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O IMPACTO ESPERADO

A pesquisa propõe o uso de sensoriamento remoto para detectar nematoides em plantações
de soja, reduzindo custos e aumentando eficiência. O benefício inclui manejo mais preciso,
preservação da produtividade agrícola e potencial impacto econômico 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 detecção de nematoides em plantações é fundamental para evitar prejuízos na pro-
dutividade, entretanto, o diagnóstico preciso da distribuição 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 Veículos Aéreos
Não Tripulados (VANTs). Este estudo propõe o uso de imagens hiperespectrais obtidas
por câmera embarcada em VANT e técnicas de fotogrametria e sensoriamento remoto,
para detectar e classificar as áreas parasitadas por nematoides na cultura de soja, de
acordo com a intensidade de infestação a partir de algoritmos de aprendizado de máquina
juntamente com amostras de solo coletadas em campo para validação. Foram testados
os algoritmos de aprendizado de máquina Random Forest, Support Vector Machine e
K-Nearest Neighbors, além do índice desenvolvido que relaciona os fitonematoides de uma
região com os nematoides de vida livre (IFVL). Foram calculadas as matrizes de confusão
e as métricas estatísticas sensibilidade, precisão, F1-score, RMSE e acurácia balanceada
para avaliar os modelos gerados. Os resultados indicam que o melhor modelo foi obtido
com o algoritmo Random Forest, e que a melhor divisão da intensidade de infestação de
nematoides foi representada por cinco classes calculadas a partir do IFVL que alcançou
uma acurácia balanceada de 96,5%. Também foi avaliado o melhor período fenológico para
a coleta dos dados, que apresentou ser no fim do período reprodutivo, quando a diferença
espectral entre as plantas saudáveis e parasitadas com fitonematoides aumenta, em que
a região entre 771 nm e 790 nm demonstrou grande importância para detectar as áreas
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 eficiência na detecção de áreas infectadas.

Palavras-chave: Agricultura de precisão, Nematoides, Aprendizado de Máquina, 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 Introdução
A soja é a principal oleaginosa cultivada em todo o mundo. Durante o período de 2000
a 2020, o Brasil ocupou a posição de segundo maior produtor e exportador de soja. No
entanto, a partir de 2020, o país conquistou o primeiro lugar nesse ranking, registrando
uma produção de 126 milhões de toneladas e exportando 84 milhões de toneladas. O
Brasil é responsável por aproximadamente 50% do comércio mundial de soja, de acordo
com dados da Embrapa (ARAGAO; CONTINI, 2020).

Como ocorre em qualquer cultura agrícola, vários fatores podem impactar negati-
vamente o processo de crescimento e produção da soja. Dentre esses fatores, destaca-se
a presença 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 absorção adequada de nutri-
entes pelas plantas (PINHEIRO, 2022), comprometendo sua saúde ao longo de um período
prolongado. Essa condição persiste mesmo após a colheita e pode afetar negativamente as
safras subsequentes.

No Brasil, os fitonematoides mais prejudiciais à cultura são os formadores de
galhas (Meloidogyne spp.), o nematoide de cisto (Heterodera glycines), o nematoide
das lesões radiculares (Pratylenchus brachyurus) e o nematoide reniforme (Rotylenculus
reniformis) (DIAS et al., 2010). No oeste do Estado de São Paulo, onde predominam
solos arenosos, os fitonematoides de maior predominância são os causadores das lesões
radiculares (Pratylenchus brachyurus), que são considerados endoparasitas migratórios, e
o nematoide das galhas (Meloidogyne), um endoparasita sedentário.

Além do grupo dos fitonematoides, outro grupo de nematoides que deve ser levado
em consideração quando se trata de cultivares de soja é o grupo de nematoides de vida
livre. Esse grupo, ao contrario dos fitonematoides, são organismos benéficos, não afetam a
produção vegetal, mas estão 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 agrícolas (FERRAZ;
BROWN, 2016). Também são comumente utilizados como indicadores de perturbação ou
qualidade do solo (BONGERS; FERRIS, 1999).

