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O IMPACTO ESPERADO

A pesquisa propoe o uso de sensoriamento remoto para detectar nematoides em plantacoes
de soja, reduzindo custos e aumentando eficiéncia. O beneficio inclui manejo mais preciso,

preservacao da produtividade agricola e potencial impacto econémico ao evitar perdas.

THE EXPECTED IMPACT

The research proposes the use of remote sensing to detect nematodes in soybean fields,
reducing costs and increasing efficiency. The benefits include more precise management,

preservation of agricultural productivity, and potential economic impact by preventing
losses.
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Resumo

A detecgao de nematoides em plantagoes é fundamental para evitar prejuizos na pro-
dutividade, entretanto, o diagnostico preciso da distribuicao populacional requer uma
grande quantidade de amostras de solo e de raiz em todo o campo, o que implica em
um custo elevado. Nesse contexto, as técnicas de sensoriamento remoto podem auxiliar
no manejo e controle dos nematoides, especialmente as que envolvem Veiculos Aéreos
Nao Tripulados (VANTS). Este estudo propoe o uso de imagens hiperespectrais obtidas
por camera embarcada em VANT e técnicas de fotogrametria e sensoriamento remoto,
para detectar e classificar as areas parasitadas por nematoides na cultura de soja, de
acordo com a intensidade de infestacao a partir de algoritmos de aprendizado de maquina
juntamente com amostras de solo coletadas em campo para validagao. Foram testados
os algoritmos de aprendizado de maquina Random Forest, Support Vector Machine e
K-Nearest Neighbors, além do indice desenvolvido que relaciona os fitonematoides de uma
regido com os nematoides de vida livre (IFVL). Foram calculadas as matrizes de confuséo
e as métricas estatisticas sensibilidade, precisao, Fi-score, RMSE e acuracia balanceada
para avaliar os modelos gerados. Os resultados indicam que o melhor modelo foi obtido
com o algoritmo Random Forest, e que a melhor divisao da intensidade de infestacao de
nematoides foi representada por cinco classes calculadas a partir do IFVL que alcangou
uma acuracia balanceada de 96,5%. Também foi avaliado o melhor periodo fenolégico para
a coleta dos dados, que apresentou ser no fim do periodo reprodutivo, quando a diferenga
espectral entre as plantas saudaveis e parasitadas com fitonematoides aumenta, em que
a regiao entre 771 nm e 790 nm demonstrou grande importancia para detectar as areas
parasitadas. Portanto, este estudo conclui que as imagens hiperespectrais podem ser uma
alternativa para o manejo e controle de fitonematoides em culturas de soja, reduzindo

custos e aumentando a eficiéncia na deteccao de areas infectadas.

Palavras-chave: Agricultura de precisao, Nematoides, Aprendizado de Maquina, Imagens

hiperespectrias.



Abstract

The detection of nematodes in plantations is fundamental to avoid losses in productivity,
however, the precise diagnosis of population distribution requires a large amount of soil
and root samples throughout the field, which implies a high cost. In this context, remote
sensing techniques can support in nematode management and control, especially those
involving Unmanned Aerial Vehicles (UAVs). This study proposes the use of hyperspectral
images obtained by a camera onboard UAVs and remote sensing and photogrammetry
techniques to detect and classify areas parasitized by nematodes in soybean crops according
to the intensity of infestation using machine learning algorithms along with soil samples
collected in the field for validation. Machine learning algorithms including Random Forest,
Support Vector Machine, and K-Nearest Neighbors, as well as the developed index that
relates plant parasitic nematodes to free-living nematodes (IFVL), were tested. Confusion
matrix and statistical metrics including , sensitivity, precision, F1-score, RMSE, and
balanced accuracy were calculated to evaluate the generated models. Results indicate that
the best model was obtained using the Random Forest algorithm and that the best division
of nematode infestation intensity was represented by five classes calculated from the IFVL,
which achieved a balanced accuracy of 96.5%. The best phenological period for data
collection was also evaluated, which was found to be at the end of the reproductive period
when the spectral difference between healthy and nematode-infested plants increases, with
the region between 771 nm and 790 nm demonstrating great importance in detecting
parasitized areas. Therefore, this study concludes that hyperspectral images can be an
alternative for nematode management and control in soybean crops, reducing costs and

increasing efficiency in detecting infected areas.

