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Inovacao e desenvolvimento
tecnologico na fertilizacao

de lavouras
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Introducao

O diagnéstico confidvel do estado nutricional
de lavouras é parte essencial da gestao de uma
fazenda, uma vez que tanto o excesso quanto
a falta de nutrientes podem causar danos seve-
ros e perda de producdo. Atualmente, a maneira
mais comum de determinar o estado nutricio-
nal é de forma visual, por meio de gabaritos de
cor que ndao permitem avaliagbes quantitativa-
mente rigorosas (Graeff et al., 2008). Avaliacbes
mais acuradas requerem analises laboratoriais,
as quais podem ser demoradas e dependem da
aplicagdo de métodos especificos para inter-
pretacao correta dos dados (Cunha et al.,, 2016;
Dezordi et al., 2016). Algumas alternativas indi-
retas estao disponiveis para alguns nutrientes,
como o medidor de clorofila SPAD para predi-
¢oes de nitrogénio (Balasubramaniam; Ananthi,
2016), mas esse pode ser também um proces-
so demorado (Jia et al., 2004), e as estimativas
nem sempre sao confidveis (Uddling et al., 2007;
Mercado-Luna et al., 2010; Naus et al., 2010). Por
esse motivo, consideravel esforco tem sido de-
dicado ao desenvolvimento de novos métodos
para deteccao e estimacao de problemas nutri-
cionais em plantas (Muioz-Huerta et al., 2013;
Ali et al., 2017).

A deteccdo e a classificacao automatica de de-
sordens em plantas tem recebido aten¢ao con-
siderdvel nas duas ultimas décadas (Barbedo,
2013). Muitos tipos de tecnologias tém sido usa-
dos para coletar informagdes necessarias para
automacao, incluindo espectroscopia de im-
pedancia elétrica (Jinyang et al., 2016), espec-

troscopia de refletancia (Elvanidi et al., 2018),
microespectroscopia de infravermelho (Butler
etal., 2017) e espectroscopia de fluorescéncia de
clorofila (Schmidt et al., 2013). Imagens digitais,
as quais sempre estiveram entre as principais
fontes de dados, vém se tornando a abordagem
dominante a medida que técnicas de aprendi-
zado profundo se tornam mais disseminadas
(Barbedo 2018a, 2018b; Singh et al., 2018).

Grande parte das técnicas para deteccdo de pro-
blemas nutricionais em plantas empregam ima-
gens capturadas por satélites (Sims et al., 2013;
Huang et al., 2015), avides (Cilia et al., 2014;
Quemada etal., 2014) ou veiculos aéreos nao tri-
pulados (Vants) (Li et al., 2015; Severtson et al.,
2016). Porém, em anos recentes novas técnicas
que fazem uso de imagens proximais vém sendo
desenvolvidas e, com o rapido desenvolvimen-
to de veiculos robdticos (Hiremath et al., 2014;
Bonadies et al., 2016; Shafiekhani et al., 2017),
tais técnicas podem ter um papel importante no
contexto da agricultura de precisao.

Diferentes tipos de imagens tém sido aplicadas
ao monitoramento do estado nutricional, in-
cluindo fluorescéncia da clorofila, termais, mul-
tispectrais e hiperspectrais. A fluorescéncia da
clorofila é particularmente util na anélise do ni-
trogénio, uma vez que a concentracao de cloro-
fila tem uma relagao préxima com esse nutrien-
te (Gorbe; Calatayud, 2012). Imagens termais
sao Uteis para a andlise da atividade estomatica
e de varios parametros fisioldgicos que podem
ter relacdo com o estado nutricional da planta
(Costa et al., 2013). Imagens multiespectrais
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fornecem a refletancia associada a algumas ban-
das espectrais relevantes (vermelho, verde, azul,
infravermelho préximo), as quais sao capazes de
fornecer pistas importantes sobre o estado nu-
tricional da planta (Borhan et al,, 2017). Imagens
hiperespectrais extraem informacdao com uma
alta resolucao espectral e fornecem detalhes
sobre o perfil espectral da planta, revelando di-
ferencas entre plantas saudaveis e submetidas a
algum tipo de estresse (Yu et al., 2014). Apesar
de as imagens citadas anteriormente poderem
fornecer mais informacdes do que imagens ver-
melho-verde-azul convencionais (Bock et al.,
2010), estas sdao usadas mais frequentemente
devido ao baixo custo, a portabilidade e a dispo-
nibilidade das respectivas cameras. Consideran-
do que técnicas de aprendizado profundo em
geral requerem maiores quantidades de dados
para treinamento, essas vantagens se tornam
mais proeminentes e frequentemente superam
eventuais ganhos obtidos a partir de outras ban-
das espectrais, além do espectro visivel.

Na deteccdo automatica de deficiéncias nutri-
cionais, o objetivo é identificar sinais visuais que
caracterizam o problema de interesse. Nesse
contexto, trés problemas podem ser atacados
(Barbedo, 2013):

a) Classificacao, no qual o objetivo é identificar
corretamente a origem de um sintoma.

b) Deteccao, a qual visa indicar a presenca da
deficiéncia alvo pela deteccao de seus sinais
ou sintomas.

¢) Quantificacao, a qual visa estimar a severi-
dade da deficiéncia alvo.