O sintoma mais comum que os fitonematoides causam são as reboleiras, que podem
ser confundidas com sintomas de outros problemas recorrentes nos cultivos, como mancha
de calcário, compactação do solo e deficiência nutricional, e assim podem passar desperce-
bidos pelos produtores. Tradicionalmente, o diagnóstico de extensas áreas infestadas por
nematoides e a determinação dos níveis de gravidade nessas áreas têm sido onerosos e nem
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sempre viáveis do ponto de vista técnico. Uma estimativa precisa do potencial de danos
requer a análise laboratorial de um grande número de amostras de solo para identificar os
locais mais críticos em uma área infestada. As perdas causadas pelos fitonematoides, o
alto custo da análise laboratorial de amostras de solo e a necessidade de controle eficaz
exigem o desenvolvimento de métodos específicos de detecção e quantificação de danos em
cada local (MARTINS; GALO; VIEIRA, 2017).

Dessa forma, uma alternativa que tem ganhado destaque nos últimos anos são as
abordagens de agricultura de precisão que utilizam técnicas provenientes do sensoriamento
remoto. Um princípio fundamental dessa abordagem é que a presença, distribuição e
intensidade de um fator específico que reduz a produtividade em um campo devem ser
identificáveis (MELAKEBERHAN, 2002). A reflectância do dossel da vegetação por meio
de sensores remotos multiespectrais e hiperespectrais, tanto de longa distância quanto de
curta distância, tem sido investigada para a detecção de diferentes nematoides e patógenos
fúngicos presentes no solo (HEATH et al., 2000; LAUDIEN; BARETH; DOLUSCHITZ,
2003; LAWRENCE et al., 2004; WHEELER; KAUFMAN, 2003).

Essas técnicas permitem analisar as características espectrais das plantas e iden-
tificar possíveis infestações ou doenças que afetam o seu desempenho produtivo. As
imagens multiespectrais e hiperespectrais são ferramentas eficientes na agricultura devido
ao comportamento espectral das plantas, que permite detectar variações em suas caracte-
rísticas físicas (MORIYA, 2015). Essa capacidade de detecção de variações espectrais é
especialmente útil na identificação de pragas e doenças, uma vez que as plantas infecta-
das apresentam comportamentos espectrais distintos das plantas saudáveis (RIEDELL;
BLACKMER, 1999; ZHANG et al., 2003; MARIN et al., 2019). Além disso, de acordo
com Hillnhütter et al. (2011), a indução de sintomas nas folhas, a formação de grupos
(reboleiras) pelo parasita e sua limitada capacidade de mobilidade no solo tornam sua
detecção facilitada por meio do sensoriamento remoto, permitindo a aplicação de técnicas
de agricultura de precisão.

Os métodos de classificação de dados obtidos por sensores ópticos, baseados em
aprendizado de máquina, têm recebido destaque devido à sua eficiência. Segundo Lary
et al. (2016), os algoritmos baseados em aprendizado de máquina têm a capacidade de
reconhecer padrões a partir de conjuntos de amostras de treinamento e generalizar a
informação extraída para toda a imagem. Esse algoritmos não são limitados apenas a
dados espectrais em seu processamento, podendo incluir outras fontes de informações
relevantes para a classificação. O objetivo principal desses algoritmos é construir limites
de decisão que possibilitem a maior separação entre os objetos, buscando minimizar os
erros de classificação (VAPNIK, 1999).

Várias abordagens têm sido avaliadas para a detecção e classificação de nematoides
em diferentes culturas, como em Martins (2013) em que avaliaram o potencial das imagens
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multiespectrais RapidEye na detecção e discriminação de áreas de cana-de-açúcar infestadas
por nematoides usando uma abordagem de classificação não supervisionada. Hillnhütter et
al. (2011) utilizou dados hiperespectrais para detectar o estresse causado pelo nematoide
do cisto na cultura de beterraba. Em Arantes et al. (2021) são utilizadas imagens aéreas
hiperespectrais para a detecção espectral de nematoides na soja durante o estágio de
floração, utilizando regressões lineares simples e múltiplas.

O uso dos dados provenientes de sensoriamento remoto combinado com algoritmos
de aprendizado de máquina representam uma abordagem promissora para a detecção e
classificação de nematoides. Estudos recentes, como os de Xavier et al. (2019) e Marra
(2020), têm 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 máquina, esses estudos demonstraram eficiência na classificação
dos nematoides. Porém, é importante ressaltar que no conjunto de estudos focados na
detecção e classificação de fitonematoides a presença de nematoides de vida livre não
são consideradas. Para uma compreensão completa das iterações que ocorrem na área
estudada, é fundamental considerar a presença e a influência dos nematoides de vida livre,
além dos fitonematoides.