Keywords: Precision agriculture, Nematodes, Machine learning, Hyperspectral images.
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1 Introducao

A soja é a principal oleaginosa cultivada em todo o mundo. Durante o periodo de 2000
a 2020, o Brasil ocupou a posicao de segundo maior produtor e exportador de soja. No
entanto, a partir de 2020, o pais conquistou o primeiro lugar nesse ranking, registrando
uma produgao de 126 milhdes de toneladas e exportando 84 milhdes de toneladas. O

Brasil é responsével por aproximadamente 50% do comércio mundial de soja, de acordo

com dados da Embrapa (ARAGAO; CONTINI, 2020).

Como ocorre em qualquer cultura agricola, varios fatores podem impactar negati-
vamente o processo de crescimento e producao da soja. Dentre esses fatores, destaca-se
a presenca de nematoides, especificamente o grupo dos nematoides parasitas de plantas,
também conhecidos como fitonematoides. Esses microrganismos do solo possuem a capaci-
dade de parasitar o sistema radicular das plantas ao longo de todo o ciclo de cultivo. Os
fitonematoides apresentam baixa mobilidade e interferem na absor¢ao adequada de nutri-
entes pelas plantas (PINHEIRO, 2022), comprometendo sua satide ao longo de um periodo
prolongado. Essa condi¢ao persiste mesmo apods a colheita e pode afetar negativamente as

safras subsequentes.

No Brasil, os fitonematoides mais prejudiciais a cultura sao os formadores de
galhas (Meloidogyne spp.), o nematoide de cisto (Heterodera glycines), o nematoide
das lesoes radiculares (Pratylenchus brachyurus) e o nematoide reniforme (Rotylenculus
reniformis) (DIAS et al., 2010). No oeste do Estado de Sao Paulo, onde predominam
solos arenosos, os fitonematoides de maior predominancia sdo os causadores das lesoes
radiculares (Pratylenchus brachyurus), que sao considerados endoparasitas migratorios, e

o nematoide das galhas (Meloidogyne), um endoparasita sedentario.

Além do grupo dos fitonematoides, outro grupo de nematoides que deve ser levado
em consideragao quando se trata de cultivares de soja é o grupo de nematoides de vida
livre. Esse grupo, ao contrario dos fitonematoides, sao organismos benéficos, nao afetam a
produgao vegetal, mas estao diretamente ligados aos processos relevantes no solo, como
reciclagem de carbono, compostos nitrogenados e de nutrientes minerais, com efeitos
positivos para a fertilidade dos solos e produtividade das culturas agricolas (FERRAZ;

BROWN;, 2016). Também sado comumente utilizados como indicadores de perturbagao ou
qualidade do solo (BONGERS; FERRIS, 1999).

O sintoma mais comum que os fitonematoides causam sao as reboleiras, que podem
ser confundidas com sintomas de outros problemas recorrentes nos cultivos, como mancha
de calcario, compactacao do solo e deficiéncia nutricional, e assim podem passar desperce-
bidos pelos produtores. Tradicionalmente, o diagndstico de extensas areas infestadas por

nematoides e a determinagao dos niveis de gravidade nessas areas tém sido onerosos e nem



Capitulo 1. Introdugdo 18

sempre viaveis do ponto de vista técnico. Uma estimativa precisa do potencial de danos
requer a analise laboratorial de um grande niimero de amostras de solo para identificar os
locais mais criticos em uma area infestada. As perdas causadas pelos fitonematoides, o
alto custo da analise laboratorial de amostras de solo e a necessidade de controle eficaz

exigem o desenvolvimento de métodos especificos de deteccao e quantificagao de danos em

cada local (MARTINS; GALO; VIEIRA, 2017).

