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RESUMO 

NHANTUMBO, Bilton Gilberto. Fenotipagem digital aplicada e redes neurais artificias para 

estimativa de variáveis biométricas de mudas de Moringa olifeira Lam. 2026. 81p. Dissertação 

(Mestrado em Engenharia Agrícola 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 rápido crescimento, como 

Moringa oleifera Lam. Com os avanços tecnológicos e a crescente necessidade de aprimorar a 

eficiência no processo de produção de mudas, a fenotipagem digital é uma alternativa promissora 

para o monitoramento não destrutivo e, permite avaliações rápidas, precisas e de baixo custo. 

Nesse contexto, técnicas de imagens multiespectrais têm sido amplamente aplicadas para 

caracterizar atributos biométricos, subsidiar a tomada de decisão em viveiros e otimizar o manejo 

de espécies florestais. O objetivo desta pesquisa foi avaliar o potencial de imagens multiespectrais 

na estimativa do Índice de Área Foliar (IAF) e do diâmetro do coleto de mudas de Moringa oleifera 

Lam., integrando modelos de regressão linear múltipla e redes neurais artificiais. O experimento 

foi conduzido durante o desenvolvimento inicial das mudas, com avaliações semanais, envolvendo 

a coleta de variáveis biométricas tradicionais (IAF e diâmetro) e a aquisição de imagens com a 

câmera MAPIR Survey3 (bandas vermelhas - R, verde - G e infravermelho próximo - NIR). Para 

cada avaliação, foram calculados os índices de vegetação NDVI, GNDVI, RVI e CVI, após 

correção radiométrica e segmentação das imagens. A correlação de Pearson indicou forte 

associação entre o IAF e os índices NDVI (r = 0,89), GNDVI (r = 0,98) e SAVI (r = 0,90), enquanto 

o diâmetro apresentou correlações elevadas com NDVI (r = 0,88) e GNDVI (r = 0,79). Os modelos 

de regressão linear múltipla apresentaram alto desempenho para estimar IAF (R² = 0,935) e 

diâmetro (R² =0,90), com destaque para o GNDVI como variável mais significativa. A análise com 

redes neurais artificiais mostrou resultados superiores, com valores de R² = 0,994 para o IAF e R² 

= 0,992 para o diâmetro o, que indicou excelente capacidade de generalização. Os resultados 

demonstram que a combinação entre fenotipagem digital e modelos estatísticos ou de inteligência 

artificial constitui uma ferramenta robusta para a estimativa de atributos biométricos em mudas e, 

permite avanços significativos no monitoramento em viveiros e oferece subsídios para práticas de 

manejo mais eficientes e sustentáveis. 

Palavras-chave: Análise de imagens; Aprendizado computacional; Atributos morfométricos; 

Monitoramento vegetativo; Reflectância 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 (R² = 0.935) and stem 

diameter (R² = 0.90), with GNDVI standing out as the most influential variable. The artificial 

neural network analysis produced superior results, achieving R² = 0.994 for LAI and R² = 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. INTRODUÇÃO  

A procura por mudas de espécies florestais de qualidade tem crescido no Brasil, em razão 

da necessidade de se produzir plantas vigorosas e livres de patógenos para uso em áreas de 

reflorestamento e na silvicultura comercial. Essa demanda exige uma produção em grande escala 

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

A Moringa oleífera  lam (Jean-Baptiste Lamarck) é uma planta nativa das partes ocidentais 

e sub-Himalaias do noroeste da Índia, Paquistão e Afeganistão, pertence à família botânica 

Moringaceae. Esta planta também demonstrou adaptação e aptidão na região semiárida do nordeste 

do Brasil. Suas características gerais incluem folhas compostas bi pinadas, copa rala com altura 

que pode atingir até 10 metros, flores esbranquiçadas e frutos do tipo cápsula alada e deiscente, 

apresentando aspecto de vagem com marcações 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 oleífera seja uma 

planta adequada para o cultivo nas regiões semiáridas e áridas do Brasil é a sua rusticidade, rápido 

crescimento, resistência às secas e tolerância ao estresse hídrico. Para que a moringa oleífera se 

desenvolva com melhores condições é necessário que se obtenha mudas de boa qualidade, pois 

este é um fator que ajuda no sucesso da sua produção.  

A Moringa oleífera é uma excelente fonte de nutrientes para os animais pois, nas suas 

folhas e talos finos possui proteína e fibra de qualidade que se transformam em energia tornando-

a ideal para a alimentação de ruminantes (Oliveira et al., 2020). Suas sementes contêm elevados 

teores de lipídios e proteínas, e suas flores são ricas em cálcio e fósforo.  

O substrato é fator importante na produção de mudas, pois além do suporte estrutural às 

plantas, disponibiliza água e nutrientes necessários ao pleno crescimento das mudas (Frare, 2023). 

Inúmeros substratos, em sua composição original ou combinada, têm sido empregados para 

propagação de mudas de espécies arbóreas. O lodo de esgoto (biossólidos) tem apresentado grande 

potencial na formulação de substrato para a produção 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 
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processamento de imagem e a determinação de características podem ser ferramentas eficientes 

para quantificar o crescimento e qualidade das mudas. A fenotipagem digital engloba o 

gerenciamento de dados, análise de imagem e visualização de resultados de conjuntos de dados 

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

Para o gerenciamento de informações ambientais e a análise de padrões em imagens obtidas 

por sensores multiespectrais, o uso de modelos lineares tem sido amplamente aplicado diversas 

áreas. (Gonçalves et al., 2016). Esses modelos destacam-se por sua simplicidade, 

interpretabilidade e eficiência na descrição de relações lineares entre variáveis, sendo ferramentas 

valiosas na modelagem de fenômenos complexos de forma objetiva e estatisticamente consistente 

(Gonçalves et al., 2016). 

Santos et al. (2022) investigaram a aplicação de imagens multiespectrais de alta resolução 

na estimativa do Índice de Área Foliar (IAF) e do Índice de Área da Planta (IAP) em florestas 

secas do bioma Caatinga. O estudo comparou estimativas derivadas de sensores RGB, RGN e 

Landsat-8, utilizando o Índice de Vegetação por Diferença Normalizada (NDVI) como parâmetro 

de entrada. Os modelos demonstraram elevada relação com os valores de referência (R² > 0,99), 

destacando-se o período chuvoso, em que as imagens RGB registraram os maiores valores médios 

de LAI (2,18 m² m⁻²) e PAI (3,42 m² m⁻²). Por outro lado, as imagens RGN exibiram maior 

homogeneidade espacial e melhor capacidade de discriminação de alvos em campo, 

particularmente durante o período seco. Os autores concluíram que modelos simplificados 

aplicados a imagens são eficientes para o monitoramento ambiental em regiões semiáridas, 

permitindo a captação precisa da dinâmica sazonal da cobertura vegetal. 

Chechi et al. (2021) empregaram imagens multiespectrais para estimar variáveis 

biométricas em cultivos de milho e soja, considerando sistemas irrigados e de sequeiro. A 

modelagem baseou-se no Índice de Vegetação por Diferença Normalizada (NDVI), processado na 

plataforma Google Earth Engine, e foi calibrada com dados coletados in situ. A estimativa da fc foi 

realizada por meio de equações empíricas adaptadas, enquanto o IAF foi obtido mediante regressão 

linear com o NDVI. Os resultados demonstraram elevada acurácia, com coeficientes de 

determinação R² superiores a 0,99 para a fc e entre 0,97 e 0,98 para o IAF, além de erros 

quadráticos médios RMSE de até 0,05 (para fc) e 0,61 para IAF.  
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Uma alternativa aos modelos lineares, são o uso de modelos não lineares e multivariados 

que apresentam vantagens como nos últimos anos, as Redes Neurais Artificiais (RNA) têm 

despertado um crescente interesse, sendo utilizadas com êxito em diversas áreas, como no 

gerenciamento de informações ambientais e no reconhecimento de padrões em imagens de 

câmeras multiespectrais (Gonçalves et al., 2016). As Redes Neurais Artificiais (RNA) destacam-

se por sua estrutura paralela e distribuída, que proporciona uma habilidade única de aprendizado e 

generalização, possibilitando a resolução de problemas complexos (Binoti, 2013). 

Um exemplo de aplicação das RNAs pode ser observado em Pereira et al. (2024) que 

investigaram a aplicação de imagens e algoritmos de aprendizado de máquina na estimativa da 

altura e do diâmetro 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 parâmetros biométricos 

a partir de dados radiométricos das bandas RGB e infravermelho próximo (NIR). Os resultados 

indicaram que o algoritmo Random Tree, utilizando imagens RGB, apresentou a melhor precisão 

na estimativa da altura das plantas (RMSE = 0,11 m; RMSE% = 3,45%). Já para o diâmetro 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 associação com 

modelos lineares múltiplos 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 

não destrutiva para o monitoramento das mudas, visando subsidiar práticas de manejo mais 

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

 

2. REVISÃO DE LITERATURA  

2.1.Moringa oleifera Lam 

A Moringa oleifera é uma planta angiosperma pertencente à família Moringaceae e à ordem 

Capparidales. Das 14 espécies conhecidas, nove são originárias da África, duas de Madagascar, 
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uma da Arábia e duas da Índia. 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 pálida, decíduas, 

alternadas, pecioladas e compostas. Cada pina contém sete folíolos pequenos, ricos em proteínas 

e vitaminas, especialmente A e C. Esses folíolos possuem formato elíptico e podem estar dispostos 

lateralmente ou na posição terminal (CHITIYO et al., 2021). 

A Moringa pode ser utilizada para diversas finalidades, incluindo a medicina tradicional. 

Em vários países, de acordo com o conhecimento popular de cada região, ela é empregada no 

combate e tratamento de inúmeras doenças, tais como: feridas e infecções na pele, congestão no 

peito, cólera, conjuntivite, tosse, diarreia, infecções nos olhos e ouvidos, febre, edema glandular, 

dores de cabeça, hipertensão, histeria, dores articulares, erupções cutâneas, psoríase, problemas 

respiratórios, escorbuto, deficiência em esperma, dor de garganta, tuberculose e no tratamento de 

vermes intestinais, entre outros (Oliveira, 2022). 

No contexto da alimentação animal, a Moringa foi introduzida com o objetivo de melhorar 

a qualidade nutricional na região semiárida, especialmente durante o período de seca, quando a 

escassez de alimentos para o rebanho se torna uma das principais preocupações dos produtores e 

criadores. Grande parte das gramíneas não resiste à falta de água e às altas temperaturas típicas do 

Nordeste nessa época. Por isso, a Moringa foi adotada como uma nova matriz vegetal, graças ao 

seu alto teor de proteínas, presença de aminoácidos essenciais, rápida taxa de crescimento, elevada 

produção de fitomassa, facilidade de manejo e notável capacidade de rebrota (SILVA; PADILHA; 

PADILHA, 2021). 