Todos os trés problemas ja foram extensiva-
mente estudados no caso de doencas, porém,
no caso de deficiéncias nutricionais, apenas
alguns poucos estudos se dedicaram ao pro-
blema de classificacdo (Chen et al., 2014; Asraf
et al., 2017; Culman et al,, 2017; Ghosal et al,,
2018). O problema de classificacdo ndo tem
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despertado muita atencdo porque ha apenas al-
gumas poucas deficiéncias nutricionais relevan-
tes do ponto de vista econémico, sendo nitro-
génio o mais importante. Assim, normalmente
o objetivo de detectar e quantificar uma dessas
deficiéncias relevantes, bem como sintomas e
sinais que aparentemente ndo estdao associados
a essas desordens sao simplesmente ignorados.
Ha alguns problemas associados com essa abor-
dagem “nao sistémica’, uma vez que sinais de
deficiéncias nutricionais raramente aparecem
isoladamente em ambientes nao controlados.

A maior parte dos estudos encontrados na li-
teratura usa as imagens para extrair indices de
vegetacgdo, os quais sao entdo relacionados ao
conteudo nutricional usando algum modelo de
regressao (normalmente linear). Apesar de me-
nos comum, outros tipos de varidveis vém sen-
do usadas como entradas para os modelos, tais
como a média do espectro de refletancia (Capo-
lupo et al., 2015), bandas espectrais seleciona-
das (Severtson et al., 2016; Liu et al., 2018; Zhu
et al., 2018), atributos de cor (Schirrmann et al.,
2016; Yakushev; Kanash, 2016) e componentes
principais (Wen et al., 2018). Grande parte des-
sas variaveis é extraida a partir de imagens mul-
tiespectrais e hiperespectrais, com excecdo dos
atributos de cor, os quais sao extraidos de ima-
gens RGB. No caso especifico do nitrogénio, o
estado nutricional frequentemente é estimado
indiretamente a partir de outras variaveis, espe-
cialmente o conteudo de clorofila e o indice de
area foliar.

A organizagao de imagens de alta resolucao em
bancos de dados geoespaciais é um topico re-
levante, porém foge ao escopo deste capitulo.
Mais informacdes sobre o assunto podem ser
encontradas em diversos artigos na literatura
(Bordogna et al., 2016; Karmas et al., 2016; Ka-
milaris et al., 2018).

Este capitulo tem como objetivo apresentar
algumas técnicas para o monitoramento do
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estado nutricional das plantas e para a deteccao
de deficiéncias passiveis de correcao. A énfase é
dada a técnicas baseadas em imagens digitais e
aprendizado de maquina, as quais tém mostra-
do o maior potencial para uso em tecnologias
que possam ser usadas efetivamente no campo.
Embora a literatura nao contenha muitas tecno-
logias e métodos que tenham sido testados em
lavouras de cana-de-agucar, esses normalmen-
te podem ser adaptados a diferentes tipos de
culturas agricolas. Este capitulo considera tanto
técnicas que fazem uso de imagens proximais,
as quais normalmente sdao capturadas usando
cameras convencionais, quanto imagens cap-
turadas remotamente usando veiculos aéreos
nao tripulados (Vants), aeronaves tripuladas e
satélites.

A maioria das técnicas apresentadas neste ca-
pitulo ndo foi testada em lavouras de cana-de-
-aclcar, porém todas elas sdao, em principio,
extensiveis para outras culturas agricolas além
daquelas para as quais elas foram testadas.

Técnicas baseadas em
imagens de satélite

Satélites sao capazes de cobrir grandes dreas ra-
pidamente, e muitos deles permitem que ima-
gens sejam obtidas com alta resolu¢ao tempo-
ral (Huang et al., 2015). A Figura 14.1 apresenta
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um exemplo de imagem obtida por satélite.
Novas constelacoes de satélite estao sendo lan-
cadas, e muitas oferecem resolucdes espaciais
melhores que 1 m e imageamentos didrios de
suas areas de cobertura. Essa opg¢do nao requer
infraestrutura e logistica sofisticadas por parte
do produtor, porém a obtenc¢ao de imagens de
boa qualidade pode ser dificil em &reas muito
susceptiveis a cobertura de nuvens, que muitas
vezes exigem 0 uso conjunto de dados obti-
dos com radar de abertura sintética (em inglés
Synthetic Aperture Radar — SAR) (Huang et al.,
2015). Além disso, mesmo as imagens com reso-
lugbes espaciais mais elevadas ainda nao permi-
tem que plantas sejam tratadas individualmen-
te, fazendo com que problemas nutricionais s
possam ser detectados para areas relativamen-
te grandes.

Conforme pode ser observado na Tabela 14.1,
um grande numero de satélites tem sido usado
em pesquisas relacionadas a nutricao vegetal, e
com novos satélites de alta resolucdo sendo lan-
cados com frequéncia, essa diversidade tende a
aumentar. A maioria dos satélites carrega sen-
sores do tipo mutiespectral, em que as bandas
do vermelho (R), verde (G), azul (B), infraverme-
lho préximo (NIR) e red edge (RE) sdao captura-
das separadamente. Alguns satélites carregam
sensores hiperespectrais, em que um grande
numero de bandas estreitas é capturado para

Figura 14.1. Satélite (A) e imagem obtida por satélite (B).

Fotos: www.pexels.com
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Tabela 14.1. Técnicas para deteccao de problemas nutricionais por meio do uso de imagens de satélite.