Dessa forma, uma alternativa que tem ganhado destaque nos tltimos anos sao as
abordagens de agricultura de precisao que utilizam técnicas provenientes do sensoriamento
remoto. Um principio fundamental dessa abordagem é que a presenca, distribui¢ao e
intensidade de um fator especifico que reduz a produtividade em um campo devem ser
identificdveis (MELAKEBERHAN, 2002). A reflectancia do dossel da vegetacdo por meio
de sensores remotos multiespectrais e hiperespectrais, tanto de longa distancia quanto de
curta distancia, tem sido investigada para a deteccao de diferentes nematoides e patogenos
fungicos presentes no solo (HEATH et al., 2000; LAUDIEN; BARETH; DOLUSCHITZ,
2003; LAWRENCE et al., 2004; WHEELER; KAUFMAN, 2003).

Essas técnicas permitem analisar as caracteristicas espectrais das plantas e iden-
tificar possiveis infestagoes ou doencas que afetam o seu desempenho produtivo. As
imagens multiespectrais e hiperespectrais sdo ferramentas eficientes na agricultura devido
ao comportamento espectral das plantas, que permite detectar variacoes em suas caracte-
risticas fisicas (MORIYA, 2015). Essa capacidade de detecgao de variagdes espectrais é
especialmente util na identificacdo de pragas e doengas, uma vez que as plantas infecta-
das apresentam comportamentos espectrais distintos das plantas saudaveis (RIEDELL;
BLACKMER, 1999; ZHANG et al., 2003; MARIN et al., 2019). Além disso, de acordo
com Hillnhiitter et al. (2011), a indugao de sintomas nas folhas, a formagao de grupos
(reboleiras) pelo parasita e sua limitada capacidade de mobilidade no solo tornam sua
deteccao facilitada por meio do sensoriamento remoto, permitindo a aplicagdo de técnicas

de agricultura de precisao.

Os métodos de classificacao de dados obtidos por sensores 6pticos, baseados em
aprendizado de maquina, tém recebido destaque devido a sua eficiéncia. Segundo Lary
et al. (2016), os algoritmos baseados em aprendizado de maquina tém a capacidade de
reconhecer padroes a partir de conjuntos de amostras de treinamento e generalizar a
informacao extraida para toda a imagem. Esse algoritmos nao sao limitados apenas a
dados espectrais em seu processamento, podendo incluir outras fontes de informagoes
relevantes para a classificacdo. O objetivo principal desses algoritmos é construir limites
de decisao que possibilitem a maior separagao entre os objetos, buscando minimizar os
erros de classificagdo (VAPNIK, 1999).

Vérias abordagens tém sido avaliadas para a deteccao e classificagdo de nematoides

em diferentes culturas, como em Martins (2013) em que avaliaram o potencial das imagens
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multiespectrais RapidEye na deteccao e discriminacao de areas de cana-de-ag¢ucar infestadas
por nematoides usando uma abordagem de classificacao nao supervisionada. Hillnhiitter et
al. (2011) utilizou dados hiperespectrais para detectar o estresse causado pelo nematoide
do cisto na cultura de beterraba. Em Arantes et al. (2021) sao utilizadas imagens aéreas
hiperespectrais para a deteccao espectral de nematoides na soja durante o estagio de

floracao, utilizando regressoes lineares simples e multiplas.

O uso dos dados provenientes de sensoriamento remoto combinado com algoritmos
de aprendizado de méaquina representam uma abordagem promissora para a deteccao e
classificagdo de nematoides. Estudos recentes, como os de Xavier et al. (2019) ¢ Marra
(2020), tém se dedicado a investigar o potencial das imagens multiespectrais do sensor
MSI/Sentinel-2 para classificar nematoides na cultura do café utilizando redes neurais como
técnica de aprendizado de méaquina, esses estudos demonstraram eficiéncia na classificagao
dos nematoides. Porém, é importante ressaltar que no conjunto de estudos focados na
deteccao e classificacao de fitonematoides a presenca de nematoides de vida livre nao
sao consideradas. Para uma compreensao completa das iteragoes que ocorrem na area
estudada, é fundamental considerar a presenca e a influéncia dos nematoides de vida livre,

além dos fitonematoides.