Na nutrição de ruminantes (ovinos, bovinos e caprinos), estudos destacam o grande 

potencial da Moringa, uma vez que ela apresenta uma alta taxa de decomposição no rúmen 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 concentração 

significativa de proteínas e fibras, que são absorvidas pelos animais e transformadas em energia 

(CARVALHO et al., 2023). 
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2.2.Variáveis Biométricas Em Mudas 

2.2.1. Índice de Área Foliar (IAF) 

O Índice de Área Foliar (IAF) é uma medida biofísica essencial, definida como a razão 

entre a área total das folhas de uma população vegetal e a área de solo que ela ocupa, expressa em 

metros quadrados de folha por metro quadrado de solo (Watson, 1947). Essa variável é importante 

na compreensão da dinâmica de ecossistemas e sistemas agrícolas, uma vez que está diretamente 

associada a processos fundamentais, como a interceptação da radiação solar, a eficiência 

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

O IAF constitui um parâmetro determinante da capacidade assimilatória do dossel vegetal. 

Valores elevados indicam maior superfície foliar disponível para interceptação de radiação 

fotossinteticamente ativa (RFA), potencializando a produção de fotoassimilados desde que não 

haja limitações por outros fatores edafoclimáticos como por exemplo a disponibilidade hídrica, 

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

Por outro lado, valores reduzidos de IAF frequentemente refletem condições de estresse, 

incluindo deficiência hídrica, ocorrência de desfolha ou incidência de patógenos, resultando em 

comprometimento do vigor vegetativo e da produtividade (Breda, 2003). Em ecossistemas 

naturais, como formações florestais e fitofisionomias campestres, o IAF exerce influência direta 

na regulação microclimática, afetando variáveis como temperatura do ar, umidade relativa e 

evapotranspiração, além de apresentar dinâmica sazonal intimamente relacionada ao estado 

fisiológico da vegetação (Duarte et al., 2016).  

2.2.2. Métodos de determinação do IAF 

Os métodos diretos envolvem a coleta de folhas e a medição de sua área foliar utilizando 

equipamentos como planímetros ou integradores ópticos como, LI-3100, LI-COR, ou ainda por 

meio da relação entre área foliar e massa seca obtida em amostras representativas (Jonckheere et 

al., 2004). Embora forneçam dados precisos, esses métodos demandam esforço amostral 

significativo e são inviáveis para monitoramento contínuo, além de implicarem a destruição do 

material vegetal (Lima et al., 2012). 
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Alternativamente, os métodos indiretos estimam o IAF com base na interação entre a 

radiação e o dossel vegetal, fundamentados em princípios de transferência radiativa (Norman & 

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

Tabela 1:Descrição dos principais métodos de determinação do Índice de Área Foliar (IAF) 

Método 
Princípio de 

funcionamento 
Vantagens Limitações Referências 

Direto 

(Planimetria / 

Integrador 

óptico) 

Medição direta da área 

foliar (m²) após coleta 

de folhas 

Alta precisão; 

referência para 

calibração 

Destrutivo; 

trabalhoso; inviável 

para séries 

temporais 

Lima et al. 

(2012) 

Relação 

área/massa foliar 

Área determinada em 

amostra e extrapolada 

pela massa seca total de 

folhas 

Simples; baixo 

custo 

Depende de 

amostragem 

representativa; 

destrutivo 

Jonckheere et al. 

(2004) 

LAI-2000/LAI-

2200 

Medição da RFA 

transmitida em 

múltiplos ângulos 

Rápido; não 

destrutivo 

Requer luz difusa; 

calibração 

necessária 

Faria et al. 

(2008) 

Ceptômetro 

Medição da RFA 

acima/abaixo do dossel 

e cálculo por Beer–

Lambert 

Integra 

espacialmente; 

rápido; não 

destrutivo 

Influência de luz 

direta; depende de k 

preciso 

Duarte et al. 

(2016); 

Machado et al. 

(2002) 

Fotografia 

hemisférica 

Análise da abertura do 

dossel via imagem 

“olho-de-peixe” 

Documenta 

visualmente; útil 

em florestas 

Processamento 

complexo; sensível 

à iluminação 

Lima et al. 

(2012) 

Sensoriamento 

remoto (MODIS) 

Estimativa por 

algoritmos a partir de 

reflectância 

Abrange grandes 

áreas; séries 

temporais 

Resolução limitada; 

validação necessária 

Myneni et al. 

(2002); Duarte 

et al. (2016) 

 

O ceptômetro é um instrumento amplamente utilizado para estimar o IAF e a interceptação 

luminosa de dosséis vegetais de forma rápida e não destrutiva. O princípio de funcionamento 

baseia-se na medição da radiação fotossinteticamente ativa (RFA) incidente acima do dossel e 

transmitida até o nível da superfície. A partir da razão entre esses valores e de parâmetros 

estruturais do dossel (como ângulo foliar médio e coeficiente de extinção de luz, k), é possível 

estimar o IAF utilizando modelos de atenuação da radiação, como a Lei de Beer–Lambert (Norman 

& Campbell, 1989; Faria et al., 2008). 
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O equipamento consiste em uma barra com múltiplos sensores lineares de PAR (geralmente 

80–100 cm de comprimento), que integram as leituras ao longo de seu eixo. Essa configuração 

permite capturar a variabilidade espacial da luz transmitida sob o dossel, reduzindo erros 

associados a medições pontuais (Lazzarini et al., 2017) 

Para a determinação do IAF com ceptômetro, realizam-se medições simultâneas ou quase 

simultâneas da RFA acima e abaixo da copa (equação 2). Leituras acima do dossel podem ser 

obtidas diretamente, quando há acesso, ou por um sensor de referência instalado em área aberta 

próxima ao experimento. A fração de radiação interceptada (fIPAR) (equação 1) é calculada como: 

𝑓𝐼𝑃𝐴𝑅 = 1 −
𝑅𝐹𝐴𝑎𝑏𝑎𝑖𝑥𝑜

𝑅𝐹𝐴𝑎𝑐𝑖𝑚𝑎
    (1) 

Com a fIPAR, o IAF é estimado pela equação: 

𝐼𝐴𝐹 = −
ln⁡(

𝑅𝐹𝐴𝑎𝑐𝑖𝑚𝑎

𝑅𝐹𝐴𝑎𝑏𝑎𝑖𝑥𝑜
⁡)

𝐾
     (2) 

 

O ceptômetro mostra-se adequado para mudanças em viveiros devido à sua natureza não 

destrutiva, permite produtividade repetida sem comprometer o material vegetal, o que é essencial 

para monitoramento contínuo do crescimento em estágios iniciais. Em mudas florestais, ele 

quantifica o índice de área foliar com precisão, correlacionando-se a parâmetros morfológicos 

como altura e diâmetro do coletor, facilitando a seleção de plantas de alta qualidade sem usar 

métodos invasivos. Essa metodologia é particularmente vantajosa em viveiros, onde o espaço é 

limitado e a avaliação rápida de sombreamento e desenvolvimento foliar otimiza a produção em 

larga escala (Kunstman et al., 2022) 

 

2.2.3. Diâmetro do coleto (DC) e índice de área foliar (IAF) 

O diâmetro do coleto (DC) e destacam-se como dois dos parâmetros mais consistentes e 

robustos para a avaliação da qualidade de mudas produzidas em viveiros. Segundo Silva (2020), 

o diâmetro 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 mecânico e hídrico após o transplantio. De 
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acordo com Pacheco et al. (2021), mudas com maior diâmetro acumulam mais reservas e tendem 

a desenvolver sistemas radiculares mais eficientes, o que aumenta a sobrevivência e acelera o 

crescimento inicial em campo. 

O Índice de Área Foliar (IAF) tem sido amplamente empregado como variável fisiológica 

essencial para mensurar a capacidade fotossintética das mudas. Em seu estudo, Rodrigues et al. 

(2023) reforçam que o IAF expressa a proporção de superfície foliar ativa por unidade de solo, 

estando diretamente associado ao acúmulo de biomassa e à eficiência de uso da luz. (Macedo et 

al., 2025) argumentam que o IAF, quando avaliado juntamente com o DC, permite uma 

compreensão mais precisa do desempenho inicial das mudas, visto que combina informações 

estruturais e fisiológicas. 

Para espécies de rápido crescimento, como Moringa oleifera Lam., existe uma forte 

integração entre essas duas métricas. Segundo Almeida et al. (2027), o DC apresenta correlação 

positiva com o IAF, indicando que mudas mais robustas tendem a suportar maior área foliar sem 

comprometer a estabilidade mecânica. Estudos conduzidos por Souza et al. (2017) demonstram 

que a combinação de alto DC e alto IAF favorece maior eficiência fotossintética, maior massa seca 

acumulada e melhor desenvolvimento radicular. Matias et al. (2023) apontam que a avaliação 

conjunta desses parâmetros é fundamental para selecionar mudas de M. oleifera capazes de manter 

crescimento vigoroso sob condições adversas, incluindo restrição hídrica e alta irradiância. 

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 características morfológicas, fisiológicas e biofísicas 

das plantas de forma automatizada e não destrutiva. Técnicas baseadas em imagens têm avançado 

significativamente com o uso de sensores que capturam dados no visível e fora dele, aumentando 

a capacidade de monitorar com precisão grandes populações de plantas em tempo real (Gill et al., 

2022). 

Quando a radiação eletromagnética incide sobre um objeto vegetal, ocorre uma interação 

complexa entre fótons e a estrutura das folhas, parte da energia é 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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reflectância espectral medida em diferentes faixas do espectro, é a base fundamental da extração 

de informações fenotípicas a partir de imagens digitais. Em imagens obtidas por sensores, cada 

pixel representa um ponto espacial, com valores digitais associados à intensidade refletida em cada 

banda do sensor, os quais são transformados em matrizes digitais para posterior análise 

quantitativa (Prado, 2023). 