Trabalho Satélite Banda
Amirruddin et al. (2018)  SPOT-6 Multiespectral
Amirruddin e Muharam .
(2018) SPOT-6 Multiespectral
Bausch e Khosla (2010)  QuickBird Multiespectral
. GeoEye-1e )
Benincasa et al. (2018) WorldView-2 Multiespectral
Caturegli et al. (2015) GeoEye-1 Multiespectral
Cohen et al. (2010) VENpS Multiespectral
Huang et al. (2015) Formosat-2 Multiespectral
Jiaetal. (2012) Ikonos Multiespectral
Nutini et al. (2018) RapidEye Multiespectral
Shou et al. (2017) QuickBird Multiespectral

Sims et al. (2013) EO-1/Hyperion Hiperespectral

Wu et al. (2007) QuickBird Multiespectral

fornecer um perfil espectral detalhado da érea
imageada. Os trabalhos que utilizam satélites
tém se concentrado quase exclusivamente no
nitrogénio, provavelmente por esse nutriente
ser 0 mais relevante economicamente e tam-
bém pelo fato de seus efeitos poderem ser mais
facilmente detectados (variacdao de clorofila).
O trigo é a cultura que mais vem recebendo
atencdo, porém outras plantagdes vém tam-
bém sendo exploradas. Com poucas excecoes,
as imagens obtidas por satélite normalmente
sao usadas para gerar alguns indices de vege-
tacao, como o indice de vegetacao de diferenca
normalizada (em inglés Normalized Difference
Vegetation Index — NDVI), proposto por Rouse
Junior et al. (1974), os quais em geral sao com-
binados usando algum tipo de regressao.

Cultura agricola  Classificacao/

Nutriente

testada Regressao
L ) Regressao linear
Nitrogénio Palma de 6leo gre
multipla
G . Maquinas de
Nitrogénio Palma de 6leo g
vetores suporte
Nitrogénio Milho Regressao linear
Nitrogénio Trigo Regresséo linear
Nitrogénio Grama Regressao linear
Regressao
. or minimos
Nitrogénio Batata P
quadrados
parciais
Nitrogénio Arroz Regressao linear
L . Regresséo linear e
Nitrogénio Trigo ~g .
nao linear
Nitrogénio Arroz Regressao linear
Nitrogénio Trigo Regressao linear
Nitrogénio, -
. 109 Floresta Regressao linear
fésforo, boro
. Regressao linear e
Nitrogénio Batata 9

nao linear

Técnicas baseadas em
imagens capturadas
usando aeronaves
tripuladas

Aeronaves tripuladas para obtencao de imagens
(Figura 14.2) sao, atualmente, a op¢ao menos
comum, devido aos altos custos envolvidos, ao
risco de acidentes e ao fato de muitas aeronaves
ndo serem apropriadas para a instalacdao de ca-
meras (Barbedo; Koenigkan, 2018). Por sua vez,
é possivel cobrir grandes areas e, dependendo
da altitude de voo, a resolucao obtida pode ser
muito mais elevada que no caso de satélites
(Quemada et al., 2014; Severtson et al., 2016).

Os sensores multiespectrais e hiperespectrais
vém dominando os trabalhos por meio do uso
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Figura 14.2. Imagem (A) obtida por aeronave tripulada (B) e sensor RGB (vermelho, verde e azul).

de aeronaves, uma vez que esses tipos de sen-
sores tendem a capturar mais minuciosamente
as mudancas espectrais causadas por alteracoes
nutricionais (Tabela 14.2). Como no caso de
imagens de satélite, o nitrogénio vem sendo o
nutriente alvo na grande maioria dos estudos, e
o milho é a cultura que vem recebendo a maior
atencdo. O Unico trabalho com cana-de-agucar
que se encaixa nessa categoria foi o descrito
por Lebourgeois et al. (2012). Como no caso
das imagens de satélite, ¢ comum que diferen-
tes indices sejam gerados a partir das imagens
capturadas, e que regressao seja utilizada para
relacionar tais indices com variaveis indicativas
do estado nutricional das plantas. E interessante
notar que o nimero de trabalhos que utilizam
aeronaves tripuladas vem diminuindo rapida-
mente, resultado do crescimento no uso de
Vants.

Técnicas baseadas em
imagens capturadas
usando drones

A maioria dos Vants é composta por aeronaves
leves e de baixo custo, sensores e uma estacao
de controle em solo (Watts et al., 2012; Ander-
son; Gaston, 2013). Basicamente, ha dois tipos
de drones que podem ser utilizados em aplica-
¢Oes agricolas:

d) Drones rotativos, os quais sao bastante por-
tateis, mas sao mais vulneraveis a condicoes
climaticas adversas e tém capacidade de
carga e cobertura limitadas (Agliera et al.,
2011).

e) Drones de asa fixa, os quais tendem a ser
mais rapidos, estaveis e com mais capacida-
de de carga, mas sao frequentemente me-
nos portateis e mais caros (Barbedo; Koeni-
gkan, 2018).

Uma das maiores vantagens dos Vants é o fato
de possuirem uma ampla variedade de confi-
guragbes e capacidades (Hogan et al., 2017), de
modo que as necessidades associadas a qual-
quer aplicacao provavelmente sao atendidas
por algum equipamento. Apesar de fatores ex-
trinsecos como custos envolvidos, necessidade
de treinamento, regulagdes estritas e riscos de
quedas ainda desencorajarem o uso de Vants
em muitos casos (Watts et al., 2012), os precos
continuam a cair e muitas barreiras regulatérias
estdo sendo removidas, de modo que os niveis
de adogao devem continuar a crescer (Hogan
etal., 2017).

Os Vants possuem diversas vantagens em rela-
¢do aos satélites, como resolugao espacial mais
elevada, resolucao espectral adaptavel (no caso
de sensores multi e hiperespectrais) e flexibili-
dade de coleta das imagens, permitindo que os

Fotos: www.pexels.com
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Tabela 14.2. Técnicas para deteccao de problemas nutricionais por meio do uso de imagens de aeronaves.