Para um mapeamento mais detalhado de plantações, é necessário o uso de imagens
com maior resolução espacial, obtidas por levantamentos fotogramétricos realizados em
dias e horários específicos. Os Veículos Aéreos Não Tripulados (VANTs), combinados com
sensores espectrais e novos algoritmos, têm possibilitado diversas aplicações de imagem
digital para gerar produtos cartográficos de alta precisão em grandes áreas (COLOMINA;
MOLINA, 2014). As câmeras utilizadas nos levantamentos fotogramétricos com VANT
devem ser leves e de porte pequeno para viabilizar o levantamento aéreo de maneira
eficiente. Por exemplo, a câmera 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 hipótese de que imagens hiperespectrais
obtidas por câmara embarcada em VANT e técnicas baseadas na fotogrametria e no
sensoriamento remoto podem ser utilizadas para classificar as áreas parasitadas por
nematoides no cultivo de soja de acordo com a intensidade de infestação de fitonematoides
e levando em consideração a presença de nematoides de vida livre na área. Sendo assim, o
trabalho visa avaliar o potencial das imagens hiperespectrais de alta resolução espacial
na classificação de acordo com a intensidade de infestação de nematoides na cultura
de soja, utilizando os algoritmos baseados em aprendizado de máquina Random Forest,
Suport Vector Machine e K-Nearest Neighbors e validar os resultados por meio de amostras
nematológicas coletadas em campo.
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5 Conclusões e Recomendações
O objetivo geral deste estudo é avaliar o potencial das imagens hiperespectrais na detecção
e classificação da intensidade de infestação de fitonematoides na cultura de soja em uma
fazenda experimental localizada em Caiuá, São Paulo. Para alcançar este objetivo, foi
adotada uma abordagem de aprendizado de máquina, utilizando um conjunto de amostras
de campo e um índice proposto que relaciona a quantidade de nematoides de vida livre e
fitonematoides (IFVL).

É importante destacar que o número reduzido de amostras em campo é uma escolha
estratégica deste estudo, considerando que a coleta de amostras nematológicas em campo é
uma tarefa onerosa e exaustiva. Dessa forma, a limitação do número de amostras contribui
para a redução dos custos e das horas de trabalho necessárias 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 câmera hiperespectral de alta resolução
espacial. As imagens da missão Sentinel-2 foram utilizadas principalmente para validar se o
período fenológico em que as imagens do sensor hiperespectral foram capturadas foi o mais
adequado para extrair as informações mais relevantes para o estudo, conforme apresentado
na Seção 4.1. Os resultados demonstraram que as respostas espectrais das plantas de soja
parasitadas com nematoides ficam em maior evidência no período fenológico no final da
fase reprodutiva. Com isso, foi possível determinar que a data de captura das imagens
com o sensor hiperespectral é satisfatória para a extração das informações 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 (Seção
4.2. Verificamos que as classes possuem separabilidade entre elas, o que indica que os
classificadores de aprendizado de máquina conseguem distingui-las com maior precisão e
que o IFVL é um índice válido para ser utilizado para dividir as classes.

Depois de extrair as informações das imagens obtidas por técnicas de sensoriamento
remoto, foram testados três algoritmos baseados em aprendizado de máquina comumente
utilizados em trabalhos realizados dentro do tópico agricultura de precisão, o RF, o SVM
e o KNN. Esses algoritmos foram testados com diferentes valores de parâmetros. Também
foram testados diferentes números de classes para representar o resultados de nível de
infestação de fitonematoides a partir do IFVL, que foram 2, 5 e 10 classes.

Após a análise dos resultados obtidos neste estudo, pode-se concluir que o algoritmo
RF com 5 classes, levando em consideração a quantidade de amostras de campo disponíveis,
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foi o mais adequado para mapear a intensidade de infestação de fitonematoides na cultura de
soja, como apresentado na Seção 4.3.2. A escolha desse modelo baseou-se principalmente
na acurácia 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 têm sido
consistentes na literatura, e sua habilidade em lidar com dados de alta dimensionalidade e
em fornecer estimativas da importância relativa das variáveis na análise o tornam uma
ferramenta importante para pesquisas na área.

A partir do algoritmo RF, foi gerado um gráfico que apresenta as variáveis por
ordem de importância que contribuíram para o desempenho deste modelo. Os resultados
mostraram que as quatro variáveis mais influentes na classificação 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 à região do red edge do espectro
eletromagnético, que é conhecida por ser sensível a mudanças no conteúdo de clorofila e
na estrutura da vegetação. Esses resultados são consistentes com estudos anteriores que
mostram a importância das bandas do red edge para a detecção de estresse e doenças em
plantas.

