
Resumo: O objetivo deste artigo foi desenvolver modelos 
computacionais para predição do teor de clorofila em uma 
plantação de arroz irrigado utilizando imagens aéreas e 
Redes Neurais Artificiais. Através do dispositivo clorofiLOG, 
foram realizadas medições dos níveis de clorofila nas folhas 
das plantas do arroz e correlacionados com imagens aéreas 
coletadas por uma câmera digital portátil, embarcada 
em um Veículo Aéreo Não Tripulado. As imagens foram 
coletadas com a aeronave em movimento com velocidade 
de 2 m/s a uma altura de 50 m sobre o local do experimento. 
Utilizando Processamento Digital de Imagens, foram 
gerados 42 índices espectrais, posteriormente selecionados 
pelo método de seleção por filtro. Os índices foram atribuídos 
como entradas e as medições de clorofila como saída dos 
modelos de predição. Desta forma foram desenvolvidos 
quatro modelos de redes neurais com os respectivos 
índices de desempenho de R²=0,80, R²=0,7395, R²=0,7775 e 
R²=0,799. Todos os modelos demonstraram que atingiram 
ao objetivo desta pesquisa. Desta forma evidencia-se a 
utilidade destes modelos de predição como ferramentas de 
auxílio às ciências agronômicas para identificação dos níveis 
de clorofila na rizicultura. Podem fornecer novas perspectivas 
na gestão da adubação nitrogenada e melhorias nos custos 
entre as safras de arroz.
Palavras-chave: Níveis de Clorofila. Imagens Aéreas. 
Veículos Aéreos Não Tripulados. Redes Neurais Artificiais.

Abstract: This paper aimed to develop computational 
models to predict the chlorophyll content in an irrigated 
rice plantation using aerial images and Artificial Neural 
Networks. Through the chlorofiLOG device, measurements 
of chlorophyll levels in rice leaves plants were performed 
and correlated with aerial images collected by a portable 
digital camera, embedded in an Unmanned Aerial Vehicle. 
The images were collected with the aircraft moving at speed 
of 2 m/s and height of 50 m above the site. Using digital 
image processing, 42 spectral indexes were generated, 
subsequently selected by the filter selection method. 
The indices were assigned as inputs and chlorophyll 
measurements as output from the prediction models. In this 
way, four models of neural networks were developed with 
the respective performance indexes of R² = 0.80, R² = 0.7395, 
R² = 0.7775 and R² = 0.799. All models demonstrated that 
they reached the objectives of this research. In this way, the 
usefulness of these prediction models is evidenced as tools to 
aid agronomic sciences for the identification of chlorophyll 
levels in rice growing. They can provide new perspectives in 
the management of nitrogen fertilization and improvements 
in costs between rice crops.
Keywords: Chlorophyll Content. Aerial images. Unmanned 
Aerial Vehicle. Artificial Neural Networks.
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Introdução
As Novas Tecnologias da Informação e Comunicação (NTIC) têm proporcionado grandes 

avanços na agricultura, causando uma revolução na mecanização e automatização de grande 
parte dos processos agrícolas e desta forma, reduzindo os trabalhos manuais e melhorando 
a produtividade das safras (LIU, Y. et al., 2020). A integração das NTIC com a agricultura tem 
promovido uma transformação digital nas lavouras. Sensores espectrais estão sendo usados 
para medir as condições das folhas para um controle preciso da saúde das plantas (SUN et 
al., 2018; CHEN et al., 2019). A combinação entre sensores espectrais, Veículos Aéreos Não 
Tripulados (VANT), Processamento Digital de Imagens (PDI) e Inteligência Artificial (IA), possi-
bilitam o sensoriamento de forma remota e não destrutiva de grandes áreas, proporcionando 
à identificação de doenças nas plantas e previsão de colheitas, entre outras (WEISS; JACOB; 
DUVEILLER, 2019).

Muitas pesquisas vêm demonstrando a utilização destas tecnologias combinadas visan-
do à predição dos níveis de clorofila (Chl) nas plantações de arroz. Dentre os vários nutrientes, 
a Chl é um dos principais para o cultivo do arroz e considerada a molécula de pigmento mais 
importante na absorção da luz e subsequente transferência de sua energia para condução das 
reações fotoquímicas da fotossíntese (MOHAN; GUPTA, 2019). A Chl é capaz de caracterizar 
as condições fisiológicas e ser considerada como um importante indicador do nível de saúde 
das plantas (CURRAN; WINDHAM; GHOLZ, 1995; PAGOLA et al., 2009; YADAV; IBARAKI; DUTTA 
GUPTA, 2010; MUÑOZ-HUERTA et al., 2013).