Tipo deimagem  Nutriente

Cultura agricola

testada

indice de acerto

Tipo de

aeronave
Blackmer e Schepers .~ )
(1996) Aviao RGB
Cilia et al. (2014) Avido Hiperespectral
Flowers et al. (2003) Avido Multiespectral
Gabriel et al. (2017) Avido Multlespectral €

hiperespectral

Gautam et al. (2006) Aviao Multiespectral

Gérard et al. (1997)

Balbes e pipas

RGB e NIR®

Goel et al. (2003) Aviao Hiperespectral
Lebourgeois et al. (2012) Ultraleve RGB e NIR
Maresma et al. (2018) Aviado Multiespectral
Meggio et al. (2010) Avido Hiperespectral
Nigon et al. (2015) Aviao Hiperespectral
Quemadaetal. (2014)  Aviado Hiperespectral
- s Multiespectral e

Reisig e Godfrey (2010)  Aviao —
Scharf e Lory (2002) Avido Multiespectral
Sripada et al. (2007) Aviao Multiespectral
Williams et al. (2010) Avido RGB

Nitrogénio Milho Regressao linear
Nitrogénio Milho leeren'fes
regressoes
N . Regressao linear e
N T i
itrogénio rigo e
. . Relacdes
Nitrogénio Milho . .
polinomiais
Nitrogénio Milho Redes neurais
Nitrogénio Milheto Regressao linear
Nitrogénio Milho Bandas espectrais
Nitrogénio Cana-de-aglicar Regressao linear
Nitrogénio Milho Analise Anova®
Ferro Videira Regressao linear
Regressao
Nitrogénio Batata porrminimos
quadrados
parciais
Nitrogénio Milho Regressao linear
Nitrogénio Algodao Analise Anova
Nitrogénio Milho R?grgssao linear e
ndo linear
S . Regressao linear e
N T L
itrogénio rigo quadratica
Nitrogénio Milho Regres,s§o
quadratica

MRGB = vermelho, verde, azul. ? NIR = near infrared. ® Anova = analise de variancia.

dados sejam obtidos nos momentos mais apro-
priados (Severtson et al., 2016). Em comparacgao
com aeronaves tripuladas, os Vants sao uma
opgao mais barata, segura e flexivel (Barbedo;
Koenigkan, 2018).

A Tabela 14.3 revela que Vants rotativos
(quadri, hexa e octocdpteros, ver exemplo na Fi-
gura 14.3) sao os mais utilizados, provavelmente
devido ao baixo custo associado. Na maior parte
dos casos, sao utilizados sensores multiespec-

trais e RGB convencionais. Isso ocorre devido
a esses tipos de sensores tenderem a ser mais
leves e baratos que sensores hiperespectrais.
O custo dos sensores é particularmente impor-
tante, porque, considerando que o risco de que-
das esta sempre presente, os prejuizos causados
por eventuais danos tém de ser limitados tan-
to quanto possivel. Novamente, estudos estao
quase exclusivamente concentrados no nitrogé-
nio. Uma grande variedade de culturas agricolas
vem sendo considerada, com destaque para o
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Tabela 14.3. Técnicas para deteccao de problemas nutricionais por meio do uso de imagens de drones.

Tipode drone Tipodeimagem Nutriente

Cultura agricola

Classificacao/

Agliera et al. (2011)
Ballester et al. (2017)
Benincasa et al. (2018)
Berni et al. (2009)
Caturegli et al. (2016)

Corti et al. (2019)

Felderhof e Gillieson
(2011)

Gabriel et al. (2017)

Geipel et al. (2016)
Gracia-Romero et al.
(2017)

Hunt Junior et al. (2005)

Hunt Junior et al. (2018)
Latif et al. (2018)

Lelong et al. (2008)

Li et al. (2015)
Liu et al. (2018)

Maimaitijiang et al.
(2017)

Maresma et al. (2016)

Saberioon e Gholizadeh
(2016)
Sankaran et al. (2018)

Severtson et al. (2016)

Swain et al. (2007)

Vega et al. (2015)

Wen et al. (2018)
Yakushev e Kanash (2016)
Zaman-Allah et al. (2015)

Zermas et al. (2015)

Zheng et al. (2018a)
Zheng et al. (2018b)
Zhu et al. (2018)

Rotativo
Rotativo
Rotativo
Rotativo

Rotativo

Rotativo

Rotativo

Rotativo
Rotativo

Rotativo

Asa fixa

Parapente
Rotativo

Parapente e asa
fixa

Rotativo
Nao informado

Rotativo
Asa fixa

Asa fixa
Rotativo
Rotativo

Rotativo
Rotativo
Rotativo

Néo informado
Asa fixa

Rotativo

Rotativo
Rotativo

Rotativo

Multiespectral
Multiespectral

Multiespectral

Multiespectral e
termal

Multiespectral

RGB™ + filtro
N|R(2)

RGB + NIR

Multiespectral e
hiperespectral

Multiespectral

RGB

RGB

Multiespectral

Multiespectral

Multiespectral

RGB
Multiespectral

Multiespectral,
termal, RGB

Multiespectral

Multiespectral

Multiespectral
Multiespectral e
hiperespectral
Multiespectral
Multiespectral
Hiperespectral
RGB
Multiespectral

RGB

RGB, NIR,
Multiespectral

Multiespectral

Hiperespectral

MRGB = vermelho, verde, azul. ? NIR = near infrared.

