imagens espectrais por uma aeronave
remotamente pilotada (ARP) utilizada como plataforma aérea para o sensor multiespectral. Foi
utilizado a ARP XFly X800 equipada com uma camera multiespectral Micasense, modelo Red-
edge MX com 1280 x 960 pixels de resolugdo e com resolugdo espacial na cena correspondente
a 0,06 m (em cada uma das bandas). O sistema mapeou imagens nas bandas do azul (B) (centro
de 475 nm, largura de banda de 20 nm), verde (G) (centro de 560 nm, largura de banda de 20
nm), vermelho (R) (centro de 668 nm, largura de banda de 10 nm), borda do vermelho (RE)
(centro de 717 nm, largura de banda de 10 nm), e infra-vermelho proximo (NIR) (centro de 840
nm, 40 nm de largura de banda). O sobrevoo foi realizado a 60 m de altitude local. As imagens
foram ortoretificadas utilizando o programa Pix4D. Foi realizada a corre¢dao radiométrica
baseada em um alvo reflexivo padrio. A manipulagio dos mapas e a extracdo dos Indices de
Vegetacao foi realizada a partir das respectivas parcelas utilizando o programa de SIG ArcGis

versdo 10.5. As caracterizagdes destes Indices de Vegetacio estio apresentadas na Tabela 4.

Tabela 4. Indices de vegetacdo calculados a partir dos valores de reflectdncia nas bandas
espectrais do Red (668 nm), Green (560 nm), Red Edge (717 nm), Nir (840 nm) e Blue (475

nm) coletados pela camera multiespectral.

Abreviacio Indice de vegetacio Equacio Referéncia
NDVI fqdice de vegetagao de (Nir —R) (ROUSE et al.,
diferenga normalizada (Nir + R) 1974)
NDRE fndic;e de borda vermelha de (Nir — RE) (GITELSON e
diferenga normalizada (Nir + RE) MERZLYAK, 1994)
Indice de Vegetagdo Ajustado (Nir —R)
SAVI af ol J (1+05) X =05 (HUETE, 1988)
GNDVI ' Indice de vegetagdo de (Nir — G) (GITELSON e
diferenga normalizada verde (Nir + @) MERZLYAK, 1996)
Indice de Vegetagdo (Nir —R)
EVI ’ Aprimorado ((INir + (6 xR) — (7,5 X B) + 1))) (HUETE, 1988)
MCCI Indice modificado de NDRE (PERRY et al.,
conteudo de clorofila da copa NDVI 2018)

Nir: reflectancia no infravermelho proximo; R: reflectancia no vermelho; RE: reflectincia de borda vermelha; G: reflectancia
no verde; B: reflectincia no azul.

No dia 22/02/2023 foi realizada a colheita mecanizada do experimento utilizado como
base de dados. Foi colhida a drea amostral de 7,2 m? central de cada parcela. Foi utilizada uma
colhedora adaptada para parcelas experimentais Massey Ferguson MF220. A partir dos graos

provenientes foi realizada a mensuracdo da umidade (%), peso de mil graos e, também a
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produtividade da érea 1til. A umidade foi corrigida a 13% e a massa de graos extrapolada por
hectare.

Através da semeadura utilizando uma cultivar de ciclo precoce, pdde-se isolar o fator
mancha alvo sem a presenga de outras doengas. Os dados obtidos através da reflectancia, bandas
e indices de vegetagdo foram submetidos a analise de aprendizado de maquina (Tabela 5). Sendo

os parametros ajustados de acordo com as configuragdes padrao do software Weka 3.8.5.

Tabela 5. Modelos de aprendizado de maquina utilizados na classificagao
Sigla Modelo de aprendizagem de maquinas Referéncia
(EGMONT-PETERSEN, RIDDER,

ANN Redes neurais artificiais DE E HANDELS, 2002)
Jas Arvores de decisio J48 (QUINLAN, 1993)
LR Regressdo logistica (STEPANOVSKY et al., 2017)
DT REPTree (SNOUSY et al., 2011)
RF Floresta aleatoria (BELGIU e DRAGUT, 2016)
Rt Random Tree (KALMEGH, 2015)

SVM Magquina de vetor suporte (NALEPA e KAWULOK, 2019)

A eficacia do modelo de aprendizado de maquina foi avaliada utilizando métricas de
desempenho, incluindo a taxa de classificagdes corretas (CC), o F-score e o coeficiente Kappa.
A performance dos modelos foi entdo submetida a uma analise de variancia para investigar se
existiam diferengas significativas entre as variaveis e os modelos de aprendizado de maquina,
bem como para avaliar a interagdo entre eles.