O teor de Chl nas folhas também serve como um indicador indireto dos níveis de nitro-
gênio (N) presente nas plantas (YUAN et al., 2016; RAVIER; QUEMADA; JEUFFROY, 2017). O N 
se enquadra entre um dos nutrientes de grande importância para o cultivo do arroz, sendo 
considerado um dos maiores contribuintes para a geração de Chl e outras proteínas, além de 
ser um fator limitante para se atingir grandes níveis de produtividade (FAGERIA; MOREIRA; 
COELHO, 2011; NASCENTE et al., 2011). O suprimento incorreto de N provoca a geração de fo-
lhas menores, menor teor de Chl, menor produção de biomassa e consequentemente, menor 
qualidade dos grãos (PRASERTSAK; FUKAI, 1997; ADHIKARI et al., 1999).

As deficiências de N e Chl podem ser supridas através de fertilizantes nitrogenados, 
aplicados em várias etapas de crescimento da planta (VEÇOZZI et al., 2017). No entanto, a 
aplicação excessiva destas substâncias é uma questão alarmante que vem indicando baixa efi-
ciência no uso dos fertilizantes e causando sérios problemas ambientais (CONANT; BERDA-
NIER; GRACE, 2013; HUANG et al., 2017). O óxido nitroso é um dos principais gases liberados 
pelo solo como consequência da fertilização nitrogenada, com forte potencial de poluição da 
atmosfera, em torno de 298 vezes maior que o dióxido de carbono (BALAFOUTIS et al., 2017; 
STAVRAKOUDIS et al., 2019).

Mas, uma boa correlação entre os níveis de Chl e N foi observada no tecido foliar de 
uma variedade de espécies vegetais e entre elas, o arroz, possibilitando estimativas indiretas 
dos níveis de N com base nos níveis de Chl (LIN et al., 2010; WANG; WANG; SHI et al., 2014; 
YUAN et al., 2016). Como vantagem, a gestão no manejo dos fertilizantes nitrogenados pode 
ser baseada nas informações dos níveis de Chl. A medição dos níveis de N requer medições di-
retas, realizadas através de amostragens destrutivas com base em análises químicas das folhas 
da planta e do solo, o que torna o trabalho tedioso e demorado (ZHENG et al., 2018).

No entanto, as medições dos níveis de Chl, tem uma vantagem: modernos métodos não 
destrutivos baseados em sensores espectrais tem recebido considerável atenção devido às 
suas capacidades de medição em tempo real (HU et al., 2014; JINWEN, 2014; NOVICHONOK et 
al., 2015). Sendo assim, diferentes tipos de dispositivos eletrônicos para medição dos níveis de 
Chl foram desenvolvidos. Eles medem a absorvância e a refletância espectral das folhas para 
estimar os níveis de Chl (PAGOLA et al., 2009; NOVICHONOK et al., 2015). Porém, a utilização 
destes dispositivos requer um grande número de repetições nas medições dadas a pequenas 
áreas de medição dos sensores nas amostras (MOHAN; GUPTA, 2019).

Por isso, vários estudos já foram feitos utilizando sensoriamento remoto através de sen-
sores espectrais utilizados por câmeras fotográficas digitais para estimativa dos níveis de Chl 
em plantações de arroz. Na publicação de Yu et al. (2020), os autores utilizaram uma RNA do 
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tipo ELM (Extreme Learning Machine) para geração de um modelo de predição. Utilizaram 
análises químicas das folhas das plantas para medições dos níveis de Chl e um VANT equipado 
com uma câmera digital com sensor hiper espectral de 255 bandas para a coleta das ima-
gens aéreas. Em Colorado et al. (2020), os autores utilizaram as técnicas MLR (Multivariable 
Linear Regressions), SVM (Support Vector Machines) e RNA para geração de três modelos de 
predição. U Utilizaram o dispositivo SPAD 502 para medições dos níveis de Chl nas folhas 
e um VANT equipado com uma câmera digital com sensor multi espectral de 4 bandas para a 
coleta das imagens aéreas. Na publicação Yuhao et al. (2020), os autores utilizaram a técni-
ca estatística de regressão linear de Pearson para a geração de quatro modelos de predição. 
Utilizaram o dispositivo SPAD 502 para medições dos níveis de Chl e um VANT equipado com 
uma câmera digital com sensor multi espectral de 4 bandas para a coleta das imagens aéreas. 
Diante deste contexto, esta pesquisa teve como objetivo desenvolver modelos computacionais 
para predição do teor de clorofila em uma plantação de arroz irrigado na cidade de Araranguá, 
SC, utilizando imagens aéreas RGB e Redes Neurais Artificiais. 