 

Figura 1.Formação de imagens digitais 

Sensores tradicionais RGB (Red, Green, Blue) coletam intensidades de reflectância nas 

três bandas do espectro visível (aproximadamente 400–700 nm). A decomposição de uma imagem 

RGB em suas bandas individuais possibilita análises separadas da resposta espectral em cada faixa, 

que pode ser correlacionada com características fenotípicas como cor, vigor e atributos 

morfológicos de plantas em estágios iniciais de desenvolvimento (Tharuka; Kularathna; Ray, 

2025). No entanto, apesar de eficazes para traços morfológicos, sensores RGB sozinhos têm 

limitações para capturar variações fisiológicas mais sutis ligadas à saúde e ao estresse da planta, 

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

Sensores multiespectrais ampliam a capacidade de análise ao incluir bandas fora da faixa 

visível, especialmente no infravermelho próximo (NIR) (figura 2), onde plantas geralmente 

apresentam alta reflectância devido à estrutura das células foliares. Essa inclusão permite derivar 

índices espectrais, como o NDVI (Normalized Difference Vegetation Index), que quantifica a 

diferença entre as reflectâncias NIR e vermelha para estimar vigor e biomassa vegetal (Gill et al., 

2022). Câmeras multiespectrais modernas, inclusive modelos comerciais específicos para 
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agricultura, podem substituir a banda azul pela banda NIR ou combiná-la com bandas adicionais, 

melhorando a sensibilidade à variabilidade fisiológica do dossel vegetal uma abordagem útil para 

monitoramento de estresse hídrico, deficiência nutricional e produtividade potencial (Prado, 2023) 

 

Figura 2.Cobertura Espectral de Sensores RGB e Multiespectral 

Em imagens multiespectrais, sensores capazes de capturar bandas no visível e no 

infravermelho próximo têm se mostrado ferramentas essenciais para estimar índices como NDVI, 

GNDVI, SAVI e outros correlacionados ao vigor e ao estado fisiológico das plantas.  A 

multiespectralidade amplia a capacidade de detectar variações sutis associadas ao estresse hídrico, 

deficiência nutricional ou redução da atividade fotossintética, fenômenos que muitas vezes não 

são perceptíveis a olho nu (Badagliacca et al., 2023). 

Em viveiros e sistemas de produção de mudas, a fenotipagem digital tem ganhado 

relevância devido à necessidade de monitoramento rápido e preciso de variáveis estruturais como 

diâmetro do coleto, área foliar e uniformidade. Segundo Silva et al. (2024), o uso de câmeras 

multiespectrais e ferramentas digitais permite acompanhar o crescimento das mudas de forma 

padronizada, com suporto a decisões de manejo, seleção e classificação automática. Estudos 

recentes, como o de Medeiros e Carvalho (2025), indicam que métodos digitais reduzem o tempo 

de avaliação, aumentam a repetibilidade e auxiliam na identificação 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 morfológicos e fisiológicos em mudas de eucalipto, 

integrando análises de área foliar, índice de vegetação e crescimento inicial. O processamento das 

imagens foi realizado em pipeline semiautomatizado com técnicas de segmentação e extração de 

índices espectrais, destacando-se o NDVI e o VARI, que apresentaram forte correlação com 

medidas obtidas in situ. De acordo com os autores, a abordagem permitiu estimativas precisas de 

biomassa aérea e vigor, com coeficientes de determinação superiores a 0,90 para todas as variáveis 

analisadas. 

  Yang et al. (2020) também demonstraram o potencial da fenotipagem digital ao empregar 

plataformas automatizadas para quantificar área foliar, arquitetura e acúmulo de biomassa em 

culturas agrícolas, evidenciando ganhos expressivos de velocidade e reprodutibilidade. 

2.4.Índices de vegetação 

Os índices de vegetação (VIs) são transformações espectrais, derivadas de bandas refletidas 

(como vermelho, verde, azul e infravermelho próximo), criadas para realçar características 

estruturais e fisiológicas da vegetação, como densidade de dossel, vigor, área foliar equivalente 

(IAF), biomassa e saúde geral da planta. Estes índices permitem comparações espaciais e 

temporais consistentes, com dados de sensoriamento remoto ou proximal, e são 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 índice mais utilizado em 

sensoriamento remoto e fenotipagem. Ele é calculado a partir da diferença entre a reflectância no 

infravermelho próximo (NIR) e no vermelho (RED) (equação 3), normalizada pela soma dessas 

reflectâncias (Nițu et al., 2025). Valores próximos a +1 indicam vegetação densa e saudável, 

enquanto valores mais baixos (próximos de zero ou negativos) podem indicar solo exposto, 

vegetação pouco vigorosa, água ou áreas sem vegetação (Stamford et al., 2023). Devido à sua 

sensibilidade à biomassa verde e à saúde da vegetação, o NDVI tem sido amplamente empregado 

para estimativas indiretas de IAF, biomassa aérea e vigor foliar em culturas agrícolas e florestais 

(Ayanlade, 2017). 
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𝑁𝐷𝑉𝐼 =
(𝑁𝐼𝑅−𝑅𝐸𝐷)

(𝑁𝐼𝑅+𝑅𝐸𝐷)
  (3) 

 

2.4.2. GNDVI (Green Normalized Difference Vegetation Index) 

O Green Normalized Difference Vegetation Index (GNDVI) é uma variação do NDVI que 

utiliza notadamente a banda verde em substituição à banda vermelha, combinando-a com a banda 

NIR (equação 4). A proposta desse índice é aumentar a sensibilidade à clorofila e ao conteúdo 

foliar, tornando-o apto para detectar variações na saúde da vegetação, especialmente em termos de 

pigmentação e atividade fotossintética (Silva et al., 2024).  Estudos atuais indicam que o GNDVI 

apresenta bom desempenho em culturas agrícolas e florestais, sendo capaz de indicar bem o vigor, 

o conteúdo de pigmentos e possíveis deficiências nutricionais especialmente nitrogênio antes que 

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

𝐺𝑁𝐷𝑉𝐼 =
(𝑁𝐼𝑅−𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁)

(𝑁𝐼𝑅+𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁)
     (4) 

2.4.3. RVI (Ratio Vegetation Index) 

O Ratio Vegetation Index (RVI), ou Índice de Razão de Vegetação, é um dos índices mais 

simples: consiste na razão entre a reflectância no infravermelho próximo (NIR) e a reflectância no 

vermelho (RED)(equação 5). Porém, como se baseia em razão simples, o RVI tende a ser mais 

sensível a variações de solo exposto, sombras e ruído atmosférico, o que pode limitar sua precisão 

em regiões com cobertura vegetal baixa ou heterogênea. Apesar dessas limitações, continua sendo 

útil em cenários onde a vegetação apresenta cobertura razoável, e quando se busca uma métrica 

direta e de fácil cálculo para estimativas de biomassa ou densidade de dossel (Xue; Su, 2017). 

𝑅𝑉𝐼 =
𝑁𝐼𝑅

𝑅𝐸𝐷
   (5) 

2.4.4. CVI (Chlorophyll Vegetation Index (ou índices similares sensíveis à clorofila)) 

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

conteúdo relativo de clorofila. Ele combina informações das bandas visíveis (como GREEN ou 
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RED) com NIR, permite detectar variações fisiológicas de forma mais refinada do que índices 

convencionais baseados apenas em NIR-RED, especialmente quando se busca estimar teor de 

pigmentos, vigor ou estresse nutricional (Coswosk et al., 2024) (equação 6). O uso de CVI e índices 

semelhantes tem se mostrado eficiente para identificar estresses leves que ainda não se manifestam 

visualmente por exemplo, alterações iniciais na capacidade fotossintética ou redução no teor de 

pigmentos o que torna esses índices bastante promissores em estudos de fenotipagem 

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

𝑅𝑉𝐼 =
𝑁𝐼𝑅

𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁2  (6) 

Embora índices como Soil-Adjusted Vegetation Index (SAVI) ou índices baseados em red-

edge como Red-Edge Chlorophyll Index (RECI) sejam ainda comuns nas aplicações práticas, a 

literatura recente destaca um número crescente de índices desenvolvidos para estimar conteúdos 

de clorofila, vigor fisiológico e detectar estresse nutricional ou hídrico precocemente (Tang et., al 

2022). Esses índices que podemos agrupar genericamente como “índices de clorofila/vegetação” 

(CVI, em sentido amplo) combinam bandas visíveis (geralmente verde ou vermelha) com NIR ou 

red-edge, conforme a disponibilidade espectral, com o objetivo de captar alterações no teor de 

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

O uso desses índices é importante quando o objetivo é avaliar a saúde, o vigor, o estresse 

nutricional, pois oferecem uma visão mais sensível e precoce sobre o estado fisiológico 

complementando índices estruturais ou de biomassa como Normalized Difference Vegetation 

Index (NDVI) ou razão NIR/RED (RVI) os quais muitas vezes saturam em dosséis densos ou não 

capturam alterações sutis na clorofila (Li et al., 2024). 
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2.5. Correção Radiométrica 

A correção radiométrica é o processo que ajusta as imagens capturadas por sensores ópticos 

para remover desvios sistemáticos causados tanto pelas características do próprio sensor quanto 

pelas condições ambientais (Xie; Shen; Cen, 2024). Todos os sensores remotos registram valores 

em unidades arbitrárias, números digitais sem significado físico até serem calibrados, ou seja, sem 

essa correção os NDs são sem sentido do ponto de vista científico (Ma et al., 2019). Na prática, a 

correção radiométrica visa converter esses D em reflectância (ou radiância) comparável, 

compensando fatores como ganho do sensor, tempo de exposição, nível de fundo e calibração 

espectral (Daniels et al., 2023). 

Em experimentos de campo, a aplicação da correção radiométrica é especialmente 

importante devido às variações de iluminação e atmosfera que ocorrem ao longo da aquisição de 

dados (Xue et al., 2023; Dimyati et al., 2023). Alterações na irradiância solar causadas por 

diferentes posições do Sol, cobertura de nuvens e razão entre luz solar direta e difusa bem como 

mudanças no ângulo Sol-objeto-sensor e efeitos de dispersão e absorção atmosférica, geram 

flutuações nos sinais medidos (Aasen et al., 2018). Se não corrigidos, esses fatores podem 

introduzir erros significativos na estimativa da reflectância real dos alvos vegetais (Xue et al., 

2023). Além disso, ruídos intrínsecos do sensor, como ruído térmico e vinhetamento óptico, 

também afetam os valores brutos capturados. Por isso, a literatura recomenda que imagens de 

drones ou câmeras multiespectrais sejam calibradas radiometricamente para permitir 

comparabilidade espectral entre as imagens realizados em condições distintas (Dimyati et al., 

2023). 

