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RESUMO

NHANTUMBO, Bilton Gilberto. Fenotipagem digital aplicada e redes neurais artificias para
estimativa de variaveis biométricas de mudas de Moringa olifeira Lam. 2026. 81p. Dissertacao
(Mestrado em Engenharia Agricola e Ambiental). Instituto de Tecnologia, Universidade Federal
Rural do Rio de Janeiro, Seropédica, 2026.

A crescente demanda por mudas de alta qualidade tem impulsionado o uso de técnicas de
fenotipagem digital no setor florestal, especialmente em espécies de rapido crescimento, como
Moringa oleifera Lam. Com os avangos tecnoldgicos e a crescente necessidade de aprimorar a
eficiéncia no processo de producio de mudas, a fenotipagem digital ¢ uma alternativa promissora
para o monitoramento ndo destrutivo e, permite avaliagdes rapidas, precisas e de baixo custo.
Nesse contexto, técnicas de imagens multiespectrais tém sido amplamente aplicadas para
caracterizar atributos biométricos, subsidiar a tomada de decisdo em viveiros e otimizar 0 manejo
de espécies florestais. O objetivo desta pesquisa foi avaliar o potencial de imagens multiespectrais
na estimativa do indice de Area Foliar (IAF) e do didmetro do coleto de mudas de Moringa oleifera
Lam., integrando modelos de regressao linear multipla e redes neurais artificiais. O experimento
foi conduzido durante o desenvolvimento inicial das mudas, com avaliagdes semanais, envolvendo
a coleta de varidveis biométricas tradicionais (IAF e diametro) e a aquisi¢do de imagens com a
camera MAPIR Survey3 (bandas vermelhas - R, verde - G e infravermelho préximo - NIR). Para
cada avaliacdo, foram calculados os indices de vegetagio NDVI, GNDVI, RVI e CVI, apos
correcdo radiométrica e segmentacdo das imagens. A correlagdo de Pearson indicou forte
associacdo entre o [AF e os indices NDVI (r = 0,89), GNDVI (r =0,98) e SAVI (r = 0,90), enquanto
o didmetro apresentou correlacdes elevadas com NDVI (r = 0,88) e GNDVI (r=0,79). Os modelos
de regressao linear multipla apresentaram alto desempenho para estimar IAF (R? = 0,935) e
diametro (R?=0,90), com destaque para 0o GNDVI como varidvel mais significativa. A analise com
redes neurais artificiais mostrou resultados superiores, com valores de R? = 0,994 para o IAF e R?
= 0,992 para o diametro o, que indicou excelente capacidade de generalizacdao. Os resultados
demonstram que a combinacdo entre fenotipagem digital e modelos estatisticos ou de inteligéncia
artificial constitui uma ferramenta robusta para a estimativa de atributos biométricos em mudas e,
permite avancos significativos no monitoramento em viveiros e oferece subsidios para praticas de
manejo mais eficientes e sustentaveis.

Palavras-chave: Andlise de imagens; Aprendizado computacional; Atributos morfométricos;
Monitoramento vegetativo; Reflectancia espectral



ABSTRACT

NHANTUMBO, Bilton Gilberto. Digital phenotyping and artificial neural networks applied
to estimate biometric variables of Moringa oleifera Lam seedlings. 2026. 81p. Dissertation
(Master’s in Agricultural and Environmental Engineering). Institute of Technology, Federal Rural
University of Rio de Janeiro, Seropédica, 2026.

The growing demand for high-quality seedlings has driven the use of digital phenotyping
techniques in the forestry sector, especially for fast-growing species such as Moringa oleifera Lam.
With technological advances and the increasing need to improve efficiency in seedling production,
digital phenotyping has emerged as a promising alternative for non-destructive monitoring,
enabling fast, accurate, and low-cost evaluations. In this context, multispectral imaging techniques
have been widely applied to characterize biometric attributes, support decision-making in forest
nurseries, and optimize the management of forest species. The aim of this research was to assess
the potential of multispectral images for estimating Leaf Area Index (LAI) and stem diameter of
Moringa oleifera seedlings using multiple linear regression models and artificial neural networks
(ANN). The experiment was carried out during the early growth of the seedlings, with weekly
assessments involving the collection of traditional biometric variables (LAI and diameter) and the
acquisition of images using a MAPIR Survey3 camera (red - R, green - G, and near infrared - NIR
bands). For each assessment, vegetation indices NDVI, GNDVI, RVI, and CVI were calculated
after radiometric correction and image segmentation. Pearson correlation showed strong
associations between LAI and NDVI (r = 0.89), GNDVI (r = 0.98), and SAVI (r = 0.90), while
stem diameter displayed high correlations with NDVI (r = 0.88) and GNDVI (r = 0.79). Multiple
linear regression models demonstrated high performance in estimating LAI (R = 0.935) and stem
diameter (R? = 0.90), with GNDVI standing out as the most influential variable. The artificial
neural network analysis produced superior results, achieving R* = 0.994 for LAI and R* = 0.992
for stem diameter, indicating excellent generalization capacity. The results demonstrate that the
combination of digital phenotyping and statistical modeling or artificial intelligence algorithms
constitutes a robust tool for estimating biometric attributes in seedlings, enabling significant
advances in forest nurseries monitoring and supporting more efficient and sustainable management
practices.

Keywords: Spectral reflectance; Computational learning; Vegetative monitoring; Morphometric
attributes; Image analysis.
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1. INTRODUCAO

A procura por mudas de espécies florestais de qualidade tem crescido no Brasil, em razao
da necessidade de se produzir plantas vigorosas e livres de patogenos para uso em areas de
reflorestamento e na silvicultura comercial. Essa demanda exige uma produ¢ao em grande escala

e em curto espago de tempo (Silva et al.,2020).

A Moringa oleifera lam (Jean-Baptiste Lamarck) ¢ uma planta nativa das partes ocidentais
e sub-Himalaias do noroeste da India, Paquistio ¢ Afeganistdo, pertence a familia botanica
Moringaceae. Esta planta também demonstrou adaptagdo e aptiddo na regido semidrida do nordeste
do Brasil. Suas caracteristicas gerais incluem folhas compostas bi pinadas, copa rala com altura
que pode atingir até 10 metros, flores esbranquicadas e frutos do tipo capsula alada e deiscente,
apresentando aspecto de vagem com marcagdes por semente que podem medir até¢ 35 cm (Pereira

et al., 2019).

De acordo De Jesus Lobo et al. (2023) o que faz com que a Moringa oleifera seja uma
planta adequada para o cultivo nas regides semiaridas e dridas do Brasil ¢ a sua rusticidade, rapido
crescimento, resisténcia as secas e tolerancia ao estresse hidrico. Para que a moringa oleifera se
desenvolva com melhores condi¢des ¢ necessario que se obtenha mudas de boa qualidade, pois

este ¢ um fator que ajuda no sucesso da sua producao.

A Moringa oleifera ¢ uma excelente fonte de nutrientes para os animais pois, nas suas
folhas e talos finos possui proteina e fibra de qualidade que se transformam em energia tornando-
a ideal para a alimentacdo de ruminantes (Oliveira et al., 2020). Suas sementes contém elevados

teores de lipidios e proteinas, e suas flores sdo ricas em célcio e fosforo.

O substrato ¢ fator importante na producdo de mudas, pois além do suporte estrutural as
plantas, disponibiliza 4gua e nutrientes necessarios ao pleno crescimento das mudas (Frare, 2023).
Inimeros substratos, em sua composicdo original ou combinada, tém sido empregados para
propagacao de mudas de espécies arbdreas. O lodo de esgoto (biossélidos) tem apresentado grande
potencial na formulagdo de substrato para a producao de mudas, se caracterizando como fonte

alternativa de nutrientes para as plantas (Silva et al.,2021).

Plataformas de fenotipagem, por meio de imagens digitais, destacam-se como importante

tecnologia para examinar ao longo do tempo o crescimento das plantas. Neste contexto, o



processamento de imagem e a determinagdo de caracteristicas podem ser ferramentas eficientes
para quantificar o crescimento e qualidade das mudas. A fenotipagem digital engloba o
gerenciamento de dados, analise de imagem e visualizacdo de resultados de conjuntos de dados

fenotipicos em grande escala (Ribeiro et al., 2024).

Para o gerenciamento de informagdes ambientais e a analise de padrdes em imagens obtidas
por sensores multiespectrais, o uso de modelos lineares tem sido amplamente aplicado diversas
areas. (Gongalves et al.,, 2016). Esses modelos destacam-se por sua simplicidade,
interpretabilidade e eficiéncia na descri¢ao de relagdes lineares entre variaveis, sendo ferramentas
valiosas na modelagem de fendmenos complexos de forma objetiva e estatisticamente consistente

(Gongalves et al., 2016).

Santos et al. (2022) investigaram a aplicagdo de imagens multiespectrais de alta resolugdo
na estimativa do Indice de Area Foliar (IAF) e do Indice de Area da Planta (IAP) em florestas
secas do bioma Caatinga. O estudo comparou estimativas derivadas de sensores RGB, RGN ¢
Landsat-8, utilizando o Indice de Vegetagio por Diferenga Normalizada (NDVI) como pardmetro
de entrada. Os modelos demonstraram elevada relagdao com os valores de referéncia (R* > 0,99),
destacando-se o periodo chuvoso, em que as imagens RGB registraram os maiores valores médios
de LAI (2,18 m*> m2) e PAI (3,42 m*> m2). Por outro lado, as imagens RGN exibiram maior
homogeneidade espacial e melhor capacidade de discriminagdo de alvos em campo,
particularmente durante o periodo seco. Os autores concluiram que modelos simplificados
aplicados a imagens sdo eficientes para o monitoramento ambiental em regides semiaridas,

permitindo a captacao precisa da dinamica sazonal da cobertura vegetal.

Chechi et al. (2021) empregaram imagens multiespectrais para estimar varidveis
biométricas em cultivos de milho e soja, considerando sistemas irrigados e de sequeiro. A
modelagem baseou-se no Indice de Vegetagio por Diferenca Normalizada (NDVI), processado na
plataforma Google Earth Engine, e foi calibrada com dados coletados in sifu. A estimativa da fc foi
realizada por meio de equacdes empiricas adaptadas, enquanto o IAF foi obtido mediante regressao
linear com o NDVI. Os resultados demonstraram elevada acuracia, com coeficientes de
determinagdo R? superiores a 0,99 para afce entre 0,97 e 0,98 para o IAF, além de erros

quadraticos médios RMSE de até 0,05 (para fc) e 0,61 para IAF.



Uma alternativa aos modelos lineares, sdo o uso de modelos ndo lineares e multivariados
que apresentam vantagens como nos ultimos anos, as Redes Neurais Artificiais (RNA) tém
despertado um crescente interesse, sendo utilizadas com éxito em diversas areas, como no
gerenciamento de informagdes ambientais e no reconhecimento de padrdes em imagens de
cameras multiespectrais (Gongalves et al., 2016). As Redes Neurais Artificiais (RNA) destacam-
se por sua estrutura paralela e distribuida, que proporciona uma habilidade tinica de aprendizado e

generalizagdo, possibilitando a resolugdo de problemas complexos (Binoti, 2013).

Um exemplo de aplicacdo das RNAs pode ser observado em Pereira et al. (2024) que
investigaram a aplicagdo de imagens e algoritmos de aprendizado de maquina na estimativa da
altura e do diametro de copa de cafeeiros (Coffea arabica L. cv. Yellow Bourbon). O estudo
comparou o desempenho de diferentes algoritmos preditivos incluindo Random Forest, Random
Tree e Redes Neurais Multilayer Perceptron (MLP) na modelagem desses parametros biométricos
a partir de dados radiométricos das bandas RGB e infravermelho proximo (NIR). Os resultados
indicaram que o algoritmo Random Tree, utilizando imagens RGB, apresentou a melhor precisao
na estimativa da altura das plantas (RMSE = 0,11 m; RMSE% = 3,45%). Ja para o didmetro de
copa, o modelo Random Forest, baseado em imagens RGN (Red-Green-NIR), obteve o menor erro

(RMSE = 0,15 m; RMSE% = 8,16%).