A definição pelo formato de imagens RGB (Red, Green and Blue) foi devido ser o padrão 
na maioria das câmeras digitais de uso geral. Também devido ao seu baixo custo, se comparado 
às câmeras digitais profissionais equipadas com sensores multi e hiper espectrais. Além disso, 
a região do vale do Araranguá é a maior produtora de arroz entre as 11 micros regiões produ-
toras do Estado, com produção estimada para a safra 2019/20 de 404,02 mil toneladas, equi-
valente a 35,14% da produção total do Estado (EPAGRI; CEPA, 2019). Isso evidencia a grande 
importância econômica que a rizicultura representa a esta região e por isso justifica os esforços 
em pesquisas voltadas a rizicultura.

Metodologia
Nesta Seção serão descritos todos os procedimentos experimentais executados nesta 

pesquisa. Seu objetivo é demonstrar como cada etapa do experimento foi realizada e também 
possibilitar sua reprodução.

Descrição do Local do Experimento
A área de cultivo de arroz utilizada possui área de aproximadamente 1,15 ha e está 

localizada na cidade de Araranguá, SC, sob coordenadas -28º,9138’29”S e -49º,4861’42”W. Se-
gundo SDR (2003), essa região possui clima subtropical mesotérmico úmido, com verão quente 
e com as respectivas médias anuais de temperatura, precipitação e umidade relativa do ar de 
19,5º, 1.400 mm e 81%. Possui solos planos hidromórficos dos tipos gleissolos e organossolos. 
A Figura 1 ilustra uma imagem aérea do local do experimento.

Figura 1. Área do experimento.

Fonte: Dos autores.

Antes do plantio das sementes, o produtor realizou o trato cultural com as respectivas 
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aplicações: rolo faca por três vezes para deitar a palhada; Grade de arar por três vezes; Her-
bicida Zapp Qi com densidade de 4 L/ha; Enxada rotativa por duas vezes para remoção de 
vegetação; Adubo nitrogenado por duas vezes com densidade de 6 sacas/ha. Não foi aplicado 
calcário antes do plantio. O cultivar de arroz semeado foi o Epagri SCS121 CL com sistema de 
plantio pré-germinado. As sementes foram semeadas pelo produtor no dia 09 de novembro de 
2019 a uma densidade de 200 kg/ha.

Delineamento do Experimento
O experimento desta pesquisa foi realizado nos dias 19, 20 e 21 de dezembro de 2019. A 

área do experimento foi definida por orientação de um Engenheiro Agrônomo e escolhida por 
apresentar maiores variações na coloração do solo, se comparada com as áreas adjacentes, in-
dicando maior diversidade nas concentrações de macro e micronutrientes em pontos distintos 
da área e por isso, mais propícia ao experimento.

O delineamento experimental utilizado foi em blocos casualizados contento 24 grupos 
homogêneos. Os blocos foram definidos de forma aleatória através de 24 unidades amostrais 
randomicamente espaçadas entre si. Cada unidade amostral foi demarcada com uma estaca de 
madeira de 50 cm de altura. Na ponta superior de cada estaca foi colocado um marcador na cor 
branca com o objetivo de identificação das unidades a partir das imagens aéreas. 

Um único experimento com taxa constante de aplicação de fertilizante nitrogenado foi 
realizado. A fase de crescimento da planta do arroz escolhida para o experimento foi o estádio 
de ponto de algodão. De acordo com o Engenheiro Agrônomo, especialista que nos auxiliou 
nesta pesquisa, esta é a melhor fase de crescimento da planta onde é possível verificar altera-
ções espectrais nas folhas do arroz após aplicação de fertilizantes.

Um dia após a adubação com fertilizante nitrogenado foi realizada uma coleta de dados 
para medição dos níveis de Chl. No segundo dia após a adubação, foi realizada a primeira cole-
ta de dados para aquisição das imagens aéreas. Por fim, no terceiro dia após a adubação, foram 
realizadas duas novas coletas de dados para aquisição das imagens, sendo uma no período da 
manhã e outra no período da tarde.

Medições dos Níveis de Clorofila
No primeiro dia de coleta de dados, foi realizada a medição do teor de clorofila através 

do dispositivo clorofiLOG modelo FCL1030 da marca Falker. Suas medições indicam o Índice de 
Clorofila Falker (ICF), com intervalo de medições variando entre 0 a 100 ICF. É um equipamento 
portátil e com capacidade de armazenamento interno para até 3 mil medições.