Os métodos de correção radiométrica mais utilizados envolvem o uso de alvos de referência 

(painéis-padrão) ou sensores de irradiância (AASEN Et al., 2018). Em laboratório ou em condições 

controladas, podem-se usar lâmpadas de calibração e painéis referenciais com reflectância 

conhecida, como painéis Spectralon branco e cinza, para determinar fatores de conversão que 

transformam os DNs em reflectância (Ma et al., 2019). Em campo, destaca-se o método da linha 

empírica (Empirical Line Method – ELM), adquirindo-se imagens de alvos de referência com 

reflectâncias medidas em laboratório, estabelece-se uma relação linear entre os DNs observados e 
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essas reflectâncias conhecidas, permitindo converter todas as outras medidas da imagem em 

reflectância (Ma et al., 2019).  

Em princípio, dois alvos, um de reflectância alta e outro baixa, são necessários para definir 

a inclinação e o intercepto da relação linear, mas implementações simplificadas, que utilizam 

apenas um painel claro e assumem intercepto fixo, também são reportadas na literatura (Aasen et 

al., 2018). Complementarmente, pode-se empregar sensores de luz ambiente (irradiância 

descendente) montados no solo para registrar continuamente a irradiância solar real durante as 

imagens, permitindo ajustar variações na iluminação incidente sem depender exclusivamente de 

alvos estáticos (Wang et al., 2024). De modo geral, tanto o uso de painéis calibrados quanto o de 

sensores auxiliares visa compensar oscilações externas e produzir imagens espectralmente 

consistentes (Johansen et al., 2019). 

A etapa de correção radiométrica é crucial para obter índices espectrais confiáveis. Índices 

como NDVI ou NDRE são calculados a partir de razões entre reflectâncias em diferentes bandas, 

de modo que erros nos valores absolutos de reflectância se refletem diretamente nesses índices 

(WANG Et al., 2024). Imagens multiespectrais precisam ser convertidas em dados de reflectância 

antes de serem interpretadas ou utilizadas no cálculo de índices de vegetação, pois imagens não 

calibradas podem apresentar vieses ou elevada variabilidade espectral quando comparadas entre 

diferentes dias ou horários (Xue et al., 2023). Estudos indicam que a calibragem radiométrica 

produz mapas de reflectância mais acurados e, consequentemente, índices vegetativos mais 

consistentes e comparáveis (Johansen et al., 2019). Em suma, sem a correção radiométrica 

adequada, análises temporais e quantitativas, como estimativas biométricas ou avaliação 

fenológica, podem ser seriamente comprometidas, uma vez que parte das variações observadas 

pode ser atribuída às condições de aquisição e não a diferenças reais na vegetação (Ang et al., 

2024). 

Se tratando de sensores multiespectrais baseados em câmeras, como a câmera MAPIR Survey3, 

que opera em bandas visíveis e no infravermelho próximo, aplicam-se as mesmas preocupações 

discutidas anteriormente (Dimyati et al., 2023). Essas câmeras exigem alvos de referência 

padronizados ou sensores de irradiância ambiente para permitir a conversão dos DNs capturados 

em valores de reflectância percentuais após o processamento (Dimyati et al., 2023). Assim, 



 

16 
 

utilizando painéis calibrados em branco ou cinza e considerando as condições de luz natural, as 

imagens multiespectrais do Survey3 podem ser calibradas para gerar reflectâncias confiáveis em 

suas bandas (R, G e NIR), garantindo que os índices espectrais derivados reflitam efetivamente as 

propriedades das mudas de Moringa oleifera e não artefatos das variações de aquisição, 

assegurando a validade científica das análises realizadas (Johansen et al., 2019). 

2.6.Modelos Lineares Múltiplos 

Um modelo linear múltiplo (MLM) é uma generalização da regressão linear simples em 

que uma variável dependente contínua Y é explicada por várias variáveis independentes 

(Haghverdi ,2023). Formalmente, pode-se escrever para cada observação i: 

Yi = β0 + β1X1i + β2X2i + ⋯+ βkXki + εi   (7) 

Onde: 

 Yi: valor da variável dependente (ou resposta) observado para a i-ésima observação; 

 β0: intercepto do modelo; representa o valor esperado de Y quando todas as variáveis 

explicativas X são iguais a zero; 

 β1, β2,,.βk : coeficientes de regressão associados às variáveis explicativas; indicam a 

variação média esperada em Y para um aumento unitário em Xj, mantendo as demais 

variáveis constantes; 

 X1i, X2i,…,Xki: valores das variáveis independentes (ou explicativas) para a i-ésima 

observação; 

 k: número total de variáveis explicativas no modelo; 

 εi : termo de erro aleatório, que representa a parcela da variabilidade de Yi não explicada 

pelas variáveis XXX; geralmente assume-se que possui média zero e variância constante. 

Os modelos lineares constituem uma das abordagens estatísticas mais consolidadas na 

agricultura e no sensoriamento remoto, tendo sido amplamente empregados para explicar 

associações entre variáveis espectrais e atributos biofísicos das plantas. Segundo Gonçalves et al. 

(2016), esses modelos se destacam por sua simplicidade matemática e pela facilidade de 

interpretação dos coeficientes, o que permite compreender a magnitude e o sentido da contribuição 

de cada variável espectral na predição de parâmetros biométricos. De acordo com (Lafetá et al., 
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2024), essa característica torna os modelos lineares ferramentas importantes para análises iniciais 

ou para situações em que a estrutura espectral da vegetação apresenta baixa complexidade. 

Santos et al. (2022) observaram que, embora modelos lineares apresentem alta correlação 

com o IAF em determinadas condições, seu desempenho tende a diminuir quando há aumento da 

densidade do dossel ou quando ocorre saturação espectral situação comum em índices como NDVI 

e SAVI. De acordo com Debastiani et al. (2019), a multicolinearidade inerente às bandas espectrais 

é outro fator que compromete a precisão do modelo linear, uma vez que a forte correlação entre 

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

Mesmo diante dessas limitações, os modelos lineares seguem relevantes em estudos 

envolvendo mudas ou plantas jovens, em que o dossel ainda é pouco denso e a resposta espectral 

tende a apresentar comportamento mais próximo da linearidade. Segundo Chechi et al. (2021), 

essa característica explica a elevada eficiência de modelos lineares na estimativa de IAF em 

estágios iniciais de crescimento, quando a interferência do solo é menor e o desenvolvimento foliar 

é relativamente homogêneo.  

2.7.Redes Neurais Artificiais 

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) são modelos computacionais inspirados na estrutura 

do sistema nervoso biológico, 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 

Máquina (Machine Learning) e das metodologias de Inteligência Artificial (IA) contemporâneas. 

Inspiradas na estrutura das redes neurais biológicas, tais como aquelas observadas no cérebro 

humano, as RNAs são modelos computacionais capazes de aprender relações complexas entre 

variáveis por meio da exemplificação de dados (Ahmed, 2023). A utilização de RNAs tem-se 

expandido rapidamente devido à sua versatilidade em tarefas de classificação, regressão e 

reconhecimento de padrões, especialmente em problemas não 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 são geralmente estruturadas em três tipos básicos de camadas: (i) camada de 

entrada, que recebe os dados brutos a serem processados; (ii) uma ou mais camadas ocultas, que 

realizam transformações intermediárias nos dados por meio de funções de ativação; e (iii) a camada 

de saída, que produz a predição ou classificação final (Unni et al., 2024). Em arquiteturas 

tradicionais de redes feedforward, os neurônios de cada camada recebem sinais apenas da camada 

anterior e transmitem suas saídas à próxima camada, caracterizando um fluxo de informação 

unidirecional (Unni et al., 2024). 

A função de ativação é um componente essencial para introduzir não linearidade ao 

sistema, permitindo que RNAs aprendam e representem relações que não podem ser capturadas 

por modelos estritamente lineares. As funções de ativação mais utilizadas incluem sigmoide, 

tangente hiperbólica (tanh) e ReLU (Rectified Linear Unit), cada uma com características 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 é o Perceptron 

Multicamadas (Multilayer Perceptron – MLP), composto por múltiplas camadas de neurônios 

totalmente conectadas (feedforward), tipicamente incluindo a camada de entrada, uma ou mais 

camadas ocultas e uma camada de saída (Lima et al., 2016) (figura 3). A capacidade do MLP de 

resolver problemas que não são linearmente separáveis baseia-se justamente na combinação de 

várias camadas e funções de ativação não lineares, superando as limitações 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, múltiplas camadas ocultas 

totalmente conectadas e uma camada de saída, típica de problemas de regressão ou classificação 

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

MLP) 

Fonte: (Chan et al., 2023) 

Onde: 

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

ou características observadas do sistema analisado; 

 Input layer (Camada de entrada): é responsável por receber os dados brutos e repassá-los 

para a rede, sem realizar processamento computacional; 

 Hidden layers (Camadas ocultas): são responsáveis pelo processamento intermediário das 

informações, realizando combinações lineares das entradas ponderadas por pesos 

sinápticos e aplicando funções de ativação não lineares; 

 w11...w21: representam os pesos sinápticos associados às conexões entre os neurônios das 

diferentes camadas, os quais determinam a influência relativa de cada entrada no neurônio 

subsequente; 

 As bias :(termos de polarização): representados pelos neurônios adicionais conectados às 

camadas ocultas, atuam como parâmetros de ajuste do limiar de ativação dos neurônios; 

 Output layer (Camada de saída) :é responsável por fornecer o resultado final da rede; 
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 y1,y2,…ym : representam as saídas do modelo, correspondentes às variáveis estimadas 

ou classes previstas pela rede neural; 

O treinamento de redes multicamadas é realizado por meio de algoritmos de otimização, 

como o gradiente descendente com retropropagação do erro (backpropagation), que ajusta os pesos 

das conexões de forma a minimizar uma função custo baseada no erro entre a saída prevista e a 

saída real. Essa abordagem iterativa de aprendizado supervisionado tem se mostrado eficaz em 

tarefas como previsão de séries temporais, classificação de imagens e regressão de variáveis 

contínuas. (Dos Santos; Chaucoski, 2021). 

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) têm sido amplamente adotadas no monitoramento 

vegetal devido à sua capacidade de modelar relações não lineares e detectar padrões complexos 

em dados espectrais. Segundo Gonçalves et al. (2016), a estrutura paralela e distribuída das RNAs 

permite que elas aprendam e generalizem informações mesmo em cenários com grande 

variabilidade e multicolinearidade entre preditores.  

Oliveira et al. (2024) demonstraram que algoritmos de aprendizado de máquina, incluindo 

RNAs, superaram significativamente modelos lineares na estimativa de altura, perfilhamento e 

diâmetro de colmos em cana-de-açúcar. De acordo com Fernandes et al. (2019), a aplicação 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 são especialmente eficientes em ambientes de viveiro, onde a 

variabilidade entre plantas é alta e pequenos incrementos fisiológicos precisam ser detectados. 