O estudo tem como objetivo avaliar o uso de imagens multiespectrais em associa¢do com
modelos lineares multiplos e Redes Neurais Artificiais (RNAs), na estimativa de atributos de
crescimento das mudas de Moringa Olifeira Lam (Jean-Baptiste Lamarck) cultivada em diferentes
tipos de substratos. Busca-se, por meio dessa abordagem, desenvolver uma metodologia precisa e
ndo destrutiva para o monitoramento das mudas, visando subsidiar praticas de manejo mais

eficientes e sustentaveis, com foco na melhoria da produtividade e da qualidade das mudas.

2. REVISAO DE LITERATURA
2.1.Moringa oleifera Lam

A Moringa oleifera ¢ uma planta angiosperma pertencente a familia Moringaceae e a ordem

Capparidales. Das 14 espécies conhecidas, nove sdo originarias da Africa, duas de Madagascar,



uma da Arébia e duas da India. Entre elas, a Moringa oleifera Lam é a mais conhecida (DE JESUS

LOBO et al., 2023).

A espécie apresenta folhas pequenas, arredondadas, de cor verde palida, deciduas,
alternadas, pecioladas e compostas. Cada pina contém sete foliolos pequenos, ricos em proteinas
e vitaminas, especialmente A e C. Esses foliolos possuem formato eliptico e podem estar dispostos

lateralmente ou na posi¢do terminal (CHITIYO et al., 2021).

A Moringa pode ser utilizada para diversas finalidades, incluindo a medicina tradicional.
Em vérios paises, de acordo com o conhecimento popular de cada regido, ela é empregada no
combate e tratamento de inimeras doengas, tais como: feridas e infec¢des na pele, congestdo no
peito, colera, conjuntivite, tosse, diarreia, infec¢des nos olhos e ouvidos, febre, edema glandular,
dores de cabega, hipertensao, histeria, dores articulares, erupgdes cutaneas, psoriase, problemas
respiratorios, escorbuto, deficiéncia em esperma, dor de garganta, tuberculose e no tratamento de

vermes intestinais, entre outros (Oliveira, 2022).

No contexto da alimentag¢do animal, a Moringa foi introduzida com o objetivo de melhorar
a qualidade nutricional na regido semiarida, especialmente durante o periodo de seca, quando a
escassez de alimentos para o rebanho se torna uma das principais preocupagdes dos produtores e
criadores. Grande parte das gramineas ndo resiste a falta de 4gua e as altas temperaturas tipicas do
Nordeste nessa época. Por isso, a Moringa foi adotada como uma nova matriz vegetal, gragas ao
seu alto teor de proteinas, presenca de aminoacidos essenciais, rapida taxa de crescimento, elevada
producao de fitomassa, facilidade de manejo e notavel capacidade de rebrota (SILVA; PADILHA;
PADILHA, 2021).

Na nutricdo de ruminantes (ovinos, bovinos e caprinos), estudos destacam o grande
potencial da Moringa, uma vez que ela apresenta uma alta taxa de decomposi¢do no rumen dos
animais, convertendo-se em um alimento de elevado valor nutricional, especialmente para
bovinos. Isso ocorre porque a planta possui, em suas folhas e galhos finos, uma concentracao
significativa de proteinas e fibras, que sdo absorvidas pelos animais e transformadas em energia

(CARVALHO et al., 2023).



2.2.Variaveis Biométricas Em Mudas

2.2.1. Indice de Area Foliar (IAF)

O Indice de Area Foliar (IAF) ¢ uma medida biofisica essencial, definida como a razdo
entre a area total das folhas de uma populagdo vegetal e a area de solo que ela ocupa, expressa em
metros quadrados de folha por metro quadrado de solo (Watson, 1947). Essa variavel ¢ importante
na compreensao da dinamica de ecossistemas e sistemas agricolas, uma vez que esta diretamente
associada a processos fundamentais, como a interceptagdo da radiacdo solar, a eficiéncia

fotossintética e a transpiragao do dossel vegetal (Machado et al., 2002; Lima et al., 2012).

O IAF constitui um parametro determinante da capacidade assimilatoria do dossel vegetal.
Valores elevados indicam maior superficie foliar disponivel para interceptacdo de radiacao
fotossinteticamente ativa (RFA), potencializando a producdo de fotoassimilados desde que nao
haja limitagdes por outros fatores edafoclimaticos como por exemplo a disponibilidade hidrica,

nutrientes ou temperatura (Faria et al., 2008).

Por outro lado, valores reduzidos de IAF frequentemente refletem condicdes de estresse,
incluindo deficiéncia hidrica, ocorréncia de desfolha ou incidéncia de patogenos, resultando em
comprometimento do vigor vegetativo e da produtividade (Breda, 2003). Em ecossistemas
naturais, como formacdes florestais e fitofisionomias campestres, o IAF exerce influéncia direta
na regula¢do microclimatica, afetando varidveis como temperatura do ar, umidade relativa e
evapotranspiragdo, além de apresentar dindmica sazonal intimamente relacionada ao estado

fisiologico da vegetacao (Duarte et al., 2016).
2.2.2. Métodos de determinag¢ao do IAF

Os métodos diretos envolvem a coleta de folhas e a medigao de sua area foliar utilizando
equipamentos como planimetros ou integradores 6pticos como, LI-3100, LI-COR, ou ainda por
meio da relacdo entre area foliar e massa seca obtida em amostras representativas (Jonckheere et
al., 2004). Embora fornecam dados precisos, esses métodos demandam esfor¢co amostral
significativo e sdo inviaveis para monitoramento continuo, além de implicarem a destruicdo do

material vegetal (Lima et al., 2012).



Alternativamente, os métodos indiretos estimam o IAF com base na interacdo entre a

radiacdo e o dossel vegetal, fundamentados em principios de transferéncia radiativa (Norman &

Campbell, 1989). Entre os principais instrumentos e técnicas destacam-se:

Tabela 1:Descri¢do dos principais métodos de determinagdo do indice de Area Foliar (IAF)

Metodo Prl_nC|p|o de Vantagens Limitacdes Referéncias
funcionamento
D|ret(_) . Medicdao direta da &rea Alta preciséo; Destrutlvo.; o i
(Planimetria / . , A trabalhoso; invidvel Lima et al.
foliar (m?2) apds coleta  referéncia para e
Integrador : « para séries (2012)
e de folhas calibracéo .
optico) temporais
Area determinada em Depende de
Relagéo amostra e extrapolada  Simples; baixo amostragem Jonckheere et al.
area/massa foliar pela massa seca total de custo representativa; (2004)
folhas destrutivo
LAI-2000/L Al Yediclo da RFA Répido; ndo  Koruer W2 TS oy g g),
2200 nSmMitiag destrutivo ¢a (2008)
maltiplos angulos necessaria
Medicdo da RFA Integra A Duarte et al.
) . . ] Influéncia de luz i
A acima/abaixo do dossel espacialmente; Lo (2016);
Ceptébmetro . PR direta; depende de k
e célculo por Beer— rapido; ndo reciso Machado et al.
Lambert destrutivo P (2002)
. Anélise da aberturado Documenta Processamento .
Fotografia L . - ) . Lima et al.
. dossel via imagem visualmente; util  complexo; sensivel
hemisférica y .o o (2012)
olho-de-peixe em florestas a iluminagéo
. Estimativa por Abrange grandes x 1t Myneni et al.
Sensoriamento algoritmos a partir de  areas; séries Resolugdo limitada; (2002); Duarte

remoto (MODIS)

reflectancia

temporais

validacao necessaria et al. (2016)

O ceptometro € um instrumento amplamente utilizado para estimar o IAF e a interceptagao

luminosa de dosséis vegetais de forma rapida e ndo destrutiva. O principio de funcionamento

baseia-se na medi¢do da radiacdo fotossinteticamente ativa (RFA) incidente acima do dossel e

transmitida até¢ o nivel da superficie. A partir da razdo entre esses valores e de parametros

estruturais do dossel (como angulo foliar médio e coeficiente de extingdo de luz, k), é possivel

estimar o IAF utilizando modelos de atenuagao da radia¢ao, como a Lei de Beer—Lambert (Norman

& Campbell, 1989; Faria et al., 2008).



O equipamento consiste em uma barra com multiplos sensores lineares de PAR (geralmente
80—100 cm de comprimento), que integram as leituras ao longo de seu eixo. Essa configuragao
permite capturar a variabilidade espacial da luz transmitida sob o dossel, reduzindo erros

associados a medig¢des pontuais (Lazzarini et al., 2017)

Para a determinagdo do IAF com ceptometro, realizam-se medi¢des simultdneas ou quase
simultaneas da RFA acima e abaixo da copa (equagdo 2). Leituras acima do dossel podem ser
obtidas diretamente, quando hé acesso, ou por um sensor de referéncia instalado em area aberta

proxima ao experimento. A fragao de radiagdo interceptada (fIPAR) (equacao 1) ¢ calculada como:

RFAabaixo
fIPAR =1- RFAacima (1)
Com a fIPAR, o IAF ¢ estimado pela equagao:
In (RFAacima )
IAF = — RFAabaixo (2)
K

O ceptdmetro mostra-se adequado para mudangas em viveiros devido a sua natureza nao
destrutiva, permite produtividade repetida sem comprometer o material vegetal, o que € essencial
para monitoramento continuo do crescimento em estagios iniciais. Em mudas florestais, ele
quantifica o indice de area foliar com precisdo, correlacionando-se a parametros morfoldgicos
como altura e diametro do coletor, facilitando a sele¢do de plantas de alta qualidade sem usar
métodos invasivos. Essa metodologia ¢ particularmente vantajosa em viveiros, onde o espago ¢é
limitado e a avaliag@o rapida de sombreamento e desenvolvimento foliar otimiza a produgdo em

larga escala (Kunstman et al., 2022)

2.2.3. Diametro do coleto (DC) e indice de area foliar (IAF)

O diametro do coleto (DC) e destacam-se como dois dos parametros mais consistentes e
robustos para a avaliacdo da qualidade de mudas produzidas em viveiros. Segundo Silva (2020),
o diametro do coleto é um indicador direto do vigor estrutural da muda, refletindo a espessura do

caule e a capacidade da planta de suportar o estresse mecanico e hidrico ap6s o transplantio. De



acordo com Pacheco et al. (2021), mudas com maior diametro acumulam mais reservas e tendem
a desenvolver sistemas radiculares mais eficientes, o que aumenta a sobrevivéncia e acelera o

crescimento inicial em campo.

O indice de Area Foliar (IAF) tem sido amplamente empregado como variavel fisiologica
essencial para mensurar a capacidade fotossintética das mudas. Em seu estudo, Rodrigues et al.
(2023) reforcam que o IAF expressa a propor¢do de superficie foliar ativa por unidade de solo,
estando diretamente associado ao acumulo de biomassa e a eficiéncia de uso da luz. (Macedo et
al., 2025) argumentam que o IAF, quando avaliado juntamente com o DC, permite uma
compreensdo mais precisa do desempenho inicial das mudas, visto que combina informagdes

estruturais e fisiologicas.

Para espécies de rapido crescimento, como Moringa oleifera Lam., existe uma forte
integracdo entre essas duas métricas. Segundo Almeida et al. (2027), o DC apresenta correlacdo
positiva com o IAF, indicando que mudas mais robustas tendem a suportar maior area foliar sem
comprometer a estabilidade mecénica. Estudos conduzidos por Souza et al. (2017) demonstram
gue a combinacéo de alto DC e alto IAF favorece maior eficiéncia fotossintética, maior massa seca
acumulada e melhor desenvolvimento radicular. Matias et al. (2023) apontam que a avaliacdo
conjunta desses parametros é fundamental para selecionar mudas de M. oleifera capazes de manter

crescimento vigoroso sob condi¢des adversas, incluindo restri¢do hidrica e alta irradiancia.
2.3.Fenotipagem digital e imagens multiespectrais em plantas

A fenotipagem digital refere-se ao conjunto de técnicas que utilizam sensores de imagem
e métodos computacionais para quantificar caracteristicas morfoldgicas, fisiologicas e biofisicas
das plantas de forma automatizada e ndo destrutiva. Técnicas baseadas em imagens tém avangado
significativamente com o uso de sensores que capturam dados no visivel e fora dele, aumentando
a capacidade de monitorar com precisdo grandes populagdes de plantas em tempo real (Gill et al.,
2022).