Nitrogénio
Nitrogénio
Nitrogénio
Nitrogénio

Nitrogénio

Nitrogénio

Nitrogénio

Nitrogénio
Nitrogénio

Fésforo

Nitrogénio

Nitrogénio
Nitrogénio,
fésforo, zinco

Nitrogénio

Nitrogénio
Nitrogénio

Nitrogénio
Nitrogénio

Nitrogénio
Nitrogénio
Potdssio

Nitrogénio
Nitrogénio
Nitrogénio
Nitrogénio
Nitrogénio

Nitrogénio
Nitrogénio
Nitrogénio

Nitrogénio

testada
Girassol

Algodao
Trigo
Pessegueiro

Grama

Milho

Macadamia

Milho
Trigo
Milho

Milho

Batata

Trigo

Trigo

Arroz
Colza

Soja
Milho

Arroz
Feijao
Canola

Arroz
Girassol
Arroz
Trigo
Milho

Milho
Arroz
Trigo
Trigo

Regressao
Regressao linear
Regresséo linear e
quadratica
Regressao linear

Regressao linear

Regressao linear

Regressao
por minimos
quadrados
parciais

Regressao linear

Funcgoes
polinomiais
Regressao linear

Regressao
multilinear

Regressao
de minimos
quadrados

Regressao linear
Regressao linear

Funcoes
exponenciais
Regressao linear
Regressao linear

Aprendizado
extremo

Regresséo linear e
quadratica

Regressdo linear

Regressao linear
Diferentes

regressoes

Regressao linear
Regressao linear
Regressao linear
Regressao linear
Regressao linear

Maquinas de
vetores suporte

Regressao linear
Varios
Regressao
multilinear



Fotos: www.pexels.com

Fotos: Kaboompics.com

456

Inovagao e desenvolvimento em cana-de-ac¢Ucar: manejo, nutricao,

bioinsumos, recomendacgao de corretivos e fertilizantes

Figura 14.3. Imagem obtida por quadricoptero (A) e sensor RGB (B).

milho, o trigo e o arroz. Como no caso dos satéli-
tes e das aeronaves tripuladas, a regressao vem
sendo a técnica preferida para relacionar os in-
dices e atributos extraidos das imagens com as
medidas que caracterizam o estado nutricional
das plantas. Pode-se observar que o nimero de
estudos utilizando drones vem aumentando
consideravelmente, resultado da popularizacao
deste tipo de aeronave.

Técnicas baseadas em
imagens proximais

Imagens proximais podem ser obtidas em cam-
po ou em laboratério, e o sensor normalmente
é posicionado a uma curta distancia do alvo (al-
guns centimetros a alguns metros) (Figura 14.4).
Na maioria dos casos, as imagens sao captura-

Figura 14.4. Imagens obtidas por sensores proximais.

das manualmente, porém o uso de sensores fi-
X0S para monitoramento permanente de certas
areas vem se tornando mais comum. Além disso,
com 0s avangos na area de robdtica, a captura de
imagens usando veiculos autdbnomos, a qual ja
vem sendo feita ha algum tempo no ambito de
pesquisas (Shafiekhani et al., 2017), em breve se
tornara uma realidade também na pratica.

Na comparacao com imagens obtidas por sa-
télite, imagens proximais permitem resolugdes
espaciais muito mais elevadas, tornando pos-
sivel que plantas e até mesmo suas diferentes
estruturas (folhas, flores, caule, etc.) sejam ana-
lisadas e tratadas individualmente, permitindo
que problemas nutricionais sejam detectados
com mais antecedéncia. Na comparagao com
drones, as vantagens residem no fato de que
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ndo ha a necessidade de treinamentos longos,
nao ha restricoes regulatorias e intempéries tém
um impacto menor. Além disso, se a captura é
realizada manualmente, os sensores podem ser
posicionados de maneira a gerar o maximo de
informacao possivel a respeito das plantas que
estao sendo analisadas.

O ndmero de técnicas baseadas em imagens
proximais é consideravelmente maior que aque-
las baseadas em imagens obtidas remotamente
(Tabela 14.4). Este fato é devido principalmente
aos custos envolvidos na condugao de experi-
mentos (no caso de drones a aeronaves) e na
aquisicao das imagens (no caso de satélites).

Tabela 14.4. Técnicas para deteccao de problemas nutricionais por meio do uso de imagens proximais.

Tipo de imagem

Nutriente

Cultura agricola
testada

Classificagao/

Amirruddin et al. (2018)

Backhaus et al. (2011)
Bai et al. (2018)

Balasubramaniam e Ananthi
(2016)

Borhan et al. (2004)

Borhan et al. (2017)

Caturegli et al. (2015)
Chen et al. (2013)
Chen e Wang (2014)

Chen et al. (2014)

Chen et al. (2017)
Chen et al. (2018)
Condori et al. (2017)

Contreras-Medina et al.
(2012)

Corp et al. (2003)
Corti et al. (2017)
Culman et al. (2017)

Ghosal et al. (2018)
Giacomelli et al. (1998)

Gracia-Romero et al. (2017)

Multiespectral

Hiperespectral

RG B(S)

RGB

RGB e
multiespectral

Multiespectral

Multiespectral
RGB
RGB

RGB

RGB
RGB
RGB

RGB

Fluorescéncia da

clorofila

Hiperespectral
RGB

RGB
Monocromatica

RGB

Regressao

Regressao linear

Nitrogénio Palma de 6leo b
multipla
o SVM®™, SRNG®?,
Genérico Tabaco GRLVQ®, RBF®
Ferro Soja DA Linear + SVM
Manganés, fésforo,
molibdénio, zinco, Vdrias Fuzzy C-Means
boro, potassio
Nitrogénio Batata Re,grgssao linear
multipla
Nitrogénio Batata Regrgssao linear
multipla
Nitrogénio Grama Regressao linear
Fosforo Arroz SVM
Nitrogénio Arroz SVM
Nitrogénio, fésforo, ., SVFS, Fisher DA?
potdssio
Nitrogénio Arroz SVM
Nitrogénio Sandalo Funcdo exponencial
Nitrogénio Milho CNN®
Genérico Abdbora Contagem de pixels
Nitrogénio Milho Regressao quadratica
Nitrogénio Espinafre Regressao PLS®!