Os dados obtidos foram submetidos a analise de variancia e ao se obter diferencgas
significativas, boxplots foram criados para se visualizar as médias, agrupadas de acordo com o
teste de Scott-Knott (SCOTT e KNOTT, 1974), com um nivel de significancia de 5%. Todas as
bandas, indices de vegetacao e dados de produtividade obtidos em parcelas com folhas sadias
e com niveis de 25 e 50% de severidade foram submetidos a analise multivariada através do
teste de variaveis canonicas. O agrupamento das médias por Scott-Knott e analise multivariada
de varidveis canoOnicas foram realizadas utilizando o software Rbio (BHERING, 2017),
enquanto os boxplots foram formados através da utilizagdo dos pacotes ggplot2 e ExpDes.pt do

software R.
RESULTADOS E DISCUSSAO
Os niveis de severidade de doenca apresentaram curvas hiperespectrais distintas entre

si (Figura 3). E notavel que na regido do visivel a maior reflectancia ocorreu nas folhas com

maior nivel de severidade (50%), enquanto que a menor reflectdncia foi nas folhas sadias,
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especialmente nos comprimentos de onda 508-700 nm correspondentes também entre as bandas
B3, B4 ¢ B5. Na regido NIR a severidade de 50% apresentou baixas reflectancias entre os
comprimentos de onda 725-794 nm elevando sua reflectancia a partir desse ponto até as bandas
do infravermelho de ondas curtas (SWIR), sendo bem representado pela banda B6, B7 ¢ B8. O
nivel de severidade de 25% apresentou aumento na reflectancia entre as bandas 725-1346 nm
e ficando intermediario nas faixas do SWIR. As folhas sadias apresentaram reflectancia similar
ao nivel de severidade de 25% entre os comprimentos de onda 725-863 nm e superior ao nivel

maior da incidéncia, diminuindo a reflectancia a partir desse ponto até o SWIR.
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Figura 3. Assinatura espectral para cada nivel de severidade de doenca macha alvo na cultura
da soja.

O comportamento biofisico e bioquimico do tecido vegetal ¢ alterado devido a presenca
da doenca, que causa modificacdes na cor dos tecidos, formato das folhas, na taxa de
transpiracdo, morfologia e densidade das folhas resultando em propriedades Opticas
modificadas do tecido foliar, ou seja, alterando sua reflectancia (MAHLEIN, 2016; WEST et
al., 2010). A composi¢do e o conteido dos pigmentos sdo modificados quando as folhas sdo
expostas a patdgenos que causam sintomas como o amarelecimento e necrose dos seus tecidos
(MAHLEIN, 2016), como ¢ o caso da macha alvo.

Na faixa do visivel (VIS) entre os comprimentos de onda 400-700 nm apresentou menor
reflectancia devido a absor¢ao da clorofila e outros pigmentos (CHRISTENSON et al., 2014).
Assim como apresentado na tabela de referéncia, em que a regido do visivel estd mais
relacionado com os pigmentos fotossintetizantes como como a clorofila, antocianina e

carotenos. Desta forma, esta faixa ¢ importante como indicativo para a detec¢do de alteragdes
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na coloracdo das folhas causadas por doengas e estresse em plantas (ZAHIR et al., 2022).
Portanto, a menor reflectancia de folhas sadias ¢ devido a alta absor¢ao de luz pelos pigmentos
para realizar a fotossintese, e a maior reflectancia das folhas das plantas doentes pela doenca se
deve aos danos causados aos pigmentos, afetando negativamente sua fun¢do na planta e
alterando sua reflectancia nessa faixa (MOREIRA, 2005).