Quando a radiagéo eletromagnetica incide sobre um objeto vegetal, ocorre uma interagdo
complexa entre fotons e a estrutura das folhas, parte da energia € absorvida por pigmentos como

clorofila e carotenoides, parte é transmitida e parte é refletida de volta ao sensor (figura 1). A
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reflectancia espectral medida em diferentes faixas do espectro, é a base fundamental da extracao
de informacdes fenotipicas a partir de imagens digitais. Em imagens obtidas por sensores, cada
pixel representa um ponto espacial, com valores digitais associados a intensidade refletida em cada
banda do sensor, os quais sdo transformados em matrizes digitais para posterior andlise
quantitativa (Prado, 2023).

Incident Reflected
Light Light
Absorbed
Light
Transmitted
Light

Figura 1.Formagdo de imagens digitais

Sensores tradicionais RGB (Red, Green, Blue) coletam intensidades de reflectancia nas
trés bandas do espectro visivel (aproximadamente 400-700 nm). A decomposi¢do de uma imagem
RGB em suas bandas individuais possibilita analises separadas da resposta espectral em cada faixa,
que pode ser correlacionada com caracteristicas fenotipicas como cor, vigor e atributos
morfoldgicos de plantas em estdgios iniciais de desenvolvimento (Tharuka; Kularathna; Ray,
2025). No entanto, apesar de eficazes para tracos morfolégicos, sensores RGB sozinhos tém
limitacOes para capturar variagOes fisiologicas mais sutis ligadas a salde e ao estresse da planta,

eventos que se refletem em regides fora do visivel (Tharuka; Kularathna; Ray, 2025).

Sensores multiespectrais ampliam a capacidade de analise ao incluir bandas fora da faixa
visivel, especialmente no infravermelho proximo (NIR) (figura 2), onde plantas geralmente
apresentam alta reflectancia devido a estrutura das células foliares. Essa inclusdo permite derivar
indices espectrais, como o NDVI (Normalized Difference Vegetation Index), que quantifica a
diferencga entre as reflectancias NIR e vermelha para estimar vigor e biomassa vegetal (Gill et al.,

2022). Cameras multiespectrais modernas, inclusive modelos comerciais especificos para



agricultura, podem substituir a banda azul pela banda NIR ou combina-la com bandas adicionais,
melhorando a sensibilidade a variabilidade fisioldgica do dossel vegetal uma abordagem util para

monitoramento de estresse hidrico, deficiéncia nutricional e produtividade potencial (Prado, 2023)

Espectro Visivel (RGB) Infravermelho Préoximo (NIR)
[cite: 1] [cite: 1]
e Capturam cor, vigor e morfologia, Alta reflectancia devido &
= mas tém limitacGes para estresse estrutura das células foliares.
3 fisiolégico sutil [cite: 1] Essencial para anélise de
& saude [cite: 1]
3}
<@
K5
h'4
400 500 600 700 800 900 1000

Wavelength (nm)
J

~
Sensores Tradicionais RGB [cite: 1]

v
Sensores Multiespectrais (Visivel + NIR) - Ampliam a capacidade de analise [cite: 1]

Figura 2.Cobertura Espectral de Sensores RGB e Multiespectral

Em imagens multiespectrais, sensores capazes de capturar bandas no visivel e no
infravermelho proximo tém se mostrado ferramentas essenciais para estimar indices como NDVI,
GNDVI, SAVI e outros correlacionados ao vigor e ao estado fisiolégico das plantas. A
multiespectralidade amplia a capacidade de detectar variagdes sutis associadas ao estresse hidrico,
deficiéncia nutricional ou reducdo da atividade fotossintética, fendmenos que muitas vezes nao

séo perceptiveis a olho nu (Badagliacca et al., 2023).

Em viveiros e sistemas de producdo de mudas, a fenotipagem digital tem ganhado
relevancia devido a necessidade de monitoramento réapido e preciso de variaveis estruturais como
didmetro do coleto, area foliar e uniformidade. Segundo Silva et al. (2024), o uso de cameras
multiespectrais e ferramentas digitais permite acompanhar o crescimento das mudas de forma
padronizada, com suporto a decisdes de manejo, selecdo e classificagdo automatica. Estudos
recentes, como o de Medeiros e Carvalho (2025), indicam que métodos digitais reduzem o tempo
de avaliacdo, aumentam a repetibilidade e auxiliam na identificagdo de mudas com maior potencial

de desempenho em campo.
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Borges et al. (2020) utilizaram fenotipagem digital baseada em imagens RGB e
multiespectrais para estimar atributos morfologicos e fisiologicos em mudas de eucalipto,
integrando andlises de area foliar, indice de vegetagdo e crescimento inicial. O processamento das
imagens foi realizado em pipeline semiautomatizado com técnicas de segmentacao e extracao de
indices espectrais, destacando-se o0 NDVI e o VARI, que apresentaram forte correlacdo com
medidas obtidas in situ. De acordo com os autores, a abordagem permitiu estimativas precisas de
biomassa aérea e vigor, com coeficientes de determinacdo superiores a 0,90 para todas as variaveis

analisadas.

Yang et al. (2020) também demonstraram o potencial da fenotipagem digital ao empregar
plataformas automatizadas para quantificar area foliar, arquitetura e acimulo de biomassa em

culturas agricolas, evidenciando ganhos expressivos de velocidade e reprodutibilidade.

2.4.Indices de vegetacio

Os indices de vegetacgdo (VIs) sdo transformac6es espectrais, derivadas de bandas refletidas
(como vermelho, verde, azul e infravermelho préximo), criadas para realcar caracteristicas
estruturais e fisioldgicas da vegetacdo, como densidade de dossel, vigor, area foliar equivalente
(IAF), biomassa e saude geral da planta. Estes indices permitem comparacfes espaciais e
temporais consistentes, com dados de sensoriamento remoto ou proximal, e s&éo amplamente

utilizados em agricultura, ecologia e monitoramento florestal (Yan et al., 2025)

2.4.1. NDVI (Normalized Difference Vegetation Index)

O Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) é o indice mais utilizado em
sensoriamento remoto e fenotipagem. Ele € calculado a partir da diferenca entre a reflectancia no
infravermelho proximo (NIR) e no vermelho (RED) (equagdo 3), normalizada pela soma dessas
reflectdncias (Nitu et al., 2025). Valores proximos a +1 indicam vegetagdo densa e saudével,
enquanto valores mais baixos (proximos de zero ou negativos) podem indicar solo exposto,
vegetacdo pouco vigorosa, agua ou areas sem vegetacao (Stamford et al., 2023). Devido a sua
sensibilidade a biomassa verde e a saide da vegetacao, o NDVI tem sido amplamente empregado
para estimativas indiretas de IAF, biomassa aérea e vigor foliar em culturas agricolas e florestais

(Ayanlade, 2017).
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(NIR-RED)

NDVI =
(NIR+RED)

3)

2.4.2. GNDVI (Green Normalized Difference Vegetation Index)

O Green Normalized Difference Vegetation Index (GNDVI) é uma varia¢do do NDVI que
utiliza notadamente a banda verde em substituicdo a banda vermelha, combinando-a com a banda
NIR (equagdo 4). A proposta desse indice é aumentar a sensibilidade a clorofila e ao contetdo
foliar, tornando-o apto para detectar variacGes na salde da vegetacao, especialmente em termos de
pigmentacdo e atividade fotossintética (Silva et al., 2024). Estudos atuais indicam que o GNDVI
apresenta bom desempenho em culturas agricolas e florestais, sendo capaz de indicar bem o vigor,
0 contetido de pigmentos e possiveis deficiéncias nutricionais especialmente nitrogénio antes que

estas se manifestem visualmente (Vidican et al., 2023).

(NIR-GREEN)

GNDVI =
(NIR+GREEN)

4

2.4.3. RVI (Ratio Vegetation Index)

O Ratio Vegetation Index (RV1), ou indice de Raz&o de Vegetacdo, é um dos indices mais
simples: consiste na razao entre a reflectancia no infravermelho préximo (NIR) e a reflectancia no
vermelho (RED)(equacédo 5). Porém, como se baseia em razdo simples, o RVI tende a ser mais
sensivel a variacGes de solo exposto, sombras e ruido atmosférico, o que pode limitar sua precisao
em regiBes com cobertura vegetal baixa ou heterogénea. Apesar dessas limitacdes, continua sendo
atil em cenarios onde a vegetacdo apresenta cobertura razoavel, e quando se busca uma métrica
direta e de facil clculo para estimativas de biomassa ou densidade de dossel (Xue; Su, 2017).

__NIR
RVI = o (5)

2.4.4. CVI (Chlorophyll Vegetation Index (ou indices similares sensiveis a clorofila))

O Chlorophyll Vegetation Index (CVI) destaca-se por sua elevada sensibilidade ao

contetdo relativo de clorofila. Ele combina informacdes das bandas visiveis (como GREEN ou
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RED) com NIR, permite detectar variacdes fisiologicas de forma mais refinada do que indices
convencionais baseados apenas em NIR-RED, especialmente quando se busca estimar teor de
pigmentos, vigor ou estresse nutricional (Coswosk et al., 2024) (equacéo 6). O uso de CVI e indices
semelhantes tem se mostrado eficiente para identificar estresses leves que ainda ndo se manifestam
visualmente por exemplo, alteracGes iniciais na capacidade fotossintética ou reducao no teor de
pigmentos o0 que torna esses indices bastante promissores em estudos de fenotipagem

multiespectral e de alta produtividade (Li et al., 2024).

RVI = LRZ (6)
GREEN
Embora indices como Soil-Adjusted Vegetation Index (SAVI) ou indices baseados em red-
edge como Red-Edge Chlorophyll Index (RECI) sejam ainda comuns nas aplicacdes praticas, a
literatura recente destaca um namero crescente de indices desenvolvidos para estimar contetdos
de clorofila, vigor fisiolégico e detectar estresse nutricional ou hidrico precocemente (Tang et., al
2022). Esses indices que podemos agrupar genericamente como “indices de clorofila/vegetacao”
(CVI, em sentido amplo) combinam bandas visiveis (geralmente verde ou vermelha) com NIR ou
red-edge, conforme a disponibilidade espectral, com o objetivo de captar alteracGes no teor de

pigmentos, densidade foliar ou estresse antes da manifestacdo visual (Qiao et al., 2022).

O uso desses indices € importante quando o objetivo é avaliar a salde, o vigor, 0 estresse
nutricional, pois oferecem uma visdo mais sensivel e precoce sobre o estado fisiologico
complementando indices estruturais ou de biomassa como Normalized Difference Vegetation
Index (NDVI) ou razdo NIR/RED (RVI) os quais muitas vezes saturam em dosséis densos ou nao

capturam alteracdes sutis na clorofila (Li et al., 2024).
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2.5. Correcdo Radiométrica

A correcdo radiométrica é o processo que ajusta as imagens capturadas por sensores opticos
para remover desvios sistematicos causados tanto pelas caracteristicas do préprio sensor quanto
pelas condi¢cdes ambientais (Xie; Shen; Cen, 2024). Todos 0s sensores remotos registram valores
em unidades arbitrarias, nimeros digitais sem significado fisico até serem calibrados, ou seja, sem
essa correcdo os NDs sdo sem sentido do ponto de vista cientifico (Ma et al., 2019). Na prética, a
correcdo radiométrica visa converter esses D em reflectancia (ou radiancia) comparavel,
compensando fatores como ganho do sensor, tempo de exposicdo, nivel de fundo e calibragédo

espectral (Daniels et al., 2023).

Em experimentos de campo, a aplicacdo da correcdo radiométrica é especialmente
importante devido as variacdes de iluminacdo e atmosfera que ocorrem ao longo da aquisicdo de
dados (Xue et al., 2023; Dimyati et al., 2023). AlteracGes na irradiancia solar causadas por
diferentes posicdes do Sol, cobertura de nuvens e razao entre luz solar direta e difusa bem como
mudanc¢as no angulo Sol-objeto-sensor e efeitos de dispersdo e absorcdo atmosférica, geram
flutuacbes nos sinais medidos (Aasen et al., 2018). Se ndo corrigidos, esses fatores podem
introduzir erros significativos na estimativa da reflectancia real dos alvos vegetais (Xue et al.,
2023). Além disso, ruidos intrinsecos do sensor, como ruido térmico e vinhetamento Optico,
também afetam os valores brutos capturados. Por isso, a literatura recomenda que imagens de
drones ou cameras multiespectrais sejam calibradas radiometricamente para permitir
comparabilidade espectral entre as imagens realizados em condigdes distintas (Dimyati et al.,
2023).