Segundo os autores, a capacidade de capturar padrões sutis, invisíveis aos métodos tradicionais, 

torna as RNAs uma ferramenta promissora para o monitoramento automatizado em viveiros 

florestais. 

Por outro lado, Fernandes et al. (2019) demonstram que, à medida que a planta cresce e 

sua estrutura se torna mais complexa, métodos lineares passam a falhar, especialmente devido à 

saturação espectral e às interações não lineares entre folhas, ramos e o ângulo de incidência da 

radiação. De acordo com Oliveira et al. (2024), algoritmos não lineares, como as RNAs, 

conseguem superar essas limitações, capturando nuances espectrais e morfológicas que não são 

detectadas por modelos lineares. 
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3. MATERIAIS E MÉTODOS  

3.1.Caracterização das etapas metodológicas 

O presente estudo foi conduzido a partir de duas etapas metodológicas distintas. A primeira 

corresponde à parte experimental de campo, realizada no viveiro florestal da Universidade Federal 

Rural do Rio de Janeiro, envolvendo a produção e condução das mudas de Moringa oleifera Lam., 

a aplicação dos tratamentos experimentais, a coleta das variáveis biométricas (índice de área foliar 

e diâmetro do coleto) e a aquisição das imagens multiespectrais ao longo do desenvolvimento das 

mudas. 

A segunda etapa refere-se à fase de desenvolvimento computacional e processamento 

digital das imagens, que compreendeu a correção radiométrica, a segmentação, o cálculo da 

reflectância, a extração dos índices de vegetação e a implementação das rotinas computacionais, 

incluindo o software RAIC. Essa etapa foi realizada com suporte técnico do respectivo grupo de 

pesquisa, não sendo caracterizada como atividade experimental de campo. 

3.2.Localização da área experimental 

O experimento foi conduzido no viveiro Florestal “Fernando Luiz de Oliveira 

Capellão”, localizado no Instituto de Florestas no campus da Universidade Federal Rural do 

Rio de Janeiro (UFRRJ), município de Seropédica (22°46’29.55” S e 43°41’12.16” O), Estado 

do Rio de Janeiro, Brasil. O clima regional é do tipo Aw (Clima de savana) segundo a 

classificação climática de Köppen-Geiger, com médias anuais de precipitação entre 1.300 a 

1.600 mm e temperatura do ar entre 22 a 24º 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 aleatorização dos tratamentos foi efetuada em 05 de maio de 2025. 

A coleta de imagens multiespectrais e a mensuração dos atributos de crescimento tiveram 

início em 08 de maio de 2025, sendo realizadas em intervalos de 7 dias, totalizando seis 

campanhas de coleta, conforme apresentado na tabela 2. As avaliações se estenderam até 19 

de junho de 2025, acompanhando o desenvolvimento das mudas ao longo do período 

experimental. 
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Os dados meteorológicos foram obtidos a partir da estação meteorológica da Embrapa 

Agrobiologia, localizada em Seropédica–RJ, considerando exclusivamente o intervalo entre 

11h e 13h, período correspondente à realização das coletas de imagens e das mensurações dos 

atributos de crescimento. Para cada dia de coleta, foram determinadas as médias de 

temperatura do ar e umidade relativa, bem como a precipitação pluviométrica acumulada e a 

radiação solar média nesse intervalo horário, de forma a representar as condições ambientais 

no momento das avaliações (tabela 2). 

 

Tabela 2.Condições meteorológicas médias entre 11h e 13h nos dias de coleta 

Data de 

coletas  

Temperatura do 

ar (°C) 

Umidade 

relativa (%) 

Precipitação 

(mm) 

Radiação solar 

(kJ m⁻²) 

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 Condução da pesquisa 

O experimento foi conduzido em delineamento inteiramente casualizado (DIC), com seis 

tratamentos e seis repetições. Cada bandeja não constituiu uma parcela única, 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 × 6 repetições × 12 mudas). 

Os tratamentos consistiram em diferentes substratos formulados à base de biossólido 

(BIO), oriundo de estações de tratamento de esgoto da Companhia Estadual de Águas e 
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Esgotos do Rio de Janeiro (CEDAE), do composto orgânico 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 referência. 

As proporções dos constituintes que definem os seis tratamentos são as seguintes: T1: 

100% BIO; T2: 100% FERT; T3: 100% Substrato Comercial; T4: 75% BIO e25% 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 dimensões de 15 x 25 cm. A semeadura foi realizada, alocando duas sementes 

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

 

Figura 4.Semeadura da moringa olifeira lam. 

As sementes de Moringa oleífera foram adquiridas em uma loja de comércio virtual 

por uma empresa registrada no Registro Nacional de Sementes e Mudas (RENASEM), 

garantindo a qualidade e procedência das sementes utilizadas no experimento. 

 

3.4.Fenotipagem digital e coleta de variáveis biométricas 

As variáveis biométricas mensuradas foram o diâmetro do caule e o índice de área foliar 

(IAF). O diâmetro do caule foi determinado utilizando um paquímetro digital (figura 5A). Para 

cada tratamento, as doze mudas que compunham a parcela experimental foram mensuradas, sendo 

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

sendo este valor utilizado nas análises subsequentes.  

O índice de área foliar (IAF) foi obtido com o auxílio de um ceptômetro AccuPAR LP-80 

(Figura 5 B), equipamento destinado à medição indireta da área foliar a partir da interceptação da 

radiação fotossinteticamente ativa (PAR) (figura 5A). O aparelho possui uma barra de 80 cm 

composta por 80 sensores PAR linearmente espaçados, além de um sensor PAR externo, utilizados 

para a estimativa da interceptação luminosa pelo dossel. 

O equipamento foi previamente configurado com data, horário e localização em cada dia 

de avaliação. As medições foram realizadas posicionando-se a barra do ceptômetro próxima ao 

nível do substrato, entre as mudas, de forma a representar a interceptação luminosa do dossel. Em 

função da disposição das mudas em recipientes individuais, foram utilizados cinco elementos 

sensores da barra, adequados à largura da parcela avaliada. 

Para cada parcela experimental, foram realizadas quatro medições, posicionadas no centro 

do conjunto de 12 mudas, sendo duas medições em cada lado da parcela, alternando-se a posição 

do equipamento. O valor de IAF representativo de cada parcela foi obtido a partir da média 

aritmética das quatro medições, tomando-se o cuidado de evitar sombreamento do dossel durante 

as leituras. 

      

                                                 A                                                  B 
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Figura 5.Medições tradicionais do IAF (A), Diâmetro do caule (B) 

As imagens multiespectrais foram obtidas em 6 estágios de crescimento, utilizando uma 

câmera MAPIR Survey3, acoplada a um tripé fixado a 1,50 m de altura em relação ao topo das 

mudas (figura 6). A câmera foi configurada para capturar faixas espectrais correspondentes ao 

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

 

 

 

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

As aquisições das imagens foram realizadas nos mesmos dias em que ocorreram as 

mensurações das variáveis biométricas, de forma a garantir a correspondência temporal entre os 

dados espectrais e os atributos de crescimento avaliados. As imagens foram coletadas no período 

entre 11h30 e 12h30, intervalo de maior intensidade de radiação solar, evitando-se condições de 

sombreamento causadas por nuvens ou estruturas próximas à área de captura. 
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A câmera foi configurada com resolução de 12 megapixels, sensibilidade ISO 1600, 

balanço de branco no modo customizado, compensação de exposição ajustada para +0.0, e 

velocidade do obturador em modo automático, mantendo-se constantes os parâmetros durante 

todas as campanhas de aquisição (Figura 7). 

 

Figura 7.Camera Mapir Survey 3 RGNIR 

3.5.Calibração radiométrica  

A calibração radiométrica foi realizada com o objetivo de corrigir os valores de reflectância 

obtidos nas imagens multiespectrais e eliminar as interferências provocadas por variações de 

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

A reflectância da placa foi medida em ambiente controlado de laboratório, utilizando um 

espectro radiômetro (FieldSpec 4 Standard-Res). A medição em ambiente fechado foi adotada por 

recomendação técnica, considerando que o Teflon, por ser um material Lambertiano, mantém 

propriedades de reflectância estáveis independentemente da fonte de iluminação (vide na Figura 8 

A e B). 
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A                                                       B 

Figura 8.Espectro radiômetro (FieldSpec 4 Standard-Res) (A), Medição da refletância da placa 

teflon (B). 

Os dados obtidos foram utilizados para a correção radiométrica das imagens 

multiespectrais, minimizando os efeitos de variações de iluminação durante as diferentes 

aquisições. A partir dessas medições, foi gerado um gráfico de reflectância da placa de Teflon, 

representando o comportamento espectral em distintos comprimentos de onda, o qual serviu como 

base de referência para os ajustes radiométricos. Realizou-se a caracterização espectral dos filtros 

ópticos da câmera MAPIR Survey3, a partir do gráfico de transmissão espectral (Filter 

Transmission) disponibilizado pelo fabricante no site oficial da MAPIR (vide na Figura 9). Esse 

gráfico apresenta as curvas de transmissão correspondentes às bandas espectrais sensíveis do 

sensor, permitindo a identificação das faixas espectrais específicas utilizadas nas análises 

abrangendo as regiões do vermelho (R), verde (G) e infravermelho próximo (NIR). 
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Figura 9.Curvas de transmissão espectral dos filtros ópticos da câmera MAPIR Survey3, 

correspondentes às bandas verde (G), vermelha (R) e infravermelho próximo (NIR), conforme 

especificações do fabricante. 

 

A reflectância da placa de Teflon utilizada como padrão lambertiano foi determinada em 

laboratório por meio do espectrorradiômetro FieldSpec 4 Standard-Res. A figura 10 apresenta as 

curvas espectrais obtidas para a placa (Teflon) e para o padrão de referência do equipamento, 

evidenciando a estabilidade da reflectância ao longo do espectro e sua adequação como material 

de calibração. 
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Figura 10.Curvas de reflectância da placa de Teflon e do padrão de referência obtidas com 

espectrorradiômetro. 

A partir das curvas espectrais, foram extraídos os valores médios de reflectância nas bandas 

correspondentes aos filtros ópticos da câmera MAPIR Survey3 (Red, Green e NIR) (tabela 3). 