Potassio, magnésio,

nitrogénio Palma de 6leo MLPNN®

Ferro, potéssio Soja CNN

Genérico Alface *)

Fésforo Milho Regressdo multilinear

Continua...
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Tabela 14.4. Continuacdo.

Tipo de imagem

Inovagao e desenvolvimento em cana-de-ac¢Ucar: manejo, nutricao,
bioinsumos, recomendacgao de corretivos e fertilizantes

Nutriente

Cultura agricola Classificacao/

testada

Regressao

Graeff et al. (2008)
Hu et al. (2012)

Ji-Yong et al. (2012)

Jia etal. (2004)
Jiaetal. (2007)

Lee e Lee (2013)
Leemans et al. (2017)
Li et al. (2010)

Li et al. (2016)

Liu etal. (2015)
Liu et al. (2018)
Luz et al. (2018)
Mao et al. (2015)

Mercado-Luna et al. (2010)

Moshou et al. (2006)

Asraf et al. (2012)

Asraf et al. (2017)
Noh et al. (2003)
Noh et al. (2005)

Pagola et al. (2009)
Rangel et al. (2016)

Romualdo et al. (2018)
Rorie et al. (2011)

Saberioon et al. (2013)

Sanyal et al. (2007)

Schuerger et al. (2003)

Silva et al. (2014)

Multiespectral

RGB
Hiperespectral

RGB
RGB
RGB
Multiespectral

RGB
RGB

Hiperespectral
Hiperespectral
RGB
RGB
RGB

Hiperespectral

RGB

RGB
Multiespectral
Multiespectral

RGB
RGB

RGB
RGB

RGB

RGB

Hiperespectral

RGB

Nitrogénio

Manganés
Nitrogénio

Nitrogénio
Nitrogénio
Nitrogénio
Nitrogénio

Nitrogénio
Nitrogénio

Nitrogénio, fésforo
Nitrogénio

Boro

Nitrogénio

Nitrogénio
Nitrogénio

Nitrogénio, potassio,
magnésio

Nitrogénio, potéssio,
magnésio

Nitrogénio
Nitrogénio

Nitrogénio
Potassio
Nitrogénio
Nitrogénio
Nitrogénio

Boro, manganés,
ferro, nitrogénio,
potéssio, magnésio

Zinco

Magnésio

Brocolis
Varias
Pepino

Trigo
Trigo
Arroz
Trigo
Trigo

Canola

Citros
Colza

Milho
Alface

Tomate

Trigo

Palma de 6leo

Palma de 6leo
Milho
Milho

Cevada
Videira
Milho
Milho

Arroz

Arroz

Grama Bahia

Milho

Regressao linear
Fuzzy C-Means

Regressao linear
multipla

Regressao linear
Regressao linear
Regressao linear
Regressao PLS
Regressao logaritmica

DA Linear, ELM(,
SVM, RF12 KNN3

Regressao PLS, SVM
Regressao linear
kNN

ELM

Regressao linear
SOM™), DA

Quadratico

SVM

Inferéncia Fuzzy

Regressao linear

Regressao de
poténcia

Regressao linear
kNN

Classificadores
estatisticos

Regressao linear

Regressao linear

MLPNN

Regressao linear e
quadratica

Naive Bayes

Continua...
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Tabela 14.4. Continuacao.

Tipo de imagem

Nutriente

459

Cultura agricola Classificacao/

testada

Regressao

Singh et al. (1996)

Story et al. (2010)

Sulistyo et al. (2017)
Sulistyo et al. (2018)

Summy et al. (2003)

Sun et al. (2018a)

Sun et al. (2018b)

Sun et al. (2018¢)
Tewari et al. (2013)

Vakilian e Massah (2012)

Vakilian e Massah (2017)
Vigneau et al. (2011)

Wang et al. (2013)

Wang et al. (2014)
Wei et al. (2010)

Wiwart et al. (2009)

Xuetal. (2011)
Yao e Luo (2012)
Yu et al. (2014)
Yuan et al. (2016)
Yuzhu et al. (2011)

RGB

RGB

RGB
RGB

Multiespectral

RGB

RGB

RGB
RGB

RGB

RGB

Hiperespectral
RGB

RGB

Multiespectral
RGB

RGB
RGB
Hiperespectral
RGB
RGB

Nitrogénio
Caélcio

Nitrogénio
Nitrogénio
Nitrogénio
Nitrogénio, fésforo,
potassio

Nitrogénio, fosforo,
potéssio

Nitrogénio

Nitrogénio
Nitrogénio

Nitrogénio

Pepino
Nitrogénio

Nitrogénio
Nitrogénio

Nitrogénio, fésforo,
potassio, magnésio

Nitrogénio, potassio
Nitrogénio
Nitrogénio
Nitrogénio

Nitrogénio

Arroz

Alface

Trigo
Trigo

Pepino

Arroz

Arroz

Arroz

Arroz

Pepino

Limiares
Arroz

Arroz

Pepino
Ervilha, tremoco

Tomate
Seringueira
Pimenteira
Arroz

Pimenteira

Regressao linear
multipla

Regressao linear
segmentada

ELM
Regressao MLP

Agrupamento
estatistico

Valor de impacto
médio e MLPNN
DA por passos

Analise Anova™
Regressao quadrdtica

Regressao linear
segmentada

Regressao PLS

Regressao
exponencial

Regressao linear

Regressao linear

*)

Algoritmo genético
Regressao linear
Regressao PLS
Regressao linear

Regressao linear

MSVM = maquinas de suporte vetorial. ¥ SRNG = gas neural de relevancia. ¥ GRLVQ = quantizacao vetorial para apren-
dizado de relevancia generalizada. ¥’ RBF = funcao de base radial. ' RGB = vermelho, verde, azul. © SVFS = selecdo de
atributos de vetores suporte. ”’ DA = analise de discriminante. ® CNN = redes neurais convolucionais. © PLS = minimos
quadrados parciais. " MLPNN = rede neural perceptron multicamadas. " ELM = maquina de aprendizado extremo.
02 RF = random forests. ¥ kNN = k-vizinhos mais préximos. ¥ SOM = mapas auto-organizaveis. "® Anova = andlise de

variancia.