Os métodos de correcdo radiométrica mais utilizados envolvem o uso de alvos de referéncia
(painéis-padrdo) ou sensores de irradiancia (AASEN Etal., 2018). Em laboratdrio ou em condi¢des
controladas, podem-se usar lampadas de calibragdo e painéis referenciais com reflectancia
conhecida, como painéis Spectralon branco e cinza, para determinar fatores de conversdo que
transformam os DNs em reflectancia (Ma et al., 2019). Em campo, destaca-se o método da linha
empirica (Empirical Line Method — ELM), adquirindo-se imagens de alvos de referéncia com

reflectancias medidas em laboratdrio, estabelece-se uma relacdo linear entre os DNs observados e
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essas reflectancias conhecidas, permitindo converter todas as outras medidas da imagem em
reflectancia (Ma et al., 2019).

Em principio, dois alvos, um de reflectancia alta e outro baixa, sdo necessarios para definir
a inclinacdo e o intercepto da relacdo linear, mas implementacdes simplificadas, que utilizam
apenas um painel claro e assumem intercepto fixo, também sdo reportadas na literatura (Aasen et
al., 2018). Complementarmente, pode-se empregar sensores de luz ambiente (irradiancia
descendente) montados no solo para registrar continuamente a irradiancia solar real durante as
imagens, permitindo ajustar variagdes na iluminacdo incidente sem depender exclusivamente de
alvos estaticos (Wang et al., 2024). De modo geral, tanto o uso de painéis calibrados quanto o de
sensores auxiliares visa compensar oscilacbes externas e produzir imagens espectralmente

consistentes (Johansen et al., 2019).

A etapa de corregdo radiométrica é crucial para obter indices espectrais confiaveis. indices
como NDVI ou NDRE séo calculados a partir de razdes entre reflectancias em diferentes bandas,
de modo que erros nos valores absolutos de reflectancia se refletem diretamente nesses indices
(WANG Et al., 2024). Imagens multiespectrais precisam ser convertidas em dados de reflectancia
antes de serem interpretadas ou utilizadas no célculo de indices de vegetacdo, pois imagens nao
calibradas podem apresentar vieses ou elevada variabilidade espectral quando comparadas entre
diferentes dias ou horéarios (Xue et al., 2023). Estudos indicam que a calibragem radiométrica
produz mapas de reflectancia mais acurados e, consequentemente, indices vegetativos mais
consistentes e comparaveis (Johansen et al., 2019). Em suma, sem a corre¢cdo radiométrica
adequada, andlises temporais e quantitativas, como estimativas biométricas ou avaliacao
fenoldgica, podem ser seriamente comprometidas, uma vez que parte das variacGes observadas
pode ser atribuida as condi¢Ges de aquisicdo e ndo a diferencas reais na vegetacdo (Ang et al.,
2024).

Se tratando de sensores multiespectrais baseados em cameras, como a camera MAPIR Survey3,
que opera em bandas visiveis e no infravermelho proximo, aplicam-se as mesmas preocupagoes
discutidas anteriormente (Dimyati et al., 2023). Essas cameras exigem alvos de referéncia
padronizados ou sensores de irradiancia ambiente para permitir a conversdo dos DNs capturados

em valores de reflectdncia percentuais apds o processamento (Dimyati et al., 2023). Assim,
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utilizando painéis calibrados em branco ou cinza e considerando as condi¢des de luz natural, as
imagens multiespectrais do Survey3 podem ser calibradas para gerar reflectancias confiaveis em
suas bandas (R, G e NIR), garantindo que os indices espectrais derivados reflitam efetivamente as
propriedades das mudas de Moringa oleifera e ndo artefatos das variagfes de aquisicao,

assegurando a validade cientifica das analises realizadas (Johansen et al., 2019).

2.6.Modelos Lineares Multiplos

Um modelo linear multiplo (MLM) € uma generalizagdo da regressao linear simples em
que uma varidvel dependente continua Y ¢ explicada por varias variaveis independentes

(Haghverdi ,2023). Formalmente, pode-se escrever para cada observagao i:
Yi = B0 + B1X1i+ B2X2i+ .-+ BkXki + €i (7)
Onde:

+ Yi: valor da varidvel dependente (ou resposta) observado para a i-ésima observagio;
+ S0: intercepto do modelo; representa o valor esperado de Y quando todas as varidveis

explicativas X sdo iguais a zero;

* pl, p2,,.pk : coeficientes de regressdo associados as variaveis explicativas; indicam a
variacdo média esperada em Y para um aumento unitdrio em JXj, mantendo as demais
variaveis constantes;

+ X1i, X2i,... Xki: valores das variaveis independentes (ou explicativas) para a i-ésima
observacao;

+ k: numero total de variaveis explicativas no modelo;

+ ¢i : termo de erro aleatorio, que representa a parcela da variabilidade de Yi ndo explicada

pelas varidveis XXX; geralmente assume-se que possui média zero e varidncia constante.

Os modelos lineares constituem uma das abordagens estatisticas mais consolidadas na
agricultura e no sensoriamento remoto, tendo sido amplamente empregados para explicar
associacdes entre varidveis espectrais e atributos biofisicos das plantas. Segundo Gongalves et al.
(2016), esses modelos se destacam por sua simplicidade matematica e pela facilidade de
interpretagdo dos coeficientes, o que permite compreender a magnitude e o sentido da contribui¢ao

de cada variavel espectral na predicdo de parametros biométricos. De acordo com (Lafeta et al.,
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2024), essa caracteristica torna os modelos lineares ferramentas importantes para analises iniciais

ou para situacdes em que a estrutura espectral da vegetacao apresenta baixa complexidade.

Santos et al. (2022) observaram que, embora modelos lineares apresentem alta correlagao
com o IAF em determinadas condigdes, seu desempenho tende a diminuir quando ha aumento da
densidade do dossel ou quando ocorre saturagdo espectral situacdo comum em indices como NDVI
e SAVI. De acordo com Debastiani et al. (2019), a multicolinearidade inerente as bandas espectrais
¢ outro fator que compromete a precisao do modelo linear, uma vez que a forte correlagao entre

preditores aumenta a variabilidade dos coeficientes estimados, dificultando sua interpretagao.

Mesmo diante dessas limitagdes, os modelos lineares seguem relevantes em estudos
envolvendo mudas ou plantas jovens, em que o dossel ainda ¢ pouco denso e a resposta espectral
tende a apresentar comportamento mais proximo da linearidade. Segundo Chechi et al. (2021),
essa caracteristica explica a elevada eficiéncia de modelos lineares na estimativa de IAF em
estagios iniciais de crescimento, quando a interferéncia do solo € menor e o desenvolvimento foliar

¢ relativamente homogéneo.

2.7.Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos computacionais inspirados na estrutura
do sistema nervoso biologico, concebidos para aprender a resolver problemas complexos por meio

de exemplos dados (Chan et al., 2023).

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) constituem um dos pilares da Aprendizagem de
Miquina (Machine Learning) e das metodologias de Inteligéncia Artificial (IA) contemporaneas.
Inspiradas na estrutura das redes neurais bioldgicas, tais como aquelas observadas no cérebro
humano, as RNAs s3o modelos computacionais capazes de aprender relacdes complexas entre
variaveis por meio da exemplificagdo de dados (Ahmed, 2023). A utilizacdo de RNAs tem-se
expandido rapidamente devido a sua versatilidade em tarefas de classificagdo, regressao e
reconhecimento de padrdes, especialmente em problemas ndo lineares para os quais métodos

tradicionais apresentam desempenho inferior (Ahmed, 2023).
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2.7.1. Estrutura de uma Rede Neural Artificial

As RNAs sdo geralmente estruturadas em trés tipos basicos de camadas: (i) camada de
entrada, que recebe os dados brutos a serem processados; (i) uma ou mais camadas ocultas, que
realizam transformagoes intermediarias nos dados por meio de fungdes de ativacao; e (iii) a camada
de saida, que produz a predicdo ou classificacdo final (Unni et al., 2024). Em arquiteturas
tradicionais de redes feedforward, os neurdnios de cada camada recebem sinais apenas da camada
anterior e transmitem suas saidas a proxima camada, caracterizando um fluxo de informacgao

unidirecional (Unni et al., 2024).

A fun¢do de ativagdo € um componente essencial para introduzir ndo linearidade ao
sistema, permitindo que RNAs aprendam e representem relagdes que nao podem ser capturadas
por modelos estritamente lineares. As funcdes de ativacdo mais utilizadas incluem sigmoide,
tangente hiperbolica (tanh) e ReLU (Rectified Linear Unit), cada uma com caracteristicas que

influenciam a estabilidade e a rapidez da aprendizagem.
2.7.2. Redes Multicamadas (Multilayer Perceptrons)

Uma das arquiteturas mais tradicionais e amplamente utilizadas de RNA ¢ o Perceptron
Multicamadas (Multilayer Perceptron — MLP), composto por multiplas camadas de neur6nios
totalmente conectadas (feedforward), tipicamente incluindo a camada de entrada, uma ou mais
camadas ocultas e uma camada de saida (Lima et al., 2016) (figura 3). A capacidade do MLP de
resolver problemas que ndo sdo linearmente separaveis baseia-se justamente na combinagdo de
varias camadas e funcdes de ativacdo ndo lineares, superando as limitagcdes do perceptron simples
(Lima et al., 2016). A figura ilustra a estrutura de uma Rede Neural Artificial do tipo Perceptron
Multicamadas (MLP), composta por uma camada de entrada, multiplas camadas ocultas
totalmente conectadas e uma camada de saida, tipica de problemas de regressao ou classificacao

supervisionada.

18



Input layer Hidden layers ) Output layer

N
A \J}*’f By
x1 w 'I 1
Y,
X,
-
| |
n
X Yin

Figura 3.Arquitetura de uma Rede Neural Artificial Multicamadas (Perceptron Multicamadas -

Onde:

MLP)
Fonte: (Chan et al., 2023)

x1, x2,,, xn : representam as variaveis de entrada do modelo, correspondentes aos atributos

ou caracteristicas observadas do sistema analisado;

Input layer (Camada de entrada): € responsavel por receber os dados brutos e repassa-los

para a rede, sem realizar processamento computacional;

Hidden layers (Camadas ocultas): sdo responsaveis pelo processamento intermediario das
informacdes, realizando combinagdes lineares das entradas ponderadas por pesos

sinapticos e aplicando fungdes de ativagdo nao lineares;

wll..w21: representam os pesos sinapticos associados as conexdes entre os neurdnios das
diferentes camadas, os quais determinam a influéncia relativa de cada entrada no neurénio

subsequente;

As bias :(termos de polarizacao): representados pelos neurdnios adicionais conectados as
camadas ocultas, atuam como parametros de ajuste do limiar de ativa¢ao dos neurdnios;

Output layer (Camada de saida) :é responsavel por fornecer o resultado final da rede;
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+ yl,y2,...ym : representam as saidas do modelo, correspondentes as variaveis estimadas
ou classes previstas pela rede neural;

O treinamento de redes multicamadas ¢ realizado por meio de algoritmos de otimizagao,
como o gradiente descendente com retropropagacao do erro (backpropagation), que ajusta os pesos
das conexdes de forma a minimizar uma funcdo custo baseada no erro entre a saida prevista e a
saida real. Essa abordagem iterativa de aprendizado supervisionado tem se mostrado eficaz em
tarefas como previsdo de séries temporais, classificagdo de imagens e regressdo de variaveis

continuas. (Dos Santos; Chaucoski, 2021).

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) tém sido amplamente adotadas no monitoramento
vegetal devido a sua capacidade de modelar relagdes ndo lineares e detectar padrdes complexos
em dados espectrais. Segundo Gongalves et al. (2016), a estrutura paralela e distribuida das RNAs
permite que elas aprendam e generalizem informagdes mesmo em cenarios com grande

variabilidade e multicolinearidade entre preditores.

Oliveira et al. (2024) demonstraram que algoritmos de aprendizado de méaquina, incluindo
RNAs, superaram significativamente modelos lineares na estimativa de altura, perfilhamento e
didametro de colmos em cana-de-agucar. De acordo com Fernandes et al. (2019), a aplicacdo de
MLP em mudas florestais permitiu estimativas mais precisas do IAF e massa seca, evidenciando
a aplicabilidade da técnica em sistemas com estrutura foliar em desenvolvimento. Pereira et al.
(2024) ressaltam que RNAs sdo especialmente eficientes em ambientes de viveiro, onde a
variabilidade entre plantas é alta e pequenos incrementos fisiologicos precisam ser detectados.
Segundo os autores, a capacidade de capturar padrdes sutis, invisiveis aos métodos tradicionais,
torna as RNAs uma ferramenta promissora para 0 monitoramento automatizado em viveiros

florestais.