Esses valores serviram como referência absoluta para o cálculo dos fatores de correção 

radiométrica aplicados às imagens multiespectrais, permitindo converter os valores digitais (DN) 

em reflectância corrigida. 

 

Tabela 3.Reflectância média da placa de Teflon nas bandas espectrais utilizadas para a calibração 

radiométrica. 

Banda Reflectância 

Red (660 nm) 0.79776 

Green (550 nm) 0.80835 

NIR (850 nm) 0.78257 
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Para realização da correção radiometrica, processamento das imagens e extração das 

intensidades medias das bandas foi desenvolvido o software RAIC – Radiometric Image Correct 

(BR512025004362-7). O RAIC integra rotinas de leitura de imagens, extração de valores digitais 

(DN) e cálculo de fatores de correção radiométrica a partir de uma referência de laboratório e 

aplicação desses fatores às imagens amostrais. As rotinas foram implementadas em Python, 

utilizando-se as bibliotecas OpenCV e NumPy para processamento de imagens e cálculos 

numéricos, e módulos auxiliares para entrada/saída de arquivos e interface gráfica. 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 necessários dois tipos de arquivos de entrada, uma imagem de referência da placa 

Lambertiana (Teflon) e as imagens amostrais das mudas (figura 13). A imagem de referência foi 

utilizada para extrair os valores digitais médios (DN) por banda (figura 11); a reflectância espectral 

absoluta da placa foi determinada em laboratório e introduzida no software como valores de 

reflectância de referência por banda (valores experimentais medidos com espectrorradiômetro). 

 

Figura 11.Carregamento da imagem do padrão de referência, visualização da placa lambertiana e 

extração dos valores médios de número digital (DN) por banda. 



 

31 
 

Cada imagem é carregada e decomposta nas suas bandas espectrais correspondentes (Red, 

Green e Nir). Para a imagem de referência calcula-se o DN médio por banda (valor médio de todos 

os pixels da respectiva banda). Para as imagens amostrais, o DN médio é calculado apenas sobre 

os pixels correspondentes às plantas, isto é, após remoção do fundo (figura 14). 

Os fatores de correção (CF) foram calculados para cada banda segundo a equação (8); 

𝐶𝐵𝑏 =
𝑅𝑏𝑙𝑎𝑏

𝐷𝑁𝑏𝑟𝑒𝑓
  (8) 

Em que: 

 𝑅𝑏𝑙𝑎𝑏- Reflectância medida em laboratório para a placa de referência. Banda R = 0,79776; 

Banda G = 0,80835; Banda NIR = 0,78257; (figura 12) 

 𝐷𝑁𝑏𝑟𝑒𝑓 -é o valor médio de DN extraído da imagem da placa para a banda b. 
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Figura 12. Inserção dos valores de reflectância obtidos em laboratório (espectrorradiômetro) e 

apresentação dos fatores de correção radiométrica por banda (R, G e NIR). 

Antes do cálculo de DN médio nas imagens amostrais, realiza-se a segmentação para isolar 

a área ocupada pelas mudas. A segmentação foi implementada por um método baseado em 

limiarização automática (método de Otsu) aplicado ao canal em escala de cinza, seguido da 

aplicação da máscara resultante para extrair somente os pixels da planta (figura 14). Esse 

procedimento assegura que as estatísticas (DN médio e reflectância média) representem 

exclusivamente material vegetal.  
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Figura 13.Relação entre os valores observados e estimados de diâmetro obtidos pelo modelo de 

RNA(A), Curva de Loss (B). 
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Figura 14.Remoção do fundo da imagem da amostra utilizando segmentação automática. 

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

respectivo fator de correção, de acordo com a equação 9. 

ρb(x, y) = CFb ∗ DNb(x, y)  (9) 

Em que: 

 ρb(x, y) -é a reflectância estimada no pixel (x, y) para a banda b; 

 DNb(x, y) -é o valor digital original do pixel nessa banda. 

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

Após a correção, o software calcula a reflectância média por banda sobre os pixels vegetais 

(máscara aplicada). Os resultados que incluem nome do ficheiro, fatores de correção por banda, 
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DN médios antes da correção e reflectância média após a correção são gravados num ficheiro CSV 

consolidado na pasta da imagem amostral (figura 14). O ficheiro contém cabeçalho padronizado, 

que facilita a posterior análise estatística e integração com bancos de dados. 

 

Figura 15.Resultados da correção radiométrica com apresentação da reflectância média corrigida 

por banda (R, G e NIR). 

 

 

 

 



 

36 
 

 

 

A figura 16 apresenta um fluxograma esquemático detalhando a interação das funcionalidades do 

software RAIC. 

 

 

 

Figura 16.Fluxograma esquemático detalhando a interação das funcionalidades do software RAIC. 

3.6.Análise de correlação 

A relação entre os índices de vegetação e os atributos biométricos (índice de área foliar e 

diâmetro do caule) foi avaliada por meio do coeficiente de correlação de Pearson (r), calculado a 

partir dos dados experimentais. A significância estatística das correlações foi determinada por meio 

do teste t, considerando os respectivos valores de p. 

3.7.Criação, ajuste e avaliação dos modelos de estimativa 

3.7.1. Regressão Linear Múltipla 

Para a modelagem das variáveis biométricas, índice de área foliar e diâmetro do coleto 

(variáveis observadas) foi adotada uma abordagem de regressão linear múltipla no software 
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rstudio, empregando como preditores índices vegetativos (NDVI, GNDV, RVI e CVI) derivados 

das imagens multiespectrais. Os conjuntos de dados utilizados foi dividido em 70% para 

treinamento e 30% para validação. 

O ajuste do modelo foi realizado por mínimos quadrados ordinários (OLS) usando a função 

lm() em R. A tabela de coeficientes e os níveis de significância foram extraídos e formatados com 

o auxílio do pacote broom para apresentação (estimativas, erro-padrão, estatística t e p-valor), que 

permitem a avaliação da contribuição individual de cada preditor. 

Após o ajuste no conjunto de treinamento, foram geradas predições tanto para o conjunto 

de treinamento quanto para o conjunto de validação por meio da função predict(). As predições 

sobre o conjunto de validação 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 determinação (R²) (equação 

10), RMSE (Root Mean Square Error) (equação 11) e MAE (Mean Absolute Error) (equação 12). 

 

𝑅2 = 1 −
∑(𝑦𝑖−ŷi)^2

∑(𝑦𝑖−𝑦 𝑖)^2
  (10) 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∗ ∑ (𝑦𝑖 − ŷi)^2𝑛

1=1   (11) 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑ |𝑦𝑖 − ŷi|𝑛
1=1   (12) 

 R^2-Coeficiente de determinação que mede o grau de ajuste do modelo aos dados 

observados, indicando a proporção da variabilidade da variável dependente que é explicada 

pelo modelo; 

 Yi- Valor observado da variável dependente para a i-ésima observação; 

 Ŷi- Valor estimado (ou predito) pelo modelo para a i-ésima observação; 

 ȳi- Média aritmética dos valores observados da variável dependente; 

 ∑(yi-ŷi) ^2- Soma dos quadrados dos resíduos (SQRes); 
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 ∑(yi-ȳi) ^2- Soma total dos quadrados (SQTot); 

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

 n-Número total de observações da amostra; 

 1/n- Média dos erros quadráticos; 

 ∑_(1=1)^n(yi-ŷi)^2- Soma dos quadrados dos erros ao longo de todas as observações. 

 MAE-Mean Absolute Error (Erro Médio Absoluto); 

 ∑_(1=1)^n|yi-ŷi|-Soma dos erros absolutos ao longo de todas as observações. 

3.7.2. Redes Neurais Artificiais  

A modelagem das variáveis 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 o mesmo procedimento de treinamento foram empregados 

tanto para a estimativa do Índice de Área Foliar (IAF) quanto para a estimativa do diâmetro do 

caule, alterando-se apenas a variável resposta.   

Os dados foram divididos em 70% para treinamento e 30% para validação. Foram 

considerados como variáveis preditoras os índices espectrais derivados das imagens 

multiespectrais (NDVI, GNDVI, RVI e CVI). 

3.7.2.1.Arquitetura da Rede Neural 

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

generalização, composta pelos seguintes elementos: 

 Uma camada densa inicial com quatro neurónios, ativação não linear (hiperparâmetro 

testado entre relu, sigmoid e tanh) e regularização L2; 

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

 Uma segunda camada densa com dois neurónios e mesma função de ativação; 

 Uma camada de saída linear com um neurónio, adequada para problemas de regressão. 
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Figura 17.Arquitetura da RNA adotada. 

O otimizador utilizado foi Adam, com diferentes taxas de aprendizagem testadas. A função 

de perda adotada foi o Erro Quadrático Médio (MSE) e a métrica de avaliação secundária foi o 

Erro Absoluto Médio (MAE). 

3.7.2.2.Treinamento e Busca de Hiperparâmetros 

Foi implementada uma busca aleatória por hiperparâmetros dentro de um espaço pré-

definido, incluindo: 

 Três funções de ativação (relu, sigmoid e tanh), 

 Três taxas de aprendizagem (0,01; 0,001; 0,0005), 

 Três tamanhos de batch (8, 16 e 32), 

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

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

Foram selecionadas 20 combinações aleatórias, 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 validação, 

com o objetivo de reter sempre os melhores pesos e evitar sobreajuste. 
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A avaliação quantitativa do desempenho foi realizada por meio das seguintes métricas :Coeficiente 

de determinação (R²) (equação 10), RMSE (Root Mean Square Error) (equação 11) e MAE (Mean 

Absolute Error) (equação 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 

determinístico do TensorFlow e registrados todos os parâmetros de treinamento.  

 

 

 

 

 

 

4. RESULTADOS E DISCUSSÃO  

4.1.Análise estatística descritiva dos índices de vegetação 

A Tabela 4 apresenta as estatísticas descritivas dos índices vegetativos NDVI, GNDVI, 

RVI, SAVI e CVI obtidos a partir das imagens multiespectrais das mudas de Moringa oleífera 

Lam. São exibidas medidas de tendência central, dispersão, assimetria, curtose e o teste de 

normalidade, a fim de caracterizar o comportamento estatístico das variáveis utilizadas nos 

modelos de predição. 

Tabela 4.Análise descritiva dos dados dos índices de vegetação calculados 

Estatística 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 

Mínimo -0,0677 -0,1527 0,8822 -0,0689 0,5586 
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Máximo 0,1231 0,029 1,2808 0,1332 0,8919 

Amplitude 0,1908 0,1817 0,3986 0,2021 0,3333 

Desvio Padrão 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 índices estudados, enquanto NDVI (0,0755) e SAVI (0,0811) exibiram valores 

substancialmente menores. Este comportamento demonstra maior sensibilidade de índices 

baseados em razão simples (como o RVI) e índices baseados na banda verde (como o CVI) quando 

aplicados a plantas em estágios iniciais de crescimento ou com baixa densidade foliar (Nitu, 2025). 