Além disso, o IFVL apresentou resultados satisfatórios para indicar o nível de
infestação de fitonematoides, considerando-se também os nematoides de vida livre presentes
na região. Isso pode ser um fator importante a ser considerado em estudos futuros, já que
esses tipos de nematoides podem gerar um certo equilíbrio.

É importante ressaltar que a limitação do número de amostras de campo pode ter
afetado os resultados obtidos. Porém, isso também indica que a utilização de dados de
Sensoriamento Remoto e Fotogrametria pode ser uma alternativa interessante para reduzir
custos e horas de trabalho.

Em conclusão, este estudo contribui para a aplicação de técnicas de agricultura
de precisão na detecção e classificação da intensidade de infestação de fitonematoides na
cultura de soja, utilizando dados de Sensoriamento Remoto e Fotogrametria e algoritmos
de aprendizado de máquina.

Como recomendações futuras para o desenvolvimento de trabalhos com interesses
similares, é importante explorar e investigar índices de vegetação que utilizem as bandas
que se mostraram mais eficientes na detecção de áreas parasitadas por fitonematoides,
bem como diferentes sensores, como o sensor multiespectral. Além disso, é interessante
considerar um número maior de espécies de nematoides e analisar se algumas delas têm
maior influência nas respostas do que outras.

No que diz respeito aos estudos de algoritmos, é válido testar com diferentes valores
de parâmetros e com mais algoritmos, incluindo abordagens de aprendizado profundo.
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Outra sugestão é aumentar o tamanho do conjunto de dados de treinamento para melhorar
a capacidade de generalização do modelo e avaliar o desempenho em diferentes áreas
geográficas e em diferentes safras agrícolas.



85

Referências
ADELABU, S.; MUTANGA, O.; ADAM, E. Evaluating the impact of red-edge band from
rapideye image for classifying insect defoliation levels. ISPRS Journal of Photogrammetry
and Remote Sensing, Elsevier, v. 95, p. 34–41, 2014. Citado 2 vezes nas páginas 40 e 41.

ALMEIDA, R. d. O. et al. Predictive models for soybean yields using unmanned aerial
vehicles and machine learning techniques. Precision Agriculture, Springer, v. 19, n. 4, p.
593–608, 2018. Citado na página 78.

ALTMAN, N. S. An introduction to kernel and nearest-neighbor nonparametric regression.
The American Statistician, Taylor Francis, v. 46, n. 3, p. 175–185, 1992. Citado 2 vezes
nas páginas 42 e 43.

ARAGAO, A.; CONTINI, E. O AGRO NO BRASIL E NO MUNDO: UMA
SÍNTESE DO PERÍODO DE 2000 A 2020. 2020. <https://www.embrapa.br/
agencia-de-informacao-tecnologica/cultivos/pimenta/producao/doencas-e-pragas/
doencas/nematoides>. Citado na página 17.

ARANTES, B. H. T. et al. Spectral detection of nematodes in soybean at flowering
growth stage using unmanned aerial vehicles. Ciência Rural, SciELO Brasil, v. 51, 2021.
Citado 3 vezes nas páginas 19, 22 e 24.

ARRIBAS, J. I. et al. Comparison of different algorithms for varietal classification of
grapevine by leaf spectral reflectance. Sensors, Multidisciplinary Digital Publishing
Institute, v. 14, n. 3, p. 4903–4918, 2014. Citado na página 43.

ASD Inc. ASD. FieldSpec®UV/VNIR: HandHeld Spectroradiometer. User’s Guide. Version
1.19. Boulder, CO, USA, 2003. 72 p. Citado na página 56.

BARROS, J. F. D. et al. Estimação da produtividade da soja utilizando técnicas de
sensoriamento remoto. In: Congresso Brasileiro de Engenharia Agrícola. [S.l.: s.n.], 2018.
p. 1–8. Citado na página 42.

BARSI, J. A.; SCHOTT, J. R.; RAQUENO, N. G. Radiometric and geometric
analysis of worldview-2 imagery acquired over dunhuang megadunes. Remote Sensing,
Multidisciplinary Digital Publishing Institute, v. 6, n. 12, p. 11945–11964, 2014. Citado
na página 35.

BELGIU, M.; DRĂGUŢ, L. Random forest in remote sensing: A review of applications
and future directions. ISPRS journal of photogrammetry and remote sensing, Elsevier,
v. 114, p. 24–31, 2016. Citado 3 vezes nas páginas 38, 39 e 40.
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