“'Nota: Estes estudos compararam apenas os comportamentos de plantas saudaveis e com deficiéncias nutricionais, de
modo que nenhum método de deteccao foi proposto.
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Cameras RGB sao mais baratas e possuem melhor
portabilidade, por esse motivo sao as preferidas.
Contudo, outros tipos de sensores vém se tornan-
do mais comuns, especialmente os hiperespec-
trais. Diferentemente dos casos anteriores, outras
técnicas de aprendizado de maquina além da
regressao vém sendo utilizadas com frequéncia
no caso de imagens proximais, incluindo maqui-
nas de suporte vetorial (em inglés Support Vector
Machine — SVM) e redes neurais.

Problemas gerais
com imagens

Como detalhado nas se¢des anteriores, o uso de
imagens para a deteccao de problemas nutricio-
nais em plantas vem proporcionando avancos
importantes com aplicagao imediata em proprie-
dades rurais. Para que todo esse potencial seja
efetivamente realizado, alguns cuidados impor-
tantes devem ser observados. No caso de ima-
gens proximais, varios desses cuidados foram ex-
plorados em detalhes em Barbedo (2016, 2018a).
Os mais importantes sao resumidos a sequir.

Fundo da imagem

Todos os métodos para deteccao de problemas
nutricionais precisam identificar, explicita ou
implicitamente, os sinais caracteristicos do es-
tresse de interesse. Em muitos casos, elementos
espurios presentes no fundo da imagem (outras
plantas, solo, outras estruturas) podem levar a
erros de classificagdo, especialmente se as técni-
cas nao foram treinadas para lidar com esse tipo
de situagao. Ha trés possiveis maneiras de evitar
esse tipo de problema:

a) Capturar asimagens de modo a evitar a pre-
senca de elementos problematicos no fun-
do da imagem, o que exige pratica e pode
nem sempre ser possivel.

b) Remover o fundo da imagem, processo esse
que pode ser proibitivamente demorado se

Inovagao e desenvolvimento em cana-de-ac¢Ucar: manejo, nutricao,
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feito manualmente, e sujeito a muitos erros
se feito automaticamente.

¢) Treinar o modelo para lidar com os objetos
espurios presentes na imagem. Esta Gltima
opcao é, em geral, a mais confidvel, porém,
dependendo das condicbes praticas, isso
pode exigir uma quantidade impraticavel
de dados.

Em dltima analise, a melhor solu¢ao depende-
ra das caracteristicas de cada caso e do grau
de dificuldade de se obter os dados/imagens
necessarios.

Condicoes de captura
das imagens

Muitas das técnicas para reconhecimento de
deficiéncias nutricionais e doencas em planta
sao desenvolvidas tendo como referéncia ima-
gens capturadas em condicOes controladas, nas
quais a iluminacao é uniforme e a influéncia de
fatores externos é limitada. O problema com
essa estratégia é que, na pratica, variacoes de
iluminacdo sdo inevitaveis devido a condicoes
atmosféricas e a posicdo do sol no momento
da captura. Além disso, o ambiente em campo
é indspito, com diversos fatores como poeira,
vento e outros fendbmenos atmosféricos poden-
do ter grande impacto nas imagens. Portanto,
para que qualquer técnica tenha potencial de
uso pratico, é essencial que todas as condicoes
esperadas no dia a dia estejam contempladas
nos seus conjuntos de treinamento. Novamen-
te, na maioria das vezes é bastante dificil gerar
dados em quantidade e variedade ideais, porém
essa é uma condicdao essencial para a adogao
pratica dessa tipo de ferramenta.

Presenca de miultiplos
estresses simultaneamente

A geracao de dados para o desenvolvimen-
to de técnicas para deteccao de problemas
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nutricionais frequentemente envolve a inducao
da deficiéncia/toxicidade de interesse, e entao
imagens dos sinais resultantes sao capturadas.
Na prética, € muito comum que multiplos es-
tresses ocorram simultaneamente (Quemada
et al., 2014), o que significa que as caracteristi-
cas visuais e espectrais da planta naquele ins-
tante sao uma combinacao dos diferentes pro-
blemas que estao afetando a planta.

Considerando que ha uma grande quantidade
de possiveis combinacoes de estresses bioticos
e abidticos, a variedade de sintomas pode ser
proibitivamente elevada. Idealmente, todas es-
sas combinagdes deveriam estar contempladas
nos conjuntos de treinamento utilizados, porém
isso é inexequivel na pratica. Para evitar possi-
veis problemas, é importante que pelo menos
as doencas e deficiéncias mais comuns sejam
estudadas em conjunto, de modo a verificar
quais tendem a dominar as caracteristicas vi-
suais e a determinar como afinar o modelo para
lidar com esse tipo de situacao.