O índice GNDVI apresentou média negativa (–0,0333), indicando que a refletância na 

banda verde superou momentaneamente a refletância no NIR. Zhang et al. (2024) demonstraram 

que o GNDVI mantém elevada sensibilidade ao conteúdo de clorofila mesmo em folhas jovens, 

porém apresenta maior variabilidade em condições de pigmentação reduzida. 

Os valores de dispersão mostram desvios-padrão moderados, variando de 0,0414 a 0,0805. 

A análise do coeficiente de variação (CV) destacou diferenças importantes na estabilidade métrica 

dos índices. O NDVI (56,99 %) e o SAVI (56,76 %) apresentaram elevada variabilidade relativa, 

refletindo a sensibilidade desses índices às variações estruturais entre mudas jovens. Segundo 

Martins et al. (2023), estudos com mudas de repolho demonstram que índices normalizados 

apresentam maior ruído espectral e perda de sensibilidade em fases iniciais de desenvolvimento e 

em condições de baixa cobertura, essas limitações tornam o NDVI e o SAVI mais sujeitos a 

variação amostral em viveiros. O RVI (6,83 %) e o CVI (10,41 %) apresentaram menor 

variabilidade, indicando maior estabilidade espectral conforme observado. 

A avaliação das distribuições estatísticas revelou que nenhum dos índices apresentou 

normalidade (p < 0,05), comportamento amplamente relatado em literatura recente de 

sensoriamento remoto, tanto devido aos limites matemáticos dos índices quanto à heterogeneidade 
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intrínseca das superfícies vegetadas (Congalton et al., 2019). A forte rejeição da normalidade, com 

p-valores próximos de zero para NDVI, GNDVI, RVI e SAVI, sugere que procedimentos de 

modelagem podem exigir métodos robustos ou transformações de dados, como discutido nas 

abordagens estatísticas contemporâneas aplicadas à análise de variáveis ambientais (Frontiers In 

Earth Science, 2023). 

A assimetria negativa observada em todos os índices (–0,3857 a –1,1613) indica maior 

concentração de valores acima da média, com caudas estendidas para valores baixos. Essa 

característica é compatível com conjuntos de dados espectrais onde o dossel está em formação e 

variações pequenas são mais frequentes do que valores extremos. Da mesma forma, os coeficientes 

de curtose situaram-se entre –0,6347 e 0,5124, caracterizando distribuições predominantemente 

platicúrticas a mesocúrticas. Estudos recentes em índices de vegetação confirmam que dados 

espectrais coletados em ambientes controlados e estágios iniciais de desenvolvimento tendem a 

apresentar distribuições achatadas, devido à reduzida amplitude fisiológica entre indivíduos (Sonia 

et al., 2023). 

Os resultados obtidos demonstram que RVI e CVI apresentam maior magnitude e 

estabilidade, enquanto NDVI e SAVI são mais sensíveis às condições estruturais da vegetação 

jovem. O comportamento não normal, a assimetria negativa e os baixos valores médios refletem o 

estágio inicial das mudas e reforçam a necessidade de abordagens estatísticas apropriadas para 

dados espectrais de alta heterogeneidade. Esses resultados, destacam a importância de 

compreender a distribuição e a variabilidade dos índices de vegetação antes de sua aplicação em 

modelos de inferência e predição (Sonia et al., 2023). 

4.2.Correlação entre atributos da cultura e índices de vegetação  

A matriz de correlação mostrou fortes relações entre o IAF e os índices espectrais NDVI 

(r = 0,89) e GNDVI (r = 0,98), enquanto índices como RVI (r = –0,14) e CVI (r = –0,18) 

apresentaram correlações negativas ou muito baixas. O índice SAVI mostra correlação positiva 

elevada (r = 0,90) com o IAF, sugerindo que tanto NDVI como GNDVI e SAVI são bons preditores 

da área foliar no contexto amostrado (tabela 5). Em particular, a correlação quase perfeita entre 
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IAF e GNDVI (r = 0,98) indicou que este índice capta a variação 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 

precisão o desenvolvimento de mudas em ambientes de viveiro, evidenciando que esse índice 

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

A correlação entre NDVI e SAVI indicou alta multicolinearidade entre os dois índices, 

evidenciando que ambos capturam sinais espectrais semelhantes. Em contraste, a correlação 

negativa entre IAF e CVI sugere que este último índice pode não ser adequado ou apresenta 

inversão de sinal para estimativa do IAF na vegetação analisada. Em seu estudo (Du et al., 2022), 

indicadores que dependem fortemente das bandas vermelha ou azul tendem a sofrer interferência 

do substrato, iluminação artificial e alta variabilidade angular, o que explica as correlações 

negativas observadas neste estudo. 

 

Tabela 5.Coeficientes de correlação de Pearson (r) entre os índices de vegetação (IVs) e os 

atributos biométricos. 

            Atributo NDVI GNDVI RVI SAVI CVI 

               IAF 0,89 0,98 −0,14 0,90 −0,18 

Diâmetro do caule (DC) 0,88 0,00 −0,05 0,90 0,02 

 

A tabela 5 demostra associações substanciais entre o diâmetro observado e alguns índices 

espectrais. Observou-se correlação de r =0,88 entre o diâmetro e o NDVI. O índice SAVI também 

apresentou correlação elevada com o diâmetro (r =0,90). Em contrapartida, índices como RVI (r = 

–0,05) e CVI (r =0,02) apresentaram correlação praticamente nula ou muito baixa. Tais resultados 

indicam que, para este conjunto de mudas, os índices NDVI, e SAVI capturam bem a variação 

diamétrica, ao passo que RVI e CVI não refletem adequadamente esse atributo estrutural. 
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De acordo com (Alvino et al., 2020), mudas de cultivares agrícolas jovens, os índices 

NDVI, GNDVI e SAVI apresentaram aderência elevada com variáveis de crescimento estrutural, 

como altura e diâmetro basal, reforçando a observação de correlação de para NDVI no presente 

estudo. Em seu estudo (Alvino et al., 2020) destacaram que a GNDVI frequentemente supera o 

NDVI em sensibilidade a mudanças iniciais de biomassa foliar. 

 

4.3.Ajuste do modelo linear múltiplo para estimativa do índice de área foliar (IAF) 

O modelo linear múltiplo foi ajustado utilizando o conjunto de treinamento, apresentando 

coeficiente de determinação R² = 0,957, erro quadrático médio RMSE = 0,111 e erro absoluto 

médio MAE = 0,097, indicando bom ajuste aos dados utilizados na calibração do modelo. O 

desempenho do modelo foi posteriormente avaliado por meio de sua aplicação ao conjunto de 

validação, conforme apresentado na (Figura 18). 
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Figura 18. Relação entre valores observados e estimados do Índice de Área Foliar (IAF) obtidos 

pelo modelo de regressão múltipla, e métricas de desempenho (R², RMSE e MAE). 

A Tabela 6 apresenta os coeficientes estimados para cada variável do modelo. O intercepto 

foi significativo (β = 18,306; p < 0,001), refletindo a contribuição base do modelo. Entre os índices 

avaliados, apenas o GNDVI apresentou efeito estatisticamente significativo sobre o IAF (β = 

180,782; p < 0,001), indicando forte associação positiva com a variável resposta. Esse 

comportamento está de acordo com a literatura, que aponta o GNDVI como um dos índices mais 

sensíveis à estrutura foliar e ao conteúdo de clorofila em dosséis vegetados. 
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Tabela 6.Coeficientes estimados, erros-padrão, estatísticas t e valores de p do modelo de 

regressão múltipla utilizado para estimativa do Índice de Área Foliar (IAF). 

  Coeficiente Estimativa Erro-padrão t-valor p-valor 

1 (Intercept) 18.306 0.4181 43.779 0.0000 

2 NDVI 0.3703 17.320 0.2138 0.8314 

3 GNDVI 180.782 11.954 151.229 0.0000 

4 RVI -0.4289 0.3661 -11.716 0.2458 

5 CVI 0.2062 0.2411 0.8551 0.3957 

 

Os índices NDVI, RVI e CVI não apresentaram significância estatística (p > 0,05), 

sugerindo que sua contribuição individual para o modelo é limitada quando analisados 

conjuntamente com o GNDVI. Ainda assim, a manutenção dessas variáveis não comprometeu o 

ajuste global, indicando possível colinearidade moderada entre os índices, característica comum 

em dados derivados de reflectância. 

Segundo Lv et al. (2024), o GNDVI tende a apresentar maior sensibilidade à estrutura foliar 

e ao conteúdo de clorofila, sobretudo em dosséis mais densos, onde índices tradicionais, como o 

NDVI, frequentemente sofrem com efeitos de saturação. Em seus estudos comparativos, os autores 

mostraram que a resposta espectral na região do verde correlaciona-se melhor com aumentos 

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

De acordo com Nițu et al. (2025), muitos índices derivados do infravermelho próximo 

apresentam limitações quando aplicados a culturas com elevada biomassa, situação em que o 

NDVI pode perder capacidade discriminante. Esse padrão também é visível nos resultados deste 

estudo, já que o NDVI não apresentou significância estatística, apesar de ser um dos índices mais 

amplamente empregados em sensoriamento remoto. Os autores destacam que, em condições de 

alta densidade foliar, índices alternativos como GNDVI, CI green ou índices de borda-vermelha 

são mais adequados para captar variações sutis na estrutura do dossel o que corrobora a dominância 

observada do GNDVI. 
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 Fan et al. (2024) ressaltam que a combinação de múltiplos índices 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 o GNDVI tenha contribuído de forma significativa, o modelo como 

um todo apresentou elevada capacidade explicativa (R² = 0,935). Assim, mesmo que NDVI, RVI 

e CVI não tenham apresentado significância individual, sua presença no modelo pode ter auxiliado 

na redução da variabilidade residual, favorecendo o desempenho global. 

Segundo Yan et al. (2025), muitos índices são altamente correlacionados entre si, o 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, estágio fenológico, ângulo solar e características 

específicas da cultura o que reforça a necessidade de validar os modelos em diferentes contextos. 

Outro ponto relevante refere-se à escalabilidade dos resultados. De acordo com Li et al. 