Entorno das estacas com os marcadores de cada unidade amostral, foram seleciona-
das de forma aleatória 10 plantas para as medições dos níveis de Chl. Em cada planta foram 
realizadas duas leituras com o clorofiLOG, totalizando 20 leituras em cada unidade amostral. 
As leituras foram feitas de forma não destrutiva diretamente nas folhas das plantas do arroz. 
Todas as leituras foram realizadas descartando-se o terço inferior das plantas. Ao todo, foram 
480 leituras gravadas internamente no clorofiLOG.  

Em seguida, com base na metodologia proposta por Guo et al. (2020), calculou-se a 
média das 20 leituras de cada unidade amostral, totalizando 24 medições ICF sendo uma para 
cada respectiva unidade amostral.

Aquisição das Imagens
A coleta das imagens foi realizada no segundo e terceiro dia do experimento. Para isso, 

foi utilizada uma câmera digital portátil da marca Canon modelo ELPH 300HS. Esta câmera é 
equipada com sensor espectral RGB com tamanho de 6,17 x 4,55 mm, lente objetiva com dis-
tância focal entre 24 e 120 mm e máxima resolução espacial de 4011 x 3016 pixels, equivalen-
tes a 12,1 Megapixels. A câmera foi configurada para manter distância focal mínima, exposição 
fixa do sensor e ajuste automático de luminosidade e disparo, possibilitando a tomada de uma 
fotografia a cada 1,5 segundos.

Para possibilitar a coleta das imagens aéreas, a câmera foi embarcada em um VANT do 
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tipo multirotor modelo MK Hexa XL da marca Mikrokopter. A coleta das imagens foi baseada 
na metodologia propostas por Cen et al. (2019) e Stavrakoudis et al. (2019). Durantes os voos, 
a câmera ficou sempre posicionada com sua lente para baixo a 90°. Este controle de posiciona-
mento da câmera foi realizado de forma automática através de um sensor do tipo giroscópio e 
dois servos motores acoplados no suporte da câmera localizado na parte inferior da aeronave. 
A Figura 2 mostra o VANT equipado com a câmera digital.

Figura 2. Equipamentos de aquisição das imagens.

Fonte: Dos autores.

Os três voos de coleta das imagens ocorreram nos respectivos dias 20, no período da 
manhã e, no dia 21, nos períodos da manhã e da tarde, do mês de dezembro de 2019. Após 
vários testes experimentais foi definido que as três coletas de imagens seguiriam o mesmo 
plano de voo a uma altura de 50 m sobre o terreno e velocidade de 2 m/s. O plano de voo foi 
gerado através da ferramenta Mikrokopter Tool fornecida pelo fabricante do VANT conforme 
ilustrado pela Figura 3.

Figura 3. Plano de voo utilizado pelo VANT.

Fonte: Dos autores.

Nos três voos, o VANT decolou em modo de controle manual a partir da estação base, 
identificada pelo ponto vermelho na Figura 3. Em seguida, ao atingir altura de aproximada-
mente 20 m sobre o terreno, foi acionado o piloto automático e a aeronave seguiu de forma 
autônoma nas rotas delimitadas entre os pontos P1, P2, P3 e P4. Ao final, foi desligado o piloto 
automático seguido do pouso do VANT também no modo de controle manual. O voo autôno-
mo entre as rotas definidas foi necessário para garantir a precisão de rumo, altitude e veloci-
dade, necessário para a correta aquisição das imagens. 

Todas as coletas de imagens foram realizadas em dias com sol entre nuvens, ventos fra-
cos e com condições pouco estáveis de luminosidade. Devido à presença de nuvens, em alguns 
momentos ocorreram variações de luminosidade interferindo no brilho de algumas fotos e ge-
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rando sombra das nuvens em algumas partes do terreno. No entanto, ao todo foram coletadas 
240 imagens aéreas com tamanho de 2816 x 1880 pixels cada. 

Processamento das Imagens
As imagens coletadas nos três voos foram processadas através do programa Matlab®. 

Foram realizados os processos de localização e recorte das unidades amostrais, segmenta-
ção das imagens e extração e geração dos índices espectrais. Inicialmente foram localizadas 
e recortadas 24 figuras de cada voo, totalizando 72 imagens com tamanho de 101 x 101 pi-
xels cada, representando cada uma das unidades amostrais. Em seguida, as imagens foram 
segmentadas conforme procedimentos descritos em Caliskan et al. (2019), para remoção dos 
marcadores das estacas e, através dos procedimentos descritos por Wang, Wang, Zhang et al. 
(2013), para remoção do solo.