Para um mapeamento mais detalhado de plantagoes, é necessario o uso de imagens
com maior resolucao espacial, obtidas por levantamentos fotogramétricos realizados em
dias e horérios especificos. Os Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTS), combinados com
sensores espectrais e novos algoritmos, tém possibilitado diversas aplicacoes de imagem
digital para gerar produtos cartogréficos de alta precisao em grandes dreas (COLOMINA;
MOLINA, 2014). As cdmeras utilizadas nos levantamentos fotogramétricos com VANT
devem ser leves e de porte pequeno para viabilizar o levantamento aéreo de maneira
eficiente. Por exemplo, a camera hiperespectral Rikola, adotada neste trabalho, possui um

peso aproximado de 700 gramas, o que permite seu transporte por um VANT.

Neste contexto, nesta pesquisa levantou-se a hipotese de que imagens hiperespectrais
obtidas por camara embarcada em VANT e técnicas baseadas na fotogrametria e no
sensoriamento remoto podem ser utilizadas para classificar as areas parasitadas por
nematoides no cultivo de soja de acordo com a intensidade de infestacao de fitonematoides
e levando em consideragao a presenca de nematoides de vida livre na area. Sendo assim, o
trabalho visa avaliar o potencial das imagens hiperespectrais de alta resolucao espacial
na classificagao de acordo com a intensidade de infestacao de nematoides na cultura
de soja, utilizando os algoritmos baseados em aprendizado de maquina Random Forest,
Suport Vector Machine e K-Nearest Neighbors e validar os resultados por meio de amostras

nematolégicas coletadas em campo.
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5 Conclusoes e Recomendacoes

O objetivo geral deste estudo é avaliar o potencial das imagens hiperespectrais na deteccao
e classificacao da intensidade de infestagao de fitonematoides na cultura de soja em uma
fazenda experimental localizada em Caiud, Sao Paulo. Para alcancar este objetivo, foi
adotada uma abordagem de aprendizado de méquina, utilizando um conjunto de amostras
de campo e um indice proposto que relaciona a quantidade de nematoides de vida livre e

fitonematoides (IFVL).

E importante destacar que o ndmero reduzido de amostras em campo é uma escolha
estratégica deste estudo, considerando que a coleta de amostras nematolégicas em campo é
uma tarefa onerosa e exaustiva. Dessa forma, a limitacdo do niimero de amostras contribui
para a reducgao dos custos e das horas de trabalho necessarias para o levantamento dos

dados.

Neste estudo, foi apresentado uma abordagem para utilizar imagens multiespectrais
como uma ferramenta para auxiliar no planejamento de um levantamento aéreo por VANT
em uma fazenda experimental, utilizando uma camera hiperespectral de alta resolucao
espacial. As imagens da missao Sentinel-2 foram utilizadas principalmente para validar se o
periodo fenologico em que as imagens do sensor hiperespectral foram capturadas foi o mais
adequado para extrair as informagcoes mais relevantes para o estudo, conforme apresentado
na Se¢ao 4.1. Os resultados demonstraram que as respostas espectrais das plantas de soja
parasitadas com nematoides ficam em maior evidéncia no periodo fenolégico no final da
fase reprodutiva. Com isso, foi possivel determinar que a data de captura das imagens
com o sensor hiperespectral é satisfatéria para a extragao das informagoes espectrais das

plantas de soja parasitadas com nematoides.

Além disso, foram analisadas as curvas espectrais das médias das respostas espectrais
para cada classe (calculadas a partir do IFVL) do sensor hiperespectral utilizado (Secao
4.2. Verificamos que as classes possuem separabilidade entre elas, o que indica que os
classificadores de aprendizado de maquina conseguem distingui-las com maior precisao e

que o IFVL é um indice valido para ser utilizado para dividir as classes.