(2023), modelos baseados em índices espectrais apresentam bom desempenho em condições 

controladas, mas sua generalização depende da avaliação em diferentes ambientes, sensores e 

períodos fenológicos. Nesse sentido, embora o alto R² do presente estudo demonstre boa aderência 

local, a extrapolação para outras condições deve ser realizada com cautela. 

Em síntese, os resultados indicam que o GNDVI é um índice altamente adequado para 

estimativas de IAF em condições semelhantes às avaliadas. Ao mesmo tempo, reafirmam 

conclusões recentes na literatura de que a performance de índices tradicionais pode ser limitada 

em vegetação densa. Recomenda-se, portanto, que estudos futuros explorem modelos não lineares, 

integração de bandas de borda-vermelha ou técnicas de aprendizado de máquina, conforme 

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

 

4.4.Ajuste do modelo linear múltiplo para estimativa do diâmetro  

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

estimativa do diâmetro do caule, apresentando coeficiente de determinação R² = 0,9447, erro 
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quadrático médio RMSE = 0,2312 e erro absoluto médio MAE = 0,1863, indicando bom ajuste 

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

avaliado por meio de sua aplicação ao conjunto de validação, conforme apresentado (figura 19). 

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

de maneira mais eficiente do que análises univariadas, em razão da complementaridade espectral 

entre os índices. 

 

 

Figura 19. Relação entre valores observados e estimados do Diâmetro obtidos pelo modelo de 

regressão múltipla e métricas de desempenho (R², RMSE e MAE). 
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Tabela 7.Coeficientes estimados, erros-padrão, estatísticas t e valores de p do modelo de regressão 

múltipla utilizado para estimativa do diâmetro. 

  Coeficiente Estimativa Erro-padrão 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 significância estatística observada para NDVI e GNDVI indica que ambos exercem 

influência consistente sobre o diâmetro, embora de forma distinta. O coeficiente negativo do 

NDVI, por exemplo, pode ser explicado pela saturação desse índice em condições de maior 

biomassa, fenômeno amplamente discutido por Nițu et al. (2025), que destacam que o NDVI perde 

sensibilidade em dosséis densos, podendo até inverter tendências quando pequenas variações 

estruturais não são captadas adequadamente pelo sensor. 

Por outro lado, o forte efeito positivo do GNDVI confirma sua reconhecida sensibilidade 

ao vigor vegetativo e à 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 à produtividade e ao 

acúmulo de biomassa, justamente por explorar informações espectrais mais lineares em relação ao 

crescimento vegetativo. Em seus estudos, os autores verificaram que pequenas variações na 

reflectância da banda verde estão fortemente relacionadas à expansão foliar, o que explica sua 

expressiva significância no presente modelo. 

Yan et al. (2025) relatam que índices simples baseados em razões espectrais, como RVI, tendem 

a apresentar colinearidade elevada com outros índices, perdendo capacidade discriminante em 

modelos multivariados. De modo semelhante, Li et al. (2025) destacam que índices derivados da 

relação vermelho–verde, como o CVI, são sensíveis a mudanças fenológicas iniciais, mas podem 

não capturar adequadamente variações estruturais mais avançadas, como é o caso do crescimento 

do diâmetro. 
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O desempenho do modelo é reforçado pela proximidade entre os valores estimados e 

observados, indicando que, apesar de apenas parte das variáveis ter sido estatisticamente 

significativa, o conjunto contribuiu para a estabilidade do ajuste. Esse comportamento é 

consistente com o que descrevem Martínez et al. (2024), que observaram que modelos 

multivariados podem apresentar alta acurácia mesmo quando alguns coeficientes individuais não 

são significativos, desde que exista complementaridade espectral. 

O GNDVI desempenha papel central na estimativa de variáveis biométricas, especialmente 

em sistemas vegetativos mais densos. Ao mesmo tempo, reforçam a necessidade de considerar 

limitações inerentes a índices como o NDVI, que podem apresentar respostas não lineares sob 

determinadas condições estruturais.  

4.5. Redes neurais artificiais (desempenho comparativo)  

Os modelos de redes neurais artificiais (RNA) avaliados apresentaram desempenho 

bastante variável conforme a combinação de funções de ativação, 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 funções de 

ativação contínuas (tanh e sigmoid), resultaram em maior acurácia na estimativa do IAF. 

O melhor desempenho entre todos os modelos foi obtido por uma configuração que 

corresponde ao uso do conjunto de variáveis de entrada extra, função de ativação tangente 

hiperbólica (tanh), taxa de aprendizagem (lr) de 0,01, tamanho de lote (batch size) igual a 8, 

dropout de 0,3 e regularização L2, que apresentou MAE = 0.026, RMSE = 0.032 e R² = 0.995, 

(figura 20 A) indica ajuste  próximo da realidade entre valores estimados e observados. Este 

resultado evidencia que a combinação entre taxa de aprendizagem elevada (0.01), função de 

ativação tanh e dropout moderado (0.3) favoreceu o processo de convergência e evitou sobreajuste, 

mesmo em uma arquitetura compacta (l2) (figura 20 A).  

De acordo com Oliveira et al. (2024), técnicas de redes neurais aplicadas a variáveis 

estruturais de vegetação podem alcançar elevada precisão 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 combinação 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 validação diminuem rapidamente 

nas primeiras épocas, estabilizando-se de forma paralela ao longo do restante do treinamento. A 

perda de validação mantém-se sempre inferior à perda de treino, sugerindo que o modelo alcançou 

boa generalização, sem evidências de sob reajuste significativo. A ausência de oscilação abrupta 

no erro ao longo das épocas indicou um processo de otimização estável, favorecido pela 

combinação entre taxa de aprendizagem moderada e dropout intermediário. 

Este comportamento está alinhado com o que foi descrito por Silva et al. (2024), que 

observou em estudos com redes neuronais aplicadas à reflectância hiperespectral de arroz que a 

estabilização precoce da loss e a manutenção de desempenho entre treino e validação indicam 

robustez e boa capacidade de generalização. Segundo Jin (2024), a adoção de taxas de 

aprendizagem moderadas e regularização adequada evita o sob reajuste em experimentos com alta 

complexidade espectral. 

 

A      
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                                                                                   B 

Figura 20. Relação entre valores observados e estimados do Diâmetro obtidos pelo modelo de 

regressão múltipla, linha ajustada e métricas de desempenho (R², RMSE e MAE). 

O modelo RNA para estimativa do diâmetro configurado com ativação extra_tanh, taxa de 

aprendizagem de 0,01, batch size de 8 e dropout de 0,3 apresentou desempenho superior para 

estimativa de diâmetro. Os valores obtidos foram MAE = 0,061, RMSE = 0,085 e R² = 0,992 

indicam que aproximadamente 99,2% da variância observada do diâmetro das plantas foi explicada 

pelo modelo. Este resultado evidencia elevada precisão e acurácia no ajuste entre estimativas e 

medições observadas (figura 21 A). 
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A  

  

                                                                              B 

Figura 21. Relação entre os valores observados e estimados de diâmetro 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 acurácia para crescimento de plântulas em casa de vegetação. A superioridade 

do ajuste no presente estudo pode ser atribuída à escolha otimizada dos hiperparâmetros (ativação, 

batch ,size,dropout) e a adequação do dataset ao modelo. 
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De acordo com (Dirks; Poole, 2022), modelos RNA aplicados a atributos morfológicos de 

plantas mostraram ganhos de desempenho ao otimizar arquitetura e parâmetros da rede. 

Contudo, é fundamental reconhecer limitações. Apesar do excelente ajuste local obtido (R² 

=0,992), a aplicação em outros contextos por exemplo, diferentes espécies, escalas de plantio ou 

sensores pode exigir re-treinamento ou adaptação. Em seu trabalho, (Dirks; Poole, 2022) 

destacaram que modelos aplicados a sistemas diferentes ou sob estresse podem apresentar queda 

de desempenho se não forem ajustados ao novo cenário. Dessa forma, recomenda-se que futuras 

investigações validem o modelo em condições variadas e incluam validação externa para assegurar 

generalização. 

Recomenda-se que estudos futuros ampliem a base de dados, explorem sensores com mais 

bandas espectrais (especialmente red-edge e hiperespectrais) e realizem validações externas em 

diferentes condições ambientais, de modo a fortalecer a robustez e aplicabilidade dos modelos 

desenvolvidos. Assim, os achados deste trabalho contribuem para o avanço do uso da fenotipagem 

digital na engenharia agrícola, especialmente no contexto da produção sustentável de mudas. 
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5. CONCLUSÃO  

O estudo demonstra que a fenotipagem digital, aliada ao uso de modelos estatísticos e 

computacionais, constitui uma estratégia eficiente, precisa e não destrutiva para estimar variáveis 

biométricas em mudas de Moringa oleifera Lam.  

A utilização de imagens multiespectrais corrigidas radiometricamente permite a 

determinação confiável de índices de vegetação, evidenciando que o GNDVI e NDVI apresentam 

maior sensibilidade tanto ao IAF quanto ao diâmetro do coleto, sobretudo em estágios iniciais de 

crescimento. 

  Os modelos lineares múltiplos apresentaram elevado poder explicativo, embora nem todos 

os índices tenham sido estatisticamente significativos. Para a estimativa do IAF, destacou-se como 

significativo o índice GNDVI enquanto RVI e CVI não contribuíram de forma relevante. Para o 

diâmetro do caule, os índices NDVI e GNDVI apresentaram significância, ao passo que RVI e CVI 

não foram significativos. 

Os modelos lineares múltiplos mostram um elevado poder explicativo, ainda que alguns 

índices variáveis não apresentam significância individual. Os modelos de Redes Neurais Artificiais 

superaram os modelos tradicionais, alcançando acurácia superior e maior capacidade de 

generalização. 

Os resultados indicam que a integração de sensores multiespectrais com técnicas de 

aprendizado de máquina pode ser incorporada de forma efetiva ao monitoramento de mudas em 

viveiros, reduzindo custos, acelerando o processo de avaliação e aumentando a precisão das 

estimativas. Este conjunto de técnicas representa uma ferramenta promissora para apoiar práticas 

de manejo, seleção de mudas vigorosas e otimização da produção florestal. 

Os resultados indicam que a integração de sensores multiespectrais com técnicas de 

aprendizado de máquina pode ser incorporada de forma efetiva ao monitoramento de mudas em 

viveiros, reduzindo custos, acelerando o processo de avaliação e aumentando a precisão das 

estimativas. Este conjunto de técnicas representa uma ferramenta promissora para apoiar práticas 

de manejo, seleção de mudas vigorosas e otimização da produção florestal. 
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