Diferentes desordens com
sintomas similares

A similaridade de sintomas entre diferentes de-
sordens é uma das principais dificuldades en-
frentadas por métodos para deteccdo automa-
tica de problemas nutricionais. Essas desordens
abrangem doencas, deficiéncias nutricionais,
pragas, fitotoxicidade, frio ou calor excessivo,
bem como varios danos mecanicos. Em alguns
casos, o uso de bandas como o infravermelho
pode prover informacao suficiente para distin-
guir entre essas desordens, porém isso pode
aumentar os custos de captura, e a maior parte
dos dispositivos méveis nao é capaz de capturar
imagens nessas bandas adicionais, o que pode
alijar muitos usuarios potenciais da tecnologia.
Além disso, é importante notar que certas am-
biguidades nao podem ser resolvidas mesmo
pelo uso de varias bandas espectrais. Esse é um

problema desafiador, e estudos especificos de-
vem ser realizados em cada caso para identificar
0 que é mais problematico e determinar a me-
Ihor abordagem em cada situagao.

Imagens capturadas remotamente por meio de
drones, aeronaves tripuladas e satélites estao
também sujeitas aos problemas causados por
multiplas desordens simultaneas e por desor-
dens com sintomas similares, porém ha tam-
bém alguns desafios especificos, muitos dos
quais estdo ligados a fatores operacionais e am-
bientais (Barbedo; Koenigkan, 2018) e ndo serao
tratados aqui. Quanto aos fatores que afetam
diretamente as caracteristicas das imagens, os
seguintes sao particularmente relevantes.

Altitude de voo

Satélites tém altitude fixa, porém as aeronaves,
tripuladas ou nao, podem voar a diferentes altitu-
des. Quanto mais alto o voo, maior a area coberta
por unidade de tempo, reduzindo custos e riscos,
porém reduzindo também a resolucdo espacial
das imagens obtidas. Assim, a altitude ideal deve
ser definida caso a caso considerando a resolucao
minima requerida para aplicacao pretendida.

Pixels misturados

A resolucao da maioria das imagens captura-
das remotamente nao é suficiente para evitar a
ocorréncia de pixels resultantes da mistura de
diferentes elementos (por exemplo, folhas mais
solo). Dependendo da proporcao de pixels mis-
turados, a analise nutricional da area de inte-
resse pode ficar comprometida (Williams et al.,
2010). Isso reforca a necessidade de se determi-
nar a altitude de voo com cuidado, para evitar
inconsisténcias nos dados obtidos.

Cobertura de nuvens

A captura de nuvens é um problema que afe-
ta imagens de satélite com mais intensidade.
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Especialmente no caso de areas com tendén-
cia a alta nebulosidade, é importante que seja
possivel capturar imagens com uma frequéncia
temporal suficiente para que, no caso de haver
perda de informacao devido a presenca de nu-
vens, seja possivel realizar uma nova analise a
tempo de detectar problemas nutricionais an-
tes que esses causem danos sérios.

Construcao de mosaicos

Cada imagem aérea é capaz de cobrir certa ex-
tensao territorial, e normalmente sdao necessarias
varias imagens para que a area de interesse inteira
seja completamente coberta. Em muitos casos, é
necessario registrar essas imagens e combina-las
em um Unico mosaico, em um processo que € su-
jeitoa erros. Felizmente, ferramentas recentes para
construcao de mosaicos sao bastante eficientes, e
eventuais erros normalmente tém impacto limita-
do na andlise geral da 4rea de interesse.

Variacao da refletancia
devido as caracteristicas
do solo

A composicao do solo e a quantidade de agua
presente afetam as refletancias obtidas e, por
conseguinte, podem prejudicar a deteccao dos
problemas de interesse (Shou et al., 2007). No-
vamente, a melhor solug¢ao € incluir no conjun-
to de treinamento toda a variabilidade de solos
que se pode encontrar na pratica.

Presenca de sombras

Dependendo do angulo solar, as imagens obti-
das podem ter grandes areas sombreadas que
necessitam de processamento especifico. Em
alguns casos, pode haver perda de informacdo
relevante para a deteccdo de deficiéncias nutri-
cionais. Assim, recomenda-se que as imagens
sejam capturadas com sol a pino, a fim de mini-
mizar a ocorréncia de sombras.
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Perda de dados

Se as imagens nao sao armazenadas na propria
aeronave, falhas de comunicagao podem causar
perda de informacdo. O uso de sistemas redun-
dantes nao é adequado devido a limitacbes de
carga e custos envolvidos. Uma maneira pratica
de evitar que algumas areas figuem sem qual-
quer dado associado é fazer com que todas as
imagens sejam capturadas com pelo menos
50% de sobreposicdao, garantindo assim que
todos os pontos em solo sejam imageados pelo
menos duas vezes, a custa de mais dados preci-
sarem ser processados.

Consideracoes finais

Este capitulo apresentou uma visao geral do uso
de imagens digitais para a determinacao do es-
tado nutricional de plantas e deteccao de possi-
veis deficiéncias. Embora a cana-de-acucar ain-
da recebe pouca atencdo nesse sentido, a maior
parte das técnicas e tecnologias apresentadas
aqui pode ser estendida para diferentes culturas
agricolas. Apesar dos avancos que vém sendo al-
cancados, ainda sao raras as tecnologias basea-
das em imagens disponiveis comercialmente.
Isso provavelmente se deve aos muitos desafios
praticos envolvidos na tarefa, alguns dos quais
foram listados neste capitulo. Assim, o grande
desafio do momento é transformar os avangos
cientificos em ferramentas de uso pratico para
auxiliar os produtores na gestao de suas lavou-
ras, o que resultard em plantas mais saudaveis e
em menos desperdicio.
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