Essa relacdo se inverte nas bandas ao redor do comprimento de onda NIR (~ 740-770
nm). Na regido do visivel, quanto maior a severidade da doenga, maior sera a reflectancia, mas,
na regido NIR, haverd uma maior reflectdncia nas folhas mais saudaveis (NEGRISOLI et al.,
2022). De maneira geral plantas sauddveis apresentam baixa reflectancia na regido do visivel e
infravermelho médio e alta reflectancia no NIR (AHMED et al., 2020). Tal comportamento foi
parcialmente observado nas assinaturas hiperespectrais apresentados na Figura 3, com excegdo
da faixa de 725-863 nm, a qual apresentou pico de reflectdncia das folhas sadias similar as
folhas com nivel de 25% de severidade. Assim, (Indices de vegetagdo) IVs calculados a partir
da reflectancia dessas faixas do VIS e do NIR podem fornecer estimativas mais precisas da
concentracao de clorofila, garantindo resultados mais precisos quanto a atividade fotossintética
da planta (CHO et al., 2012).

A alteracdo observada na assinatura espectral no nivel de severidade de 25% quando
comparada as folhas sadias pode fornecer informacgdes precoces quanto a alteragao bioquimica
da folha causada pela doenga, sendo a utilizacdo de sensor hiperspectral importante na
implementagao de estratégias eficazes para diagnosticar a mancha alvo e prevenir perdas
maiores de produtividade na lavoura (ZAHIR et al., 2022).

Na regiao do SWIR ¢ notdvel uma expressao maior de reflectancia no maior nivel de
severidade da doenca, isso porque essa faixa tem associacdo com a composi¢ao quimica da
folha e com o seu teor de agua (CARTER e KNAPP, 2001; JUNGES et al., 2020). Diversos
trabalhos relatam o aumento de reflectancia na regido do SWIR em folhas com maior grau de
severidade de doengas como oidio, virus do enrolamento da folha da videira e ferrugem devido
a perda de dgua pelas lesdes (HEIM et al., 2018; JUNGES et al., 2020; KNAUER et al., 2017).
Estes autores em estudos realizados com uva também relataram uma mudanca entre as
assinaturas espectrais médias de bagas destacadas saudaveis e aquelas com infec¢do grave por
oidio devido a maior reflectancia das bagas doentes em toda a regido SWIR, sendo bem
representados pelas bandas B9, B10 e B11.

Segundo a andlise de varidveis canonicas (Figura 6A), utilizando as informagdes de
reflectancia provenientes do sensor hiperspectral, as folhas sadias apresentaram maior

correlagdo positiva com a variabilidade dos IVs NDRE e GNDVI. As folhas com 25% de
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severidade apresentaram maior relacdo de variabilidade mais proximas das bandas 680-750 nm
e 1460-1650nm. Folhas com maior severidade de ataque apresentaram maior relagdo positiva
direta com as bandas 435-470 nm, 2130-2460 nm e 1850-1930 nm, assim como foi apresentado
pela Figura 3, pela qual se observa elevacao dos valores de reflectancia na regido dessas bandas,
segundo a analise da assinatura hiperspectral das folhas de soja.

E notavel a relagdo positiva entre a variabilidade dos dados apresentados pela Figura 6B,
quando se analisa o comportamento da reflectincia mensurada nas folhas sadias e a
produtividade da cultura. Essa relacdo também € positiva quando se analisa a proximidade
dessas variaveis com os vetores SAVI, EVI, 840 nm e peso de graos. Tanto os dados
provenientes do sensor hiper quanto os dados mensurados com o sensor multiespectral
apresentaram relagdo direta e positiva entre a variavel produtividade e os niveis de severidade
de ataque da doenca. Portanto, na outra contraparte, folhas provenientes das plantas com maior
severidade apresentaram menor produtividade. A variabilidade dos dados provenientes de
folhas com 25% de severidade apresentou proximidade com os comprimentos de onda na regiao

do visivel 475 nm, 560 nm, 668 nm, 717 nm.
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Figura 4. Variaveis canonicas relacionando bandas espectrais baseadas em sensor hiperpesctral
(A) e indices de vegetacdo baseados em sensor multiespectral (B) com os niveis de severidade

da mancha alvo, produtividade e peso de graos.