Depois de extrair as informagoes das imagens obtidas por técnicas de sensoriamento
remoto, foram testados trés algoritmos baseados em aprendizado de maquina comumente
utilizados em trabalhos realizados dentro do topico agricultura de precisao, o RF, o SVM
e o KNN. Esses algoritmos foram testados com diferentes valores de parametros. Também
foram testados diferentes nimeros de classes para representar o resultados de nivel de

infestacao de fitonematoides a partir do IFVL, que foram 2, 5 e 10 classes.

Apos a analise dos resultados obtidos neste estudo, pode-se concluir que o algoritmo

RF com 5 classes, levando em consideracao a quantidade de amostras de campo disponiveis,
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foi 0 mais adequado para mapear a intensidade de infestacao de fitonematoides na cultura de
soja, como apresentado na Segao 4.3.2. A escolha desse modelo baseou-se principalmente
na acurdcia balanceada, que foi de 96,5%. Esses resultados indicam que o RF é um
algoritmo eficaz para trabalhar com dados de alta dimensionalidade e complexidade, como
os provenientes de Sensoriamento Remoto e Fotogrametria. Seus resultados tém sido
consistentes na literatura, e sua habilidade em lidar com dados de alta dimensionalidade e
em fornecer estimativas da importancia relativa das variaveis na analise o tornam uma

ferramenta importante para pesquisas na area.

A partir do algoritmo RF, foi gerado um grafico que apresenta as variaveis por
ordem de importancia que contribuiram para o desempenho deste modelo. Os resultados
mostraram que as quatro variaveis mais influentes na classificacao foram as bandas
com comprimentos de onda centrais de 790,30 nm, 751,06 nm, 771,87 nm e 701,27
nm, respectivamente. Todas essas bandas pertencem a regiao do red edge do espectro
eletromagnético, que é conhecida por ser sensivel a mudancgas no contetido de clorofila e
na estrutura da vegetagao. Esses resultados sao consistentes com estudos anteriores que
mostram a importancia das bandas do red edge para a deteccao de estresse e doengas em

plantas.

Além disso, o IFVL apresentou resultados satisfatorios para indicar o nivel de
infestacao de fitonematoides, considerando-se também os nematoides de vida livre presentes
na regiao. Isso pode ser um fator importante a ser considerado em estudos futuros, ja que

esses tipos de nematoides podem gerar um certo equilibrio.

-

E importante ressaltar que a limitacdo do nimero de amostras de campo pode ter
afetado os resultados obtidos. Porém, isso também indica que a utilizacdo de dados de
Sensoriamento Remoto e Fotogrametria pode ser uma alternativa interessante para reduzir

custos e horas de trabalho.

Em conclusao, este estudo contribui para a aplicacao de técnicas de agricultura
de precisao na deteccao e classificacao da intensidade de infestacao de fitonematoides na
cultura de soja, utilizando dados de Sensoriamento Remoto e Fotogrametria e algoritmos

de aprendizado de maquina.

Como recomendagoes futuras para o desenvolvimento de trabalhos com interesses
similares, é importante explorar e investigar indices de vegetacao que utilizem as bandas
que se mostraram mais eficientes na deteccao de areas parasitadas por fitonematoides,
bem como diferentes sensores, como o sensor multiespectral. Além disso, é interessante
considerar um nimero maior de espécies de nematoides e analisar se algumas delas tém

maior influéncia nas respostas do que outras.

No que diz respeito aos estudos de algoritmos, é valido testar com diferentes valores

de pardmetros e com mais algoritmos, incluindo abordagens de aprendizado profundo.
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Outra sugestao é aumentar o tamanho do conjunto de dados de treinamento para melhorar

a capacidade de generalizagao do modelo e avaliar o desempenho em diferentes areas

geograficas e em diferentes safras agricolas.
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