Por outro lado, Fernandes et al. (2019) demonstram que, a medida que a planta cresce e
sua estrutura se torna mais complexa, métodos lineares passam a falhar, especialmente devido a
saturacdo espectral e as interaces ndo lineares entre folhas, ramos e o angulo de incidéncia da
radiacdo. De acordo com Oliveira et al. (2024), algoritmos ndo lineares, como as RNAs,
conseguem superar essas limitacGes, capturando nuances espectrais e morfoldgicas que nao sao

detectadas por modelos lineares.
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3. MATERIAIS E METODOS

3.1.Caracterizacao das etapas metodoldgicas

O presente estudo foi conduzido a partir de duas etapas metodologicas distintas. A primeira
corresponde a parte experimental de campo, realizada no viveiro florestal da Universidade Federal
Rural do Rio de Janeiro, envolvendo a producédo e condugéo das mudas de Moringa oleifera Lam.,
a aplicacdo dos tratamentos experimentais, a coleta das variaveis biométricas (indice de area foliar
e didmetro do coleto) e a aquisi¢do das imagens multiespectrais ao longo do desenvolvimento das

mudas.

A segunda etapa refere-se a fase de desenvolvimento computacional e processamento
digital das imagens, que compreendeu a correcdo radiométrica, a segmentacdo, o célculo da
reflecténcia, a extracdo dos indices de vegetacdo e a implementacdo das rotinas computacionais,
incluindo o software RAIC. Essa etapa foi realizada com suporte técnico do respectivo grupo de

pesquisa, ndo sendo caracterizada como atividade experimental de campo.

3.2.Localizacao da area experimental

O experimento foi conduzido no viveiro Florestal “Fernando Luiz de Oliveira
Capellao”, localizado no Instituto de Florestas no campus da Universidade Federal Rural do
Rio de Janeiro (UFRRJ), municipio de Seropédica (22°46°29.55” Se 43°41°12.16” O), Estado
do Rio de Janeiro, Brasil. O clima regional ¢ do tipo Aw (Clima de savana) segundo a
classificacao climatica de Koppen-Geiger, com médias anuais de precipitacdo entre 1.300 a

1.600 mm e temperatura do ar entre 22 a 24° C, respectivamente (Alvares et al., 2013).

A semeadura ocorreu em 10 de abril de 2025, sendo realizado o desbaste das mudas
em 30 de abril de 2025. A aleatorizagao dos tratamentos foi efetuada em 05 de maio de 2025.
A coleta de imagens multiespectrais e a mensuragao dos atributos de crescimento tiveram
inicio em 08 de maio de 2025, sendo realizadas em intervalos de 7 dias, totalizando seis
campanhas de coleta, conforme apresentado na tabela 2. As avaliagdes se estenderam até 19
de junho de 2025, acompanhando o desenvolvimento das mudas ao longo do periodo

experimental.
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Os dados meteorologicos foram obtidos a partir da estagao meteorologica da Embrapa
Agrobiologia, localizada em Seropédica—RJ, considerando exclusivamente o intervalo entre
11h e 13h, periodo correspondente a realizacao das coletas de imagens e das mensuragdes dos
atributos de crescimento. Para cada dia de coleta, foram determinadas as médias de
temperatura do ar e umidade relativa, bem como a precipitagao pluviométrica acumulada e a
radiacdo solar média nesse intervalo horario, de forma a representar as condi¢des ambientais

no momento das avaliagdes (tabela 2).

Tabela 2.Condi¢des meteoroldgicas médias entre 11h e 13h nos dias de coleta

Data de Temperatura do Umidade Precipitacéo Radiacao solar

coletas ar (°C) relativa (%0) (mm) (kJ m™?)
08/05/2025 26,3 64,6 0 1310,00
15/05/2025 22,4 73,3 0 1185,80
22/05/2025 23,3 77,3 0 1152,83
29/05/2025 24,6 71 0 223,50
05/06/2025 26,6 62,3 0 1096,03
19/06/2025 24,5 61,6 0 1033,83

3.3. Delineamento Experimental e Conducio da pesquisa

O experimento foi conduzido em delineamento inteiramente casualizado (DIC), com seis
tratamentos e seis repeticoes. Cada bandeja nao constituiu uma parcela tunica, sendo compartilhada
por dois tratamentos distintos. Em cada bandeja foram alocadas duas parcelas experimentais,
correspondentes a dois tratamentos, sendo que cada tratamento foi composta por 12 mudas,
cultivadas individualmente em recipientes (saquinhos). Dessa forma, cada bandeja continha 24

mudas, totalizando 360 mudas no experimento (6 tratamentos x 6 repeti¢des X 12 mudas).

Os tratamentos consistiram em diferentes substratos formulados a base de biossolido

(BIO), oriundo de estagdes de tratamento de esgoto da Companhia Estadual de Aguas e
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Esgotos do Rio de Janeiro (CEDAE), do composto orgdnico comercial Fertilurb (FERT),
produzido pela Companhia de Limpeza Urbana do Rio de Janeiro (COMLURB), e de um

substrato comercial (SC), utilizado como tratamento controle de referéncia.

As proporg¢des dos constituintes que definem os seis tratamentos sao as seguintes: T1:
100% BIO; T2: 100% FERT; T3: 100% Substrato Comercial; T4: 75% BIO e€25% FERT; T5:
50% BIO e 50% FERT; T6: 25% BIO e 75% FERT. As misturas foram homogeneizadas
usando betoneira profissional e colocadas em saquinhos para mudas de polietileno de alta
densidade, com dimensdes de 15 x 25 cm. A semeadura foi realizada, alocando duas sementes

pré-selecionadas de Moringa oleifera lam por recipiente na bandeja (figura 4).

Figura 4.Semeadura da moringa olifeira lam.

As sementes de Moringa oleifera foram adquiridas em uma loja de comércio virtual
por uma empresa registrada no Registro Nacional de Sementes e Mudas (RENASEM),

garantindo a qualidade e procedéncia das sementes utilizadas no experimento.

3.4.Fenotipagem digital e coleta de variaveis biométricas

As variadveis biométricas mensuradas foram o didmetro do caule e o indice de area foliar
(IAF). O diametro do caule foi determinado utilizando um paquimetro digital (figura 5A). Para
cada tratamento, as doze mudas que compunham a parcela experimental foram mensuradas, sendo

realizada uma leitura do diametro do caule por planta. O valor representativo do didmetro do caule
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para cada tratamento foi obtido a partir da média aritmética das medicdes realizadas nas 12 plantas,

sendo este valor utilizado nas analises subsequentes.

O indice de area foliar (IAF) foi obtido com o auxilio de um ceptémetro AccuPAR LP-80
(Figura 5 B), equipamento destinado a medicdo indireta da area foliar a partir da interceptacdo da
radiacdo fotossinteticamente ativa (PAR) (figura 5A). O aparelho possui uma barra de 80 cm
composta por 80 sensores PAR linearmente espagados, aléem de um sensor PAR externo, utilizados

para a estimativa da interceptacdo luminosa pelo dossel.

O equipamento foi previamente configurado com data, horério e localizagdo em cada dia
de avaliacdo. As medicBes foram realizadas posicionando-se a barra do ceptbmetro proxima ao
nivel do substrato, entre as mudas, de forma a representar a interceptacdo luminosa do dossel. Em
funcéo da disposicdo das mudas em recipientes individuais, foram utilizados cinco elementos

sensores da barra, adequados a largura da parcela avaliada.

Para cada parcela experimental, foram realizadas quatro medic@es, posicionadas no centro
do conjunto de 12 mudas, sendo duas medicdes em cada lado da parcela, alternando-se a posi¢édo
do equipamento. O valor de IAF representativo de cada parcela foi obtido a partir da média
aritmética das quatro medicgdes, tomando-se o cuidado de evitar sombreamento do dossel durante

as leituras.
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Figura 5.Medic¢des tradicionais do IAF (A), Diametro do caule (B)

As imagens multiespectrais foram obtidas em 6 estagios de crescimento, utilizando uma
camera MAPIR Survey3, acoplada a um tripé fixado a 1,50 m de altura em relagcéo ao topo das
mudas (figura 6). A camera foi configurada para capturar faixas espectrais correspondentes ao

vermelho (660 nm), verde (550 nm) e infravermelho préximo (850 nm).

Figura 6.Tripé fixo utilizado para acoplar a cAmera mapir survey 3.

As aquisicGes das imagens foram realizadas nos mesmos dias em que ocorreram as
mensuracdes das variaveis biométricas, de forma a garantir a correspondéncia temporal entre 0s
dados espectrais e 0s atributos de crescimento avaliados. As imagens foram coletadas no periodo
entre 11h30 e 12h30, intervalo de maior intensidade de radiacdo solar, evitando-se condi¢fes de

sombreamento causadas por nuvens ou estruturas proximas a area de captura.
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A camera foi configurada com resolucdo de 12 megapixels, sensibilidade 1SO 1600,
balango de branco no modo customizado, compensacdo de exposicdo ajustada para +0.0, e
velocidade do obturador em modo automatico, mantendo-se constantes os parametros durante
todas as campanhas de aquisicéo (Figura 7).

Figura 7.Camera Mapir Survey 3 RGNIR

3.5.Calibracéo radiométrica

A calibracdo radiométrica foi realizada com o objetivo de corrigir os valores de reflectancia
obtidos nas imagens multiespectrais e eliminar as interferéncias provocadas por variacdes de

iluminagdo. Para esse procedimento, utilizou-se uma placa de Teflon.

A reflectancia da placa foi medida em ambiente controlado de laboratério, utilizando um
espectro radiébmetro (FieldSpec 4 Standard-Res). A medicdo em ambiente fechado foi adotada por
recomendacdo técnica, considerando que o Teflon, por ser um material Lambertiano, mantém
propriedades de reflectancia estaveis independentemente da fonte de iluminagéo (vide na Figura 8
Ae B).
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Figura 8.Espectro radiometro (FieldSpec 4 Standard-Res) (A), Medi¢do da refletancia da placa
teflon (B).

Os dados obtidos foram utilizados para a correcdo radiométrica das imagens
multiespectrais, minimizando os efeitos de variagfes de iluminacdo durante as diferentes
aquisicdes. A partir dessas medicdes, foi gerado um grafico de reflectancia da placa de Teflon,
representando o comportamento espectral em distintos comprimentos de onda, o qual serviu como
base de referéncia para os ajustes radiométricos. Realizou-se a caracterizacao espectral dos filtros
Opticos da cadmera MAPIR Survey3, a partir do grafico de transmissdo espectral (Filter
Transmission) disponibilizado pelo fabricante no site oficial da MAPIR (vide na Figura 9). Esse
grafico apresenta as curvas de transmissdo correspondentes as bandas espectrais sensiveis do
sensor, permitindo a identificacdo das faixas espectrais especificas utilizadas nas analises

abrangendo as regides do vermelho (R), verde (G) e infravermelho préximo (NIR).
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Figura 9.Curvas de transmissao espectral dos filtros opticos da cdimera MAPIR Survey3,

S S

correspondentes as bandas verde (G), vermelha (R) e infravermelho proximo (NIR), conforme

especificagdes do fabricante.

A reflectancia da placa de Teflon utilizada como padrdo lambertiano foi determinada em

laboratorio por meio do espectrorradiometro FieldSpec 4 Standard-Res. A figura 10 apresenta as

curvas espectrais obtidas para a placa (Teflon) e para o padrao de referéncia do equipamento,

evidenciando a estabilidade da reflectancia ao longo do espectro e sua adequacao como material

de calibragao.

28



— Teflon —— Reference

1.00
l

Reflectancia
0.90
l

0.80
l

I I I I [ [ [
400 500 600 700 800 900

Comprimento de onda

Figura 10.Curvas de reflectancia da placa de Teflon e do padrao de referéncia obtidas com
espectrorradidmetro.

A partir das curvas espectrais, foram extraidos os valores médios de reflectancia nas bandas
correspondentes aos filtros Opticos da camera MAPIR Survey3 (Red, Green e NIR) (tabela 3).
Esses valores serviram como referéncia absoluta para o célculo dos fatores de correcao
radiométrica aplicados as imagens multiespectrais, permitindo converter os valores digitais (DN)

em reflectancia corrigida.