Após a segmentação, inicialmente foram extraídos de forma direta 12 índices espectrais 
através dos mapas de cores RGB, HSV, L*a*b* e YCbCr. Em cada mapa de cor foram separadas 
suas bandas de cores e calculado as médias de cada banda para cada imagem. Em seguida, a 
partir dos 12 índices extraídos foram gerados 30 novos índices conforme procedimentos des-
critos em sete publicações distintas, totalizando 42 índices espectrais conforme descritos na 
Tabela 1.

Tabela 1. Índices espectrais extraídos e gerados.
Índice Equação Referência

R

G
B
H
S
V
L* Extração direta Do autor

a*

b*
Y

Cb
Cr
r R/(R+G+B)

g G/(R+G+B)

b B/(R+G+B)

INT (R+G+B)/3 Wang, Wang, Shi et al. (2014)

VI (G-R)/(G+R)

I* b*/a*

GMR G-R Wang, Wang, Zhang et al. (2013)

VDVI (2G-R-B)/(2G+R+B)

GRRI G/R Cen et al. (2019)

MGRVI (G²-R²)/(G²+R²)

RBG R+B+G

RB R+B

RG R+G Hu et al. (2014)

BG B+G

BGR B+G-R
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BR 0,3R+0,6G+0,1B

IKAW (R-B)/(R+B) Sun et al. (2018)

ExR 1,4r-g

ExG 2g-r-b

RMB R-B

RMG R-G

GMB G-B

TORGB 2R+G-B Moghaddam, Derafshi e G. Shayesteh (2010)
TORB 2R-B

TOGB 2G-B

RGRG (R-G)/(R+G)

GBGB (G-B)/(G+B)

RGRGB (R-G)/(R+G+B) Kawashima e Nakatani (1998)

RBRGB (R-B)/(R+G+B)

GBRGB (G-B)/(R+G+B)

Fonte: Dos autores.

Após a obtenção dos índices espectrais descritos na Tabela 1, foi realizada uma análise 
de correlação linear de Pearson com nível de confiança de 95% entre os índices espectrais e as 
medições de clorofila (RISQIWATI et al., 2020). Desta forma, somente as imagens do terceiro 
voo de coleta foram selecionadas para a geração os modelos. Em seguida aplicou-se a técnica 
de seleção por filtro sobre a análise de correlação de Pearson sendo que, somente 21 índices 
espectrais com valor-p abaixo e 0,05 foram selecionados para posterior geração das redes neu-
rais, sendo eles: B, VDVI, IKAW, ExG, RMB, GMB, TORGB, TORB, TOGB, GBGB, RBRGB, GBRGB, 
r, g, b, H, S, Cb, a*, b* e i*.

Geração das Redes Neurais Artificiais
O objetivo desta etapa foi aplicar alguns modelos de RNA na tentativa de associar os 

21 índices espectrais com os seus respectivos valores ICF relacionados. Para isso, foi utilizada 
a ferramenta nftool incorporada ao programa Matlab®, desenvolvida exclusivamente para re-
solver problemas de regressão. Por padrão, essa ferramenta gera redes neurais do tipo MLP 
(Multilayer Perceptron) com as seguintes configurações:

• Uma camada de entrada sem função de ativação;
• Uma camada oculta com função de ativação não linear do tipo Tangente Hiperbólica;
• Uma camada de saída com função de ativação linear do tipo Purelin;
• Algoritmo de treinamento supervisionado Backpropagation Levenberg-Marquardt;
• Critério de parada do treinamento baseado nos seguintes parâmetros: número máximo 

de épocas igual a 1000; MSE (Mean Squared Error) igual a zero; Gradiente Mínimo igual 
a 1x10-7; Número máximo de falhas na validação igual a 6;

• Critério de desempenho baseado no MSE;
• Separação aleatória da base de dados em 70% para treinamento e 30% para validação;
• Normalização da base de dados entre o intervalo de -1 à 1.

Desta forma, coube aos autores realizarem testes experimentais durante a etapa de 
treinamento alterando-se apenas a quantidade de neurônios na camada oculta até se atingir 
os menores valores de MSE possíveis conforme sequência descrita abaixo:

• Passo 1: Selecionar dados de entrada e saída;
• Passo 2: Separar percentual dos dados de treinamento e validação;
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• Passo 3: Definir quantidade de neurônios da camada oculta;
• Passo 4: Criar a rede neural;
• Passo 5: Realizar o treinamento;
• Passo 6: Verificar gráficos de performance;
• Passo 7: Se resultado for satisfatório então finalizar, senão retornar ao Passo 3.