A detec¢do, identificagdo e quantificagdo de doencas de plantas utilizando sensores
permitem que haja manejos mais adequados no controle, j4 que os sensores sdo sensiveis,
precisos e de facil manuseio para a avaliagdo de doengas (MAHLEIN et al., 2012). A escolha

do tipo de sensor a ser utilizado dependera dos recursos para a obten¢do deles, visto que
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sensores multiespectrais sdo de mais facil aquisi¢do do ponto de vista econdmico. Na analise
de variaveis canoOnicas nota-se que para o sensor multiespectral apresentou resultados com
maior relacdo entre as folhas sadias e o peso de graos, ambos proximos dos [Vs SAVI e EVI, e
do comprimento de onda de 840 nm. Assim, a utilizacdo desse sensor com esses Vs apresenta
maior sensibilidade para a estimativa de possiveis variagdes de produtividades em plantas
sadias.

De forma geral os niveis de severidade da doenca apresentaram diferengas entre si, € as
respostas espectrais das suas reflectdncias geraram assinaturas espectrais distintas. Portanto,
como proximo passo na sequéncia de andlises, os dados adquiridos por ambos os sensores foram
submetidos a andlise de aprendizagem de méquina com o intuito de caracterizar o melhor
algoritmo na classificacdo nos niveis de severidade da mancha alvo em soja. Foram utilizados
seis algoritmos de ML e trés diferentes configuracdes de entrada, havendo interagao
significativa entre elas (Tabela 6) paras as trés métricas de acuracia testadas Classificagao

correta (CC), F-score e Kappa.

Tabela 6. Resumo da analise de variancia para as variaveis Classificag¢do correta (CC), F-score

e Kappa.
F.V. G.L. CcC Kappa F-score
VE 2 489,05* 0,1091* 0,1037*
ML 5 423,68* 0,0963* 0,0274*
VE*ML 10 202,02* 0,0454* 0,0116*
Residuo 162 5,4300 0,0012 0,0007
CV (%) 3,16 5,82 3,14

VE — Variaveis de entrada, ML — aprendizagem de maquinas, CV- coeficiente de variagdo

Para a métrica classificagdo correta e kappa (Figura 5) comparando os algoritmos
utilizando como entradas as bandas o melhor desempenho foi observado para RL ¢ RNA.
Quando utilizado IVs RNA teve a melhor acurédcia quando comparado aos demais algoritmos.
Utilizando todos os valores de reflectancia fornecido pelo sensor RL e SVM apresentaram
melhores resultados. Comparando os trés inputs dentro dos algoritmos todos tiveram melhor
resposta utilizando todas as informagdes de reflectancia do sensor.

Para a métrica Fscore utilizando bandas como input a melhor resposta foi para os
algoritmos RF, RL, RNA e SVM. Utilizando IVs como entrada RL e RNA apresentaram

melhores respostas. Utilizando todas as informagdes fornecidas pelo sensor RL e SVM tiveram
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melhores resultados. Comparando os trés inputs dentro de cada algoritmo J48, RF e RNA foram
melhores utilizando as bandas. REPtree e RL tiveram as mesmas respostas utilizando bandas
ou reflectancia. SVM alcancou melhor acuracia utilizando reflectancias.
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Figura 5. Grafico de caixa para as métricas de acuracia classifica¢do correta (CC), Kappa e F-
score para os modelos de aprendizado de maquinas para as severidades de mancha alvo em
soja.

De uma forma geral, os algoritmos que demonstram melhores resultados para as trés
métricas foram RL e SVM utilizando reflectancias, ou seja, usando todas as informagdes da
faixa espectral fornecida pelo sensor. Bose et al. (2021) encontram altos valores de acuracia na

classificacdo de folhas doentes e saudaveis com o algoritmo SVM, assim como Kaur et al.,

(2022), utilizando RL encontram um modelo de detec¢ao de doengas. O SVM tem se mostrado
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um algoritmo eficaz em varias tarefas de classificagdo como na classificacdo de genotipos de
soja quanto ao teor de macronutrientes primarios (SANTANA et al., 2023) ou quanto classificar
gendtipos de soja segundo seus teores industriais de grao (SANTANA et al., 2023) e em ambos
os trabalhos utilizar as informag¢des brutas fornecidas pelo sensor garantiu melhor resultado
para o algoritmo.

Nos resultados apresentados tanto o uso de RL quanto SVM propde boa classificacdo com
alta acurécia para identificar niveis de severidade da mancha alvo em soja utilizando toda a
faixa de reflectancia das plantas. Os dados hiperespectrais possibilitam uma caracterizagao
detalhada do objeto de estudo, permitindo, a assimilacdo de intervalos espectrais especificos
para a detec¢do de doengas e, em conformidade com as especificagdes de cada nivel de
severidade em cada tipo de doenga (SILVA et al., 2021).