Tabela 3.Reflectancia média da placa de Teflon nas bandas espectrais utilizadas para a calibracdo
radiométrica.

Banda Reflectancia
Red (660 nm) 0.79776
Green (550 nm) 0.80835
NIR (850 nm) 0.78257
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Para realizacdo da correcdo radiometrica, processamento das imagens e extracdo das
intensidades medias das bandas foi desenvolvido o software RAIC — Radiometric Image Correct
(BR512025004362-7). O RAIC integra rotinas de leitura de imagens, extracdo de valores digitais
(DN) e célculo de fatores de correcdo radiométrica a partir de uma referéncia de laboratério e
aplicacdo desses fatores as imagens amostrais. As rotinas foram implementadas em Python,
utilizando-se as bibliotecas OpenCV e NumPy para processamento de imagens e calculos
numéricos, e médulos auxiliares para entrada/saida de arquivos e interface grafica. O software
aceita imagens nos formatos raster comumente utilizados (por exemplo, TIFF, PNG, JPEG) e

produz um arquivo consolidado de resultados em formato CSV contendo métricas por imagem.

Foram necessarios dois tipos de arquivos de entrada, uma imagem de referéncia da placa
Lambertiana (Teflon) e as imagens amostrais das mudas (figura 13). A imagem de referéncia foi
utilizada para extrair os valores digitais médios (DN) por banda (figura 11); a reflectancia espectral
absoluta da placa foi determinada em laboratério e introduzida no software como valores de

reflectancia de referéncia por banda (valores experimentais medidos com espectrorradidmetro).

1. Extract DN from Reference Image 2. Enter Reference Standard Reflectance Values 3. Correct Image 4. Results

Controls Viewer

Open Reference Standard Image (e.g., Lambertian Panel)

Mean Referenci

Copy Values

Figura 11.Carregamento da imagem do padrdo de referéncia, visualizagao da placa lambertiana e
extragcdo dos valores médios de numero digital (DN) por banda.
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Cada imagem € carregada e decomposta nas suas bandas espectrais correspondentes (Red,
Green e Nir). Para a imagem de referéncia calcula-se o DN médio por banda (valor médio de todos
0s pixels da respectiva banda). Para as imagens amostrais, 0 DN médio é calculado apenas sobre
os pixels correspondentes as plantas, isto €, ap6s remocédo do fundo (figura 14).

Os fatores de corregéo (CF) foram calculados para cada banda segundo a equacéo (8);

Rblab

CBb = oNpTef

(8)
Em que:

+ Rb'e- Reflectancia medida em laboratdrio para a placa de referéncia. Banda R = 0,79776;
Banda G = 0,80835; Banda NIR = 0,78257; (figura 12)

+ DNb"®f -¢ 0 valor médio de DN extraido da imagem da placa para a banda b.
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2. Enter Reference Standard Reflectance Values 3. Correct Image 4. Results

Enter Reference Standard Reflectance Values
Red Reflectance: 0.79776
Green Reflectance: 0.80835

Blue Reflectance: 0.78257

Calculate Correction Factors

Caorrection Factors

Calculated Correction Factors:

Red: 0.00312983
Green: ]

Blue: [

Figura 12. Insercdo dos valores de reflectancia obtidos em laboratorio (espectrorradidometro) e
apresentacdo dos fatores de corre¢do radiométrica por banda (R, G e NIR).

Antes do calculo de DN médio nas imagens amostrais, realiza-se a segmentacéo para isolar
a area ocupada pelas mudas. A segmentacdo foi implementada por um método baseado em
limiarizacdo automatica (método de Otsu) aplicado ao canal em escala de cinza, seguido da
aplicacdo da mascara resultante para extrair somente os pixels da planta (figura 14). Esse
procedimento assegura que as estatisticas (DN médio e reflectancia média) representem
exclusivamente material vegetal.
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1. Extract DN from Reference Image 2. Enter Reference Standard Reflectance Values

Processing Viewer

Open Sample Image

Remove Background

Extract Sample Image DN

Apply Correction Factor

3. Correct Image

4. Results

Figura 13.Relacdo entre os valores observados e estimados de didmetro obtidos pelo modelo de

RNA(A), Curva de Loss (B).
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1. Extract DN from Reference Image 2. Enter Reference Standard Reflectance Values 3. Correct Image 4. Results

Processing Viewer

Open Sample Image

Remove Background

Extract Sample Image DN

Apply Correction Factor

Figura 14.Remocao do fundo da imagem da amostra utilizando segmentag@o automatica.

A correcdo radiométrica foi aplicada multiplicando cada banda da imagem amostral pelo

respectivo fator de correcdo, de acordo com a equacao 9.
pb(x,y) = CFb * DNb(x,y) (9)
Em que:

+ pb(x, y) -é a reflectancia estimada no pixel (x, y) para a banda b;
+ DNb(X, y) -é o valor digital original do pixel nessa banda.

+ CFb-Fator de conversao radiométrica da banda b (Conversion Factor).

Ap0s a correcdo, o software calcula a reflectancia média por banda sobre os pixels vegetais

(mascara aplicada). Os resultados que incluem nome do ficheiro, fatores de correcdo por banda,
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DN médios antes da correcdo e reflectancia média apos a correcéo sdo gravados num ficheiro CSV
consolidado na pasta da imagem amostral (figura 14). O ficheiro contém cabecalho padronizado,

que facilita a posterior analise estatistica e integracdo com bancos de dados.

esults After Applying Correction Factors

——— COREECTION RESULTS

File:

Figura 15.Resultados da correcdo radiométrica com apresentagdo da reflectancia média corrigida
por banda (R, G e NIR).
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A figura 16 apresenta um fluxograma esquematico detalhando a interacdo das funcionalidades do
software RAIC.

l

= T

Figura 16.Fluxograma esquematico detalhando a interagao das funcionalidades do software RAIC.

3.6.Analise de correlagao
A relagdo entre os indices de vegetacao e os atributos biométricos (indice de area foliar e
diametro do caule) foi avaliada por meio do coeficiente de correlagdao de Pearson (r), calculado a
partir dos dados experimentais. A significancia estatistica das correlagdes foi determinada por meio

do teste t, considerando os respectivos valores de p.

3.7.Criacao, ajuste e avaliacdo dos modelos de estimativa
3.7.1. Regressdo Linear Multipla

Para a modelagem das variaveis biométricas, indice de area foliar e didametro do coleto
(variaveis observadas) foi adotada uma abordagem de regressdo linear multipla no software



rstudio, empregando como preditores indices vegetativos (NDVI, GNDV, RVI e CVI) derivados
das imagens multiespectrais. Os conjuntos de dados utilizados foi dividido em 70% para

treinamento e 30% para validagé&o.

O ajuste do modelo foi realizado por minimos quadrados ordinarios (OLS) usando a fungéo
Im() em R. A tabela de coeficientes e 0s niveis de significancia foram extraidos e formatados com
0 auxilio do pacote broom para apresentacédo (estimativas, erro-padrao, estatistica t e p-valor), que

permitem a avaliacdo da contribuicdo individual de cada preditor.

Ap0s o ajuste no conjunto de treinamento, foram geradas predi¢es tanto para o conjunto
de treinamento quanto para o conjunto de validagdo por meio da fungéo predict(). As predicGes
sobre o conjunto de validacdo foram utilizadas para calcular métricas de desempenho que
quantificam a capacidade preditiva do modelo em dados independentes. Foram calculadas as
seguintes métricas de desempenho do modelo como coeficiente de determinacdo (R?) (equacao
10), RMSE (Root Mean Square Error) (equacdo 11) e MAE (Mean Absolute Error) (equacéo 12).

2(yi—yi)r2
R?=1-—-2=2""1-" (]
X(yi-yi)"2 (10)

RMSE = 2+ T, (v - 3)"2 (11)

1 . A
MAE:; 1=1 |yt = ¥i| (12)

+ R"2-Coeficiente de determinag¢do que mede o grau de ajuste do modelo aos dados
observados, indicando a propor¢ao da variabilidade da variavel dependente que ¢ explicada
pelo modelo;

Yi- Valor observado da variavel dependente para a i-€sima observagao;

Yi- Valor estimado (ou predito) pelo modelo para a i-ésima observagio;

yi- Média aritmética dos valores observados da variavel dependente;

> (yi-y1) *2- Soma dos quadrados dos residuos (SQRes);

-+ + ¢
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> (yi-yi) “2- Soma total dos quadrados (SQTot);

RMSE-Root Mean Square Error (Raiz do Erro Quadratico Médio).

n-Numero total de observagdes da amostra;

1/n- Média dos erros quadraticos;

> (1=1)"n(yi-y1)*2- Soma dos quadrados dos erros ao longo de todas as observagoes.

MAE-Mean Absolute Error (Erro Médio Absoluto);

- F F F F F F

> (1=1)"n|yi-yi|-Soma dos erros absolutos ao longo de todas as observacdes.
3.7.2. Redes Neurais Artificiais

A modelagem das variaveis biométricas das mudas de Moringa oleifera foi complementada
por uma abordagem baseada em Redes Neurais Artificiais (RNA) do tipo perceptron multicamada
(MLP). A mesma arquitetura de rede e 0 mesmo procedimento de treinamento foram empregados
tanto para a estimativa do indice de Area Foliar (IAF) quanto para a estimativa do didmetro do

caule, alterando-se apenas a varidvel resposta.

Os dados foram divididos em 70% para treinamento e 30% para validagdo. Foram
considerados como variaveis preditoras os indices espectrais derivados das imagens
multiespectrais (NDVI, GNDVI, RVI1 e CVI).

3.7.2.1.Arquitetura da Rede Neural

A arquitetura da RNA (figura 17) adotada apresentou natureza simples e de féacil

generalizacdo, composta pelos seguintes elementos:

+ Uma camada densa inicial com quatro neurdnios, ativacdo ndo linear (hiperpardmetro
testado entre relu, sigmoid e tanh) e regularizacdo L2;

+ Uma camada Dropout (taxa variando entre 0,2 e 0,3) para mitigacdo de sobreajuste;

+ Uma segunda camada densa com dois neurdnios e mesma funcéo de ativacao;

+ Uma camada de saida linear com um neurénio, adequada para problemas de regresséo.
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Figura 17.Arquitetura da RNA adotada.

O otimizador utilizado foi Adam, com diferentes taxas de aprendizagem testadas. A funcéo
de perda adotada foi o Erro Quadratico Médio (MSE) e a métrica de avaliacdo secundaria foi o
Erro Absoluto Médio (MAE).

3.7.2.2.Treinamento e Busca de Hiperparametros

Foi implementada uma busca aleatoria por hiperparametros dentro de um espaco pré-

definido, incluindo:

Trés funcbes de ativacao (relu, sigmoid e tanh),
Trés taxas de aprendizagem (0,01; 0,001; 0,0005),
Trés tamanhos de batch (8, 16 e 32),

Duas taxas de dropout (0,2 e 0,3),

Dois valores de regularizacdo L2 (0,001 e 0,0001).

- + & + ¥

Foram selecionadas 20 combinacBes aleatorias, além de rodadas adicionais
complementares, totalizando até 20 tentativas extras caso houvesse melhoria do desempenho. Cada
modelo foi treinado por até 500 épocas, aplicando-se early stopping baseado na perda de validacéo,

com o objetivo de reter sempre os melhores pesos e evitar sobreajuste.
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A avaliagdo quantitativa do desempenho foi realizada por meio das seguintes métricas :Coeficiente
de determinagao (R?) (equacao 10), RMSE (Root Mean Square Error) (equagao 11) e MAE (Mean
Absolute Error) (equagdo 12).

Para assegurar a reprodutibilidade computacional dos modelos, foram fixadas sementes
para todas as fontes de aleatoriedade (NumPy, TensorFlow, Python e SO), ativado o modo
deterministico do TensorFlow e registrados todos os parametros de treinamento.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1.Analise estatistica descritiva dos indices de vegetacao

A Tabela 4 apresenta as estatisticas descritivas dos indices vegetativos NDVI, GNDVI,
RVI, SAVI e CVI obtidos a partir das imagens multiespectrais das mudas de Moringa oleifera
Lam. Sdo exibidas medidas de tendéncia central, dispersdo, assimetria, curtose e o teste de
normalidade, a fim de caracterizar o comportamento estatistico das varidveis utilizadas nos

modelos de predicao.