Sendo assim, baseado nas publicações de Mohan e Gupta (2019), Barman e Choudhury 
(2020) e Shi et al. (2020), em um primeiro experimento para a geração da RNA 1, do total de 
21 índices espectrais, os 5 índices com correlação positiva em relação aos valores ICF medidos 
foram selecionados e atribuídos como entrada, enquanto os valores ICF atribuídos como saída 
da RNA. Os índices selecionados foram: B, b, H, Cb e a*. Em seguida, vários testes variando-
-se apenas a quantidade de neurônios na camada oculta da RNA foram realizados até que se 
obtivesse a melhor performance possível. Esse procedimento resultou em uma RNA com 5 
neurônios na camada oculta, cujo o treinamento foi encerrado após 31 épocas.

Logo após, em um segundo experimento, foram selecionados e organizados como en-
trada da rede neural os 16 índices restantes, sendo que as correlações com os valores ICF eram 
negativas. Os índices selecionados foram: VDVI, IKAW, ExG, RMB, GMB, TORGB, TORB, TOGB, 
GBGB, RBRGB, GBRGB, r, g, S, b* e i*. Replicando-se os procedimentos executados para a RNA 
1, obteve-se a RNA 2 com 10 neurônios na camada oculta com treinamento encerrado em 11 
épocas. A fim de tentar diminuir a quantidade e a complexidade dos dados de entrada com 
correlação negativa, dois novos modelos de redes neurais foram gerados com base nos dois 
procedimentos anteriores.

No terceiro experimento para geração da RNA 3, somente os índices com correlação 
negativa e maiores que 50% foram selecionados e atribuídos como entrada. Desta forma, 9 
índices espectrais foram utilizados para treinar o novo modelo de RNA. Os índices seleciona-
dos foram: IKAW, RMB, GMB, GBGB, RBRGB, GBRGB, S, b* e i*. Ao final deste procedimento 
obteve-se uma rede neural com 10 neurônios na camada oculta e treinada com 18 épocas.

Por fim, um quarto experimento foi realizado para a geração da RNA 4. Foram selecio-
nados os índices com correlação negativa maiores que 50% e valor-p abaixo de 0,001. Seu 
objetivo foi reduzir ainda mais a quantidade e complexidade dos dados de entrada. Desta for-
ma, resultou em 5 índices espectrais selecionados e utilizados para treinar o último modelo 
de RNA. Os índices selecionados foram: IKAW, GMB, GBGB, RBRGB e S. Ao final deste último 
procedimento obteve-se uma rede neural com 10 neurônios na camada oculta e treinada após 
19 épocas.

A fim de se demonstrar de forma geral a arquitetura dos modelos de redes neurais de-
senvolvidos nesta etapa, a Tabela 2 descreve os principais parâmetros implementados. 

Tabela 2. Arquitetura das RNAs desenvolvidas.
Rede Entradas Camadas Ocultas Neurônios Ocultos Saídas

1 05 01 05 01

2 16 01 10 01

3 09 01 10 01

4 05 01 10 01

Fonte: Dos autores.

Conforme se pode observar na Tabela 2 a RNA 1 foi implementada com uma diferença 
de 5 neurônios a menos em relação as demais redes. Não é possível afirmar se a pior per-
formance obtida pela RNA 1 está diretamente relacionada a sua quantidade inferior de neu-
rônios, haja visto que outros parâmetros também deveriam ser analisados para se chegar a 
uma conclusão. No entanto, não foi o foco desta pesquisa fazer uma análise comparativa de 
performance entre as RNAs.
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Resultados e Discussões 
Nesta seção serão apresentados os resultados dos modelos de predição de clorofila de-

senvolvidos. Os resultados de cada uma das RNA serão apresentados em três gráficos distintos 
nas mesmas figuras. Os gráficos apresentarão, através de retas de regressão, os índices de cor-
reção de Pearson r, coeficiente de determinação R², erro médio quadrático MSE e as equações 
de reta Y, para os respectivos resultados das etapas de treinamento, validação e o desempenho 
geral dos modelos. Também serão apresentadas tabelas para simples comparações de desem-
penho dos modelos.

Resultados da RNA 1
Os resultados do primeiro modelo de predição foram obtidos com base em 5 índices 

espectrais atribuídos como entrada conforme descrito na Seção anterior. A Figura 4 apresenta 
os três gráficos de regressões para as etapas de treinamento, validação e desempenho geral.

Figura 4. Gráficos de regressão da RNA 1.

Fonte: Dos autores.