As plantas sadias e com o nivel de 25% de severidade tiveram o mesmo comportamento
para o NDVI, pois, quanto se tem este nivel de severidade ainda ndo ¢ possivel observar
sintomas no terco superior, dificultando a captura de diferencas pela multiespectral.

A utilizac¢ao de indices de vegetagdao advindos de calculos da faixa do VIS/NIR podem
ser eficientes no monitoramento agricola de doengas, podendo detectar alteragdes na vegetacao
oriundos do ataque da doenca (ARANTES et al., 2019). O Indice de Vegetagdo por Diferenca
Normalizada (NDVI) ¢ destaque entre os indices de vegetacao utilizados na agricultura no
monitoramento da sanidade (GOLHANI et al., 2018). As variacdes espectrais captadas pelos
NDVI sao devidas as diferengas na arquitetura da planta provocada pela doenca, como,
amarelecimento e outros sintomas (BRAVO et al., 2003), tal comportamento pode ter sido
similar entre plantas sadias e com o nivel de 25% de severidade para ambas terem tido o mesmo
comportamento.

A partir dos dados obtidos neste experimento, mensurou-se as perdas causadas pela
mancha alvo na cultivar de soja empregada. Plantas com 25% de severidade da doenca tiveram
reducdo de aproximadamente 5.9 % na produtividade, enquanto aquelas com 50% de severidade
tiveram uma reducdo de aproximadamente 23.5 % na produtividade de graos. Estes dados estdo
em concordancia com MOLINA et al. (2018), que estimou uma reducdo de produtividade de 8
a 42 % em diferentes cultivares que se estavam com 50% de severidade da mancha alvo.

A produtividade ¢ afetada pela doenga devido a diminui¢do da é4rea fotossintética
prejudicando a formacdo e o enchimento de graos. Dessa forma, a utilizagdo de técnicas de
sensoriamento remoto podem ser promissoras na detec¢do de doengas precocemente no campo

permitindo a agdo rapida de controle (ARANTES et al., 2019).
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Entretanto, através dos dados obtidos neste trabalho, ¢ valido salientar que o uso do sensor
multiespectral pode apresentar algumas limita¢des, visto que a doenca se inicia nas folhas mais
velhas da cultura. Com isso, dificultai a captura de imagens de folhas que ficaram recentemente
doentes e uma diagnose mais precoce, que evitaria perdas. Porém, este fato pode ndo ocorrer
no caso de doengas que manifestam sintomas reflexos, em folhas distantes do local de atuacao
do patégeno, que pode ser detectada em imagens.

Com os resultados obtidos podemos observar que existe a possibilidade de identificar a
presenca da doenca a campo utilizando as ferramentas demonstradas no texto, porém, ¢
necessario que se faca novos estudos para confirmar a usabilidade e eficacia dos modelos a
campo. Também existe a necessidade de se obter informagdes com outras doengas e demais

culturas, trazendo enormes beneficios para a agricultura.

CONCLUSOES

A identificacdo da mancha alvo utilizando sensores multiespectral e hiperspectral ¢ um
trabalho complexo e a escolha do sensor estd diretamente ligada ao emprego da ferramenta, a
disponibilidade de recursos financeiros e o tempo disponivel para obtencao dos resultados.

Ao utilizar a multiespectral, podemos ter um custo menor ¢ uma maior agilidade na
obtencdo dos resultados, porém, em func¢do a dificuldades na identificacao precoce da doenca.
Quando utilizamos sensor hiperspectral podemos obter melhores resultados na identificagao da
doenca, porém, demanda investimento financeiro e tempo para obten¢ao dos resultados.

Os algoritmos RL ¢ SVM apresentaram melhor desempenho para identificagdo da mancha
alvo. A melhor entrada para os algoritmos de ML foi ao utilizar reflectancia como entrada para
os algoritmos, obtendo melhor desempenho. Portanto, o uso de reflectancia nos algoritmos RL
e SVM permite uma classificagdo precisa da mancha alvo.

Os dados obtidos do sensor hiperspectral e multiespectral apresentaram relagao direta e

positiva entre a variavel produtividade e os niveis de severidade de ataque da doenga.
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