Tabela 4. Andlise descritiva dos dados dos indices de vegetacao calculados

Estatistica descritiva NDVI GNDVI RVI SAVI CVI
Media 0,0755 -0,0333 1,1776 0,0811 0,749
Mediana 0,0996 -0,0324 1,2213 0,1057 0,7652
Minimo -0,0677 -0,1527 0,8822 -0,0689 0,5586
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Maximo 0,1231 0,029 1,2808 0,1332 0,8919
Amplitude 0,1908 0,1817 0,3986 0,2021 0,3333
Desvio Padrédo 0,043 0,0414 0,0805 0,046 0,078
Normalidade 0 0,0004 0 0 0,0457
Curtose 0,5124 -0,2529 0,3288 0,4101 -0,6347
Assimetria -1,1613 -0,6783 -0,9623 -1,1418 -0,3857
Soma 7,4703 -3,2991 116,58 8,0274 74,1472
CV (%) 56,9941 -124,16 6,8368 56,7633 10,4111

Os valores médios observados do RVI (1,1776) e o CVI (0,7490) apresentaram as maiores
magnitudes entre os indices estudados, enquanto NDVI (0,0755) e SAVI (0,0811) exibiram valores
substancialmente menores. Este comportamento demonstra maior sensibilidade de indices
baseados em razéo simples (como o RV1) e indices baseados na banda verde (como o CVI) quando
aplicados a plantas em estégios iniciais de crescimento ou com baixa densidade foliar (Nitu, 2025).

O indice GNDVI apresentou média negativa (-0,0333), indicando que a refletdncia na
banda verde superou momentaneamente a refletdncia no NIR. Zhang et al. (2024) demonstraram
que o GNDVI mantém elevada sensibilidade ao contetido de clorofila mesmo em folhas jovens,

porém apresenta maior variabilidade em condi¢des de pigmentacdo reduzida.

Os valores de dispersao mostram desvios-padrao moderados, variando de 0,0414 a 0,0805.
A analise do coeficiente de variagdo (CV) destacou diferencas importantes na estabilidade métrica
dos indices. O NDVI (56,99 %) e o SAVI (56,76 %) apresentaram elevada variabilidade relativa,
refletindo a sensibilidade desses indices as variacdes estruturais entre mudas jovens. Segundo
Martins et al. (2023), estudos com mudas de repolho demonstram que indices normalizados
apresentam maior ruido espectral e perda de sensibilidade em fases iniciais de desenvolvimento e
em condi¢des de baixa cobertura, essas limitagdes tornam o NDVI e o SAVI mais sujeitos a
variacdo amostral em viveiros. O RVI (6,83 %) e o CVI (10,41 %) apresentaram menor

variabilidade, indicando maior estabilidade espectral conforme observado.

A avaliagdo das distribuicBes estatisticas revelou que nenhum dos indices apresentou
normalidade (p < 0,05), comportamento amplamente relatado em literatura recente de

sensoriamento remoto, tanto devido aos limites matematicos dos indices quanto a heterogeneidade
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intrinseca das superficies vegetadas (Congalton et al., 2019). A forte rejeicdo da normalidade, com
p-valores proximos de zero para NDVI, GNDVI, RVI e SAVI, sugere que procedimentos de
modelagem podem exigir métodos robustos ou transformacdes de dados, como discutido nas
abordagens estatisticas contemporaneas aplicadas a analise de variaveis ambientais (Frontiers In
Earth Science, 2023).

A assimetria negativa observada em todos os indices (-0,3857 a —1,1613) indica maior
concentracdo de valores acima da média, com caudas estendidas para valores baixos. Essa
caracteristica € compativel com conjuntos de dados espectrais onde o dossel estd em formacao e
variagOes pequenas sdo mais frequentes do que valores extremos. Da mesma forma, os coeficientes
de curtose situaram-se entre —0,6347 e 0,5124, caracterizando distribui¢cdes predominantemente
platicrticas a mesocurticas. Estudos recentes em indices de vegetacdo confirmam que dados
espectrais coletados em ambientes controlados e estagios iniciais de desenvolvimento tendem a
apresentar distribui¢6es achatadas, devido a reduzida amplitude fisiologica entre individuos (Sonia
et al., 2023).

Os resultados obtidos demonstram que RVI e CVI apresentam maior magnitude e
estabilidade, enquanto NDVI e SAVI sdo mais sensiveis as condi¢fes estruturais da vegetacao
jovem. O comportamento ndo normal, a assimetria negativa e os baixos valores médios refletem o
estagio inicial das mudas e reforcam a necessidade de abordagens estatisticas apropriadas para
dados espectrais de alta heterogeneidade. Esses resultados, destacam a importancia de
compreender a distribuicdo e a variabilidade dos indices de vegetacdo antes de sua aplicacdo em
modelos de inferéncia e predi¢do (Sonia et al., 2023).

4.2.Correlacio entre atributos da cultura e indices de vegetacio

A matriz de correlagdo mostrou fortes relacdes entre o IAF e os indices espectrais NDVI
(r = 0,89) e GNDVI (r = 0,98), enquanto indices como RVI (r = -0,14) e CVI (r = -0,18)
apresentaram correlagcdes negativas ou muito baixas. O indice SAVI mostra correlagdo positiva
elevada (r = 0,90) com o IAF, sugerindo que tanto NDVI como GNDV I e SAVI séo bons preditores
da area foliar no contexto amostrado (tabela 5). Em particular, a correlagcdo quase perfeita entre
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IAF e GNDVI (r = 0,98) indicou que este indice capta a variacdo da folhosidade com maior

sensibilidade do que os demais neste conjunto de dados.

Segundo (Du et al., 2022) redes neurais baseadas em NDVI foram capazes de prever com
precisao o desenvolvimento de mudas em ambientes de viveiro, evidenciando que esse indice

mantém bom desempenho enquanto a vegetacao apresenta baixa a moderada densidade foliar.

A correlacdo entre NDVI e SAVI indicou alta multicolinearidade entre os dois indices,
evidenciando que ambos capturam sinais espectrais semelhantes. Em contraste, a correlagdo
negativa entre IAF e CVI sugere que este Ultimo indice pode ndo ser adequado ou apresenta
inversdo de sinal para estimativa do IAF na vegetacdo analisada. Em seu estudo (Du et al., 2022),
indicadores que dependem fortemente das bandas vermelha ou azul tendem a sofrer interferéncia
do substrato, iluminagdo artificial e alta variabilidade angular, o que explica as correlagdes

negativas observadas neste estudo.

Tabela 5.Coeficientes de correlagdo de Pearson (r) entre os indices de vegetagdo (IVs) e os
atributos biométricos.

Atributo NDVI GNDVI RVI SAVI CVI
IAF 0,89 0,98 -0,14 090 0,18
Diametro do caule (DC) 0,88 0,00 -0,05 0,90 0,02

A tabela 5 demostra associacdes substanciais entre o didmetro observado e alguns indices
espectrais. Observou-se correlagdao de r =0,88 entre o didmetro e o NDVI. O indice SAVI também
apresentou correlagdo elevada com o didmetro (r =0,90). Em contrapartida, indices como RVI (r =
—0,05) e CVI (r =0,02) apresentaram correlagdo praticamente nula ou muito baixa. Tais resultados
indicam que, para este conjunto de mudas, os indices NDVI, e SAVI capturam bem a variacdo

diamétrica, ao passo que RVI e CVI ndo refletem adequadamente esse atributo estrutural.
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De acordo com (Alvino et al., 2020), mudas de cultivares agricolas jovens, os indices
NDVI, GNDVI e SAVI apresentaram aderéncia elevada com variaveis de crescimento estrutural,
como altura e didmetro basal, reforcando a observacao de correlagdo de para NDVI no presente
estudo. Em seu estudo (Alvino et al., 2020) destacaram que a GNDVI frequentemente supera o

NDVI em sensibilidade a mudancas iniciais de biomassa foliar.

4.3.Ajuste do modelo linear multiplo para estimativa do indice de area foliar (1AF)

O modelo linear multiplo foi ajustado utilizando o conjunto de treinamento, apresentando
coeficiente de determinacdo R2 = 0,957, erro quadratico médio RMSE = 0,111 e erro absoluto
médio MAE = 0,097, indicando bom ajuste aos dados utilizados na calibracdo do modelo. O
desempenho do modelo foi posteriormente avaliado por meio de sua aplicacdo ao conjunto de

validacdo, conforme apresentado na (Figura 18).
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Figura 18. Relagdo entre valores observados e estimados do Indice de Area Foliar (IAF) obtidos
pelo modelo de regressdao multipla, e métricas de desempenho (R?, RMSE e MAE).

A Tabela 6 apresenta os coeficientes estimados para cada variavel do modelo. O intercepto
foi significativo (B = 18,306; p < 0,001), refletindo a contribui¢do base do modelo. Entre os indices
avaliados, apenas 0 GNDVI apresentou efeito estatisticamente significativo sobre o IAF (p =
180,782; p < 0,001), indicando forte associacdo positiva com a variavel resposta. Esse
comportamento esta de acordo com a literatura, que aponta 0 GNDVI como um dos indices mais

sensiveis a estrutura foliar e ao contetdo de clorofila em dosseis vegetados.
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Tabela 6.Coeficientes estimados, erros-padrdo, estatisticas t e valores de p do modelo de
regressao multipla utilizado para estimativa do Indice de Area Foliar (IAF).

Coeficiente Estimativa  Erro-padrdo t-valor p-valor

1 (Intercept) 18.306 04181 43779  0.0000
2 NDVI 0.3703 17.320 02138  0.8314
3 GNDVI 180.782 11.954 151.229  0.0000
4 RVI -0.4289 03661 -11.716  0.2458
5 CVI 0.2062 02411 08551  0.3957

Os indices NDVI, RVI e CVI ndo apresentaram significancia estatistica (p > 0,05),
sugerindo que sua contribuicdo individual para o modelo € limitada quando analisados
conjuntamente com 0 GNDVI. Ainda assim, a manutencao dessas variaveis ndo comprometeu o
ajuste global, indicando possivel colinearidade moderada entre os indices, caracteristica comum

em dados derivados de reflectancia.

Segundo Lv etal. (2024), o GNDVI tende a apresentar maior sensibilidade a estrutura foliar
e ao conteldo de clorofila, sobretudo em dosseis mais densos, onde indices tradicionais, como o
NDVI, frequentemente sofrem com efeitos de saturacdo. Em seus estudos comparativos, 0s autores
mostraram que a resposta espectral na regido do verde correlaciona-se melhor com aumentos

progressivos do IAF, o que explica sua predominancia no modelo ajustado.

De acordo com Nitu et al. (2025), muitos indices derivados do infravermelho proximo
apresentam limitagdes quando aplicados a culturas com elevada biomassa, situagdo em que o
NDVI pode perder capacidade discriminante. Esse padrdo também é visivel nos resultados deste
estudo, ja que o NDVI ndo apresentou significancia estatistica, apesar de ser um dos indices mais
amplamente empregados em sensoriamento remoto. Os autores destacam que, em condic¢Oes de
alta densidade foliar, indices alternativos como GNDVI, CI green ou indices de borda-vermelha
séo mais adequados para captar variagdes sutis na estrutura do dossel o que corrobora a dominancia
observada do GNDVI.
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Fan et al. (2024) ressaltam que a combinacdo de mdultiplos indices pode melhorar a
performance global dos modelos, mesmo quando apenas parte dos coeficientes se mostra
estatisticamente significativa. Esse comportamento também foi observado nos resultados aqui
apresentados: embora somente 0 GNDVI tenha contribuido de forma significativa, o modelo como
um todo apresentou elevada capacidade explicativa (R? = 0,935). Assim, mesmo que NDVI, RVI
e CVI ndo tenham apresentado significancia individual, sua presenca no modelo pode ter auxiliado

na reducgéo da variabilidade residual, favorecendo o desempenho global.

Segundo Yan et al. (2025), muitos indices sdo altamente correlacionados entre si, 0 que
pode gerar colinearidade e reduzir a capacidade de detectar efeitos independentes no ajuste do
modelo linear. Além disso, os autores destacam que o comportamento espectral é fortemente
influenciado por fatores como arquitetura foliar, estagio fenologico, angulo solar e caracteristicas

especificas da cultura o que reforca a necessidade de validar os modelos em diferentes contextos.