Observa-se na Figura 4 os respectivas resultados para cada etapa de construção da RNA 
1: r=0,985, R²=0,97 e MSE=0,104 para a etapa de treinamento;  r=0,855, R²=0,73 e MSE=1,86 
para a etapa de validação; r=0,933, R²=0,87 e MSE=0,616 para o teste de desempenho geral. 
Observa-se ainda que na etapa de treinamento, a linha azul encontra-se quase sobreposta 
sobre a linha pontilhada, o que pode justificar as 17 amostras utilizadas nesta etapa estarem 
distribuídas muito próximas à linha azul. Quanto à etapa de validação, é possível observar que 
as 7 amostras utilizadas encontram-se mais dispersas, o que justifica a linha verde estar um 
pouco deslocada para cima em relação à linha pontilhada.

A etapa de validação é certamente a mais importante para verificação de desemprenho 
de uma RNA, pois as amostras utilizadas por ela não pertenceram ao conjunto de amostras 
utilizadas na etapa de treinamento. No entanto, não é possível afirmar se apenas a baixa quan-
tidade de amostras utilizadas nesta etapa para todos os modelos gerados tenha contribuído 
para o seu desempenho inferior, se comparada à etapa de treinamento. Considerando-se váli-
do o teste de desempenho geral que envolveu todas as amostras da base de dados, observa-se 
uma melhor distribuição das amostras, o que justifica a linha vermelha encontrar-se muito 
próxima a linha pontilhada. Desta forma, com base nos valores de R² das respectivas etapas de 
validação e teste de desempenho geral, supõe-se que a RNA 1 obteve um desempenho de 73% 
em seu pior cenário e desempenho de 87% em seu melhor cenário.

Resultados da RNA 2
Os resultados do segundo modelo de predição foram obtidos com base em 16 índices 

espectrais atribuídos como entrada. A Figura 5 apresenta os gráficos de regressões para as 
etapas de treinamento, validação e desempenho geral.
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Figura 5. Gráficos de regressão da RNA 2.

Fonte: Dos autores.

Observa-se na Figura 5 os respectivas resultados para cada etapa de construção da RNA 
2: r=0,988, R²=0,976 e MSE=0,18 para a etapa de treinamento r=0,768, R²=0,59 e MSE=1,211 
para a etapa de validação; r=0,943, R²=0,889 e MSE=0,479 para o teste de desempenho geral. 
É possível verificar um excelente resultado na etapa de treinamento, com a linha azul quase 
sobreposta sobre a linha pontilhada. Na etapa de validação, observa-se uma degradação do 
seu desempenho. As 7 amostras utilizadas nesta etapa encontram-se ainda mais dispersas, e a 
linha verde mais deslocada e com inclinação inferior a linha pontilhada.

Novamente considerando-se válido o teste de desempenho geral que envolveu todas 
as amostras da base de dados, observa-se uma melhor distribuição das amostras com a linha 
vermelha muito próxima a linha pontilhada. Semelhante a análise final realizada para a RNA 1, 
pode-se supor que a RNA 2 obteve um desempenho de 59% em seu pior cenário e desempe-
nho de 88,9% em seu melhor cenário.

Resultados da RNA 3
Conforme detalhado na Seção anterior, o terceiro modelo de rede neural foi desenvol-

vido a partir de uma modificação da RNA 2. Seus resultados foram obtidos com base nos 9 
índices espectrais atribuídos como entrada. A Figura 6 apresenta os três gráficos de regressões 
para cada uma das etapas de geração da RNA 3.

Figura 6. Gráficos de regressão da RNA 3.

Fonte: Dos autores.

Conforme ilustrado na Figura 6, verifica-se os respectivas resultados de cada etapa 
da RNA 3: r=0,997, R²=0,994 e MSE=0,025 para a etapa de treinamento; r=0,824, R²=0,679 e 
MSE=1,6 para a etapa de validação; r=0,936, R²=0,876 e MSE=0,484 para o teste de desem-
penho geral. Se comparada aos dois modelos anteriores, observa-se um excelente resultado, 
com suas 17 amostras distribuídas muito próximas à linha azul, quase sobreposta sobre a linha 
pontilhada. Na etapa de validação, as 7 amostras encontram-se ainda dispersas e a linha verde 
também deslocada e com inclinação inferior a linha pontilhada.

Para o teste de desempenho geral, também se observa uma melhor distribuição das 
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amostras com a linha vermelha muito próxima a linha pontilhada. Semelhante a análise final 
realizada para os modelos anteriores, pode-se supor que a RNA 3 obteve um desempenho de 
67,9% em seu pior cenário e desempenho de 87,6% em seu melhor cenário.

