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IMPACTO POTENCIAL DESTA PESQUISA  

 

 O presente estudo buscou desenvolver novas metodologias para 

identificação de plantas daninhas na cultura da cana-de-açúcar. Tais achados 

representam avanços para a identificação, diferenciação e controle local das 

plantas daninhas usando imagem RGB captadas por sensor espectral embarcado 

em vant’s. A metodologia desenvolvida pode reduzir em até 88 % a área que 

necessita ser aplicado herbicidas para o controle de plantas daninhas. 

 

 

 

 

POTENTIAL IMPACT OF THIS RESEARCH 

 

The present study sought to develop new methodologies for identifying weeds in 

sugarcane cultivation. These findings represent advances in the identification, 

differentiation and local control of weeds using RGB images captured by a 

spectral sensor onboard uav’s. The methodology developed can reduce the area 

that requires herbicides to be applied to control weeds by up to 88%. 
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USO DE IMAGENS AÉREAS NA DETECÇÃO DE PLANTAS DANINHAS EM 

CANA-DE-AÇÚCAR 

 