Outro ponto relevante refere-se a escalabilidade dos resultados. De acordo com Li et al.
(2023), modelos baseados em indices espectrais apresentam bom desempenho em condicGes
controladas, mas sua generalizacdo depende da avaliacdo em diferentes ambientes, sensores e
periodos fenoldgicos. Nesse sentido, embora o alto Rz do presente estudo demonstre boa aderéncia

local, a extrapolagéo para outras condigdes deve ser realizada com cautela.

Em sintese, os resultados indicam que o GNDVI é um indice altamente adequado para
estimativas de IAF em condigdes semelhantes as avaliadas. Ao mesmo tempo, reafirmam
conclus@es recentes na literatura de que a performance de indices tradicionais pode ser limitada
em vegetacao densa. Recomenda-se, portanto, que estudos futuros explorem modelos nédo lineares,
integracdo de bandas de borda-vermelha ou técnicas de aprendizado de méaquina, conforme

sugerido por Gao et al. (2024), para potencializar ainda mais a precisao das estimativas de IAF.

4.4.Ajuste do modelo linear multiplo para estimativa do diametro

O modelo linear mdltiplo foi ajustado utilizando o conjunto de treinamento para a

estimativa do didametro do caule, apresentando coeficiente de determinagdo R? = 0,9447, erro
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quadratico médio RMSE = 0,2312 e erro absoluto médio MAE = 0,1863, indicando bom ajuste

aos dados utilizados na calibracdo do modelo. O desempenho do modelo foi posteriormente

avaliado por meio de sua aplicagdo ao conjunto de validacdo, conforme apresentado (figura 19).

Segundo Li et al. (2025), modelos multivariados tendem a capturar varia¢Ges estruturais do dossel

de maneira mais eficiente do que andlises univariadas, em razdo da complementaridade espectral

entre os indices.
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Figura 19. Relacdo entre valores observados e estimados do Diametro obtidos pelo modelo de

regressao multipla e métricas de desempenho (R?, RMSE e MAE).
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Tabela 7.Coeficientes estimados, erros-padrao, estatisticas t e valores de p do modelo de regressao
multipla utilizado para estimativa do didmetro.

Coeficiente Estimativa Erro-padrdo t-valor p-valor

1 (Intercept) 39.170 23.881 16.402 0.1059
2 NDVI -186.300 27.499 -67.749 0.0000
3 GNDVI 407.916 28.654  142.358 0.0000
4 RVI 41.387 30.718 13.473 0.1826
5 CVI -26.440 18.301 -14.447 0.1534

A significancia estatistica observada para NDVI e GNDVI indica que ambos exercem
influéncia consistente sobre o diametro, embora de forma distinta. O coeficiente negativo do
NDVI, por exemplo, pode ser explicado pela saturacdo desse indice em condi¢bes de maior
biomassa, fendmeno amplamente discutido por Nitu et al. (2025), que destacam que o NDVI perde
sensibilidade em dosséis densos, podendo até inverter tendéncias quando pequenas variagdes

estruturais ndo sao captadas adequadamente pelo sensor.

Por outro lado, o forte efeito positivo do GNDVI confirma sua reconhecida sensibilidade
ao vigor vegetativo e a clorofila, sobretudo em espécies e sistemas onde o desenvolvimento foliar
desempenha papel determinante no crescimento radial. De acordo com Lv et al. (2024), o GNDVI
apresenta melhor desempenho do que o NDVI em estimativas associadas a produtividade e ao
acumulo de biomassa, justamente por explorar informacdes espectrais mais lineares em relagédo ao
crescimento vegetativo. Em seus estudos, os autores verificaram que pequenas varia¢fes na
reflectdncia da banda verde estdo fortemente relacionadas a expansédo foliar, o que explica sua

expressiva significancia no presente modelo.

Yan et al. (2025) relatam que indices simples baseados em razdes espectrais, como RVI, tendem
a apresentar colinearidade elevada com outros indices, perdendo capacidade discriminante em
modelos multivariados. De modo semelhante, Li et al. (2025) destacam que indices derivados da
relacdo vermelho—verde, como o CVI, sdo sensiveis a mudancas fenoldgicas iniciais, mas podem
ndo capturar adequadamente variagdes estruturais mais avancadas, como € o caso do crescimento

do diametro.
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O desempenho do modelo é reforcado pela proximidade entre os valores estimados e
observados, indicando que, apesar de apenas parte das variaveis ter sido estatisticamente
significativa, o conjunto contribuiu para a estabilidade do ajuste. Esse comportamento é
consistente com o que descrevem Martinez et al. (2024), que observaram que modelos
multivariados podem apresentar alta acuracia mesmo quando alguns coeficientes individuais nao

sdo significativos, desde que exista complementaridade espectral.

O GNDVI desempenha papel central na estimativa de variaveis biométricas, especialmente
em sistemas vegetativos mais densos. Ao mesmo tempo, reforcam a necessidade de considerar
limitacOes inerentes a indices como o NDVI, que podem apresentar respostas ndo lineares sob

determinadas condicdes estruturais.

4.5, Redes neurais artificiais (desempenho comparativo)

Os modelos de redes neurais artificiais (RNA) avaliados apresentaram desempenho
bastante varidvel conforme a combinacédo de fun¢des de ativacéo, taxa de aprendizagem (learning
rate), tamanho do batch, dropout e profundidade da rede. De modo geral, observou-se que
arquiteturas mais profundas, associadas a taxas de aprendizagem moderadas e uso de fungdes de

ativacdo continuas (tanh e sigmoid), resultaram em maior acurécia na estimativa do IAF.

O melhor desempenho entre todos os modelos foi obtido por uma configuracdo que
corresponde ao uso do conjunto de varidveis de entrada extra, funcdo de ativacdo tangente
hiperbodlica (tanh), taxa de aprendizagem (Ir) de 0,01, tamanho de lote (batch size) igual a 8,
dropout de 0,3 e regularizacdo L2, que apresentou MAE = 0.026, RMSE = 0.032 e R? = 0.995,
(figura 20 A) indica ajuste proximo da realidade entre valores estimados e observados. Este
resultado evidencia que a combinacdo entre taxa de aprendizagem elevada (0.01), funcdo de
ativacdo tanh e dropout moderado (0.3) favoreceu o processo de convergéncia e evitou sobreajuste,
mesmo em uma arquitetura compacta (12) (figura 20 A).

De acordo com Oliveira et al. (2024), técnicas de redes neurais aplicadas a varidveis
estruturais de vegetacdo podem alcangar elevada precisdo quando parametrizadas com cuidado, o

que corrobora as elevadas métricas observadas neste estudo. Em seu trabalho, Oliveira et al. (2024)
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demonstraram que a combinacao de algoritmos de aprendizagem profunda com dados espectrais

e amostras experimentais resultou em desempenho superior ao de métodos tradicionais.

As curvas de perda (loss) (Figura 20 B) de treino e de validagdo diminuem rapidamente
nas primeiras €pocas, estabilizando-se de forma paralela ao longo do restante do treinamento. A
perda de validagao mantém-se sempre inferior a perda de treino, sugerindo que o modelo alcangou
boa generalizagdo, sem evidéncias de sob reajuste significativo. A auséncia de oscilagdao abrupta
no erro ao longo das épocas indicou um processo de otimizagdo estavel, favorecido pela

combinacao entre taxa de aprendizagem moderada e dropout intermediario.

Este comportamento estd alinhado com o que foi descrito por Silva et al. (2024), que
observou em estudos com redes neuronais aplicadas a reflectancia hiperespectral de arroz que a
estabilizacdao precoce da loss e a manuten¢ao de desempenho entre treino e validagdo indicam
robustez e boa capacidade de generalizagdo. Segundo Jin (2024), a adocdo de taxas de
aprendizagem moderadas e regularizagdo adequada evita o sob reajuste em experimentos com alta

complexidade espectral.
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Figura 20. Relagdo entre valores observados e estimados do Diametro obtidos pelo modelo de
regressao multipla, linha ajustada e métricas de desempenho (R?, RMSE e MAE).

O modelo RNA para estimativa do didmetro configurado com ativacdo extra_tanh, taxa de
aprendizagem de 0,01, batch size de 8 e dropout de 0,3 apresentou desempenho superior para
estimativa de diametro. Os valores obtidos foram MAE = 0,061, RMSE = 0,085 ¢ R? = 0,992
indicam que aproximadamente 99,2% da variancia observada do didmetro das plantas foi explicada
pelo modelo. Este resultado evidencia elevada precisdo e acuricia no ajuste entre estimativas e

medigdes observadas (figura 21 A).
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Figura 21. Relagdo entre os valores observados e estimados de didmetro obtidos pelo modelo de
RNA(A), Curva de Loss (B)

Pohan et al. (2020), que utilizaram RNA com back-propagation em mudas e obtiveram
cerca de 92,8% de acurdcia para crescimento de plantulas em casa de vegetagdo. A superioridade
do ajuste no presente estudo pode ser atribuida a escolha otimizada dos hiperparametros (ativacao,

batch ,size,dropout) e a adequacao do dataset ao modelo.
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De acordo com (Dirks; Poole, 2022), modelos RNA aplicados a atributos morfoldgicos de
plantas mostraram ganhos de desempenho ao otimizar arquitetura e parametros da rede.
Contudo, ¢ fundamental reconhecer limitagdes. Apesar do excelente ajuste local obtido (R?
=0,992), a aplicacdao em outros contextos por exemplo, diferentes espécies, escalas de plantio ou
sensores pode exigir re-treinamento ou adaptagdo. Em seu trabalho, (Dirks; Poole, 2022)
destacaram que modelos aplicados a sistemas diferentes ou sob estresse podem apresentar queda
de desempenho se ndo forem ajustados ao novo cenario. Dessa forma, recomenda-se que futuras
investigagdes validem o modelo em condi¢des variadas e incluam validagdo externa para assegurar

generalizagao.

Recomenda-se que estudos futuros ampliem a base de dados, explorem sensores com mais
bandas espectrais (especialmente red-edge e hiperespectrais) e realizem validacGes externas em
diferentes condicdes ambientais, de modo a fortalecer a robustez e aplicabilidade dos modelos
desenvolvidos. Assim, os achados deste trabalho contribuem para o avan¢o do uso da fenotipagem

digital na engenharia agricola, especialmente no contexto da produgao sustentavel de mudas.

54



5. CONCLUSAO

O estudo demonstra que a fenotipagem digital, aliada ao uso de modelos estatisticos e
computacionais, constitui uma estratégia eficiente, precisa e ndo destrutiva para estimar variaveis

biométricas em mudas de Moringa oleifera Lam.

A utilizacdo de imagens multiespectrais corrigidas radiometricamente permite a
determinacéo confiavel de indices de vegetacdo, evidenciando que 0 GNDVI e NDVI apresentam
maior sensibilidade tanto ao IAF quanto ao diametro do coleto, sobretudo em estégios iniciais de

crescimento.

Os modelos lineares multiplos apresentaram elevado poder explicativo, embora nem todos
os indices tenham sido estatisticamente significativos. Para a estimativa do IAF, destacou-se como
significativo o indice GNDVI enquanto RVI e CVI ndo contribuiram de forma relevante. Para o
diametro do caule, os indices NDVI e GNDVI apresentaram significancia, ao passo que RVIe CVI

nao foram significativos.

Os modelos lineares multiplos mostram um elevado poder explicativo, ainda que alguns
indices variaveis ndo apresentam significancia individual. Os modelos de Redes Neurais Artificiais
superaram 0s modelos tradicionais, alcancando acuracia superior e maior capacidade de

generalizacao.

Os resultados indicam que a integracdo de sensores multiespectrais com técnicas de
aprendizado de maqguina pode ser incorporada de forma efetiva ao monitoramento de mudas em
viveiros, reduzindo custos, acelerando o processo de avaliacdo e aumentando a precisdo das
estimativas. Este conjunto de técnicas representa uma ferramenta promissora para apoiar praticas

de manejo, selecdo de mudas vigorosas e otimizacgdo da producéo florestal.

Os resultados indicam que a integracdo de sensores multiespectrais com técnicas de
aprendizado de maquina pode ser incorporada de forma efetiva ao monitoramento de mudas em
viveiros, reduzindo custos, acelerando o processo de avaliagdo e aumentando a precisdo das
estimativas. Este conjunto de técnicas representa uma ferramenta promissora para apoiar praticas

de manejo, selecdo de mudas vigorosas e otimizagédo da producéo florestal.
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