Resultados da RNA 4
O quarto e último modelo de rede neural foi desenvolvido a partir da modificação da 

RNA 3. Seus resultados foram obtidos com base em 5 índices espectrais atribuídos com entra-
da do modelo. A Figura 7 apresenta os três gráficos de regressões para cada uma das etapas 
de geração da RNA 4.

Figura 7. Gráficos de regressão da RNA 4.

Fonte: Dos autores.

Conforme se pode observar na Figura 7, verifica-se os respectivas resultados de cada 
etapa da RNA 4: r=1, R²=1 e MSE=0 para a etapa de treinamento; r=0,826, R²=0,682 e MSE=1,1 
para a etapa de validação; r=0,957, R²=0,916 e MSE=0,32 para o teste de desempenho geral.  
Se comparada aos modelos anteriores, observa-se para a RNA 4 o melhor resultado obtido na 
etapa de treinamento, com suas 17 amostras distribuídas exatamente sobre a linha azul e so-
brepostas a linha pontilhada.  Na etapa de validação, as 7 amostras desta etapa encontram-se 
melhor distribuídas sobre a linha pontilhada se comparada aos dois modelos anteriores.

Para o teste de desempenho geral, também se observa uma melhor distribuição das 
amostras com a linha vermelha muito próxima a linha pontilhada. Sendo assim, pode-se supor 
que a RNA 4 obteve um desempenho de 68,2% em seu pior cenário e desempenho de 91,6% 
em seu melhor cenário. Na Tabela 3 estão reunidos os valores de cada cenário discutido, bem 
como o desempenho médio calculado entre o melhor e o pior cenário para cada modelo de 
RNA desenvolvido.

Tabela 3. Comparação entre modelos.
RNA Pior Cenário % Melhor Cenário % Média %

1 73,00 87,00 80,00

2 59,00 88,90 73,95

3 67,90 87,60 77,75

4 68,20 91,60 79,90

Fonte: Dos autores.

Conforme descrito na Tabela 3, as RNA 1 e 4 apresentam os maiores valores médios de 
desempenho. Cabe ressaltar que estes modelos não generalizam suas aplicações para a predi-
ção do teor de Chl em qualquer estádio de crescimento da planta do arroz. Seu uso se restringe 
exclusivamente ao estádio de ponto de algodão da planta. No entanto, todos os modelos apre-
sentaram resultados satisfatórios e atingiram os objetivos propostos nesta pesquisa.
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Considerações Finais
Esta pesquisa teve como objetivo desenvolver modelos computacionais para a predição 

dos níveis de Chl em uma plantação de arroz irrigado localizada na cidade de Araranguá, SC. 
As novas tecnologias computacionais proporcionadas pela evolução das NTICs proporcionou a 
integração de vários sistemas que possibilitaram atingir o objetivo desta pesquisa. O arroz é um 
alimento essencial para a nutrição das populações bem como para o agronegócio brasileiro, 
evidencia a necessidade da contínua investigação nesta área visando melhorias nos métodos 
de sensoriamento remoto e descobertas de novas formas de identificação dos níveis de Chl de 
forma rápida e não destrutiva.

É a primeira vez que na região do vale do Araranguá foi realizada uma pesquisa com 
essa temática interdisciplinar, envolvendo tecnologias computacionais baseadas em PDI, RNAs 
e VANTs em conjunto com as ciências agronômicas aplicadas a rizicultura. A junção destas tec-
nologias evidencia possíveis inovações locais que poderão gerar boas práticas na rizicultura e 
assim ocasionar melhorias na gestão e manejo dos fertilizantes nitrogenados.

Conclui-se que os quatro modelos de redes neurais desenvolvidos conseguiram, em 
maior e menor grau de desempenho, fazer a predição dos níveis de Chl em uma plantação 
de arroz irrigado, utilizando sensoriamento remoto por imagens aéreas RGB captadas a partir 
de um VANT em movimento sobre a área do experimento. A utilização do VANT foi de gran-
de valia e proporcionou grandes benefícios para essa pesquisa. Sem a combinação de todas 
estas ferramentas, o sensoriamento dos níveis de Chl ficaria restrito as medições através do 
dispositivo clorofiLOG ou ensaios químicos em laboratório, tornando o procedimento tedioso, 
demorado ou até mesmo impraticável. Como sugestões para trabalhos futuros, deseja-se a 
replicação deste experimento em escalas maiores, com mais unidades amostrais e em mais de 
um estádio de crescimento da planta do arroz, além de testar novos padrões de voos baseados 
em diferentes altitudes e velocidades, visando obter melhorias na extração das características 
espectrais das imagens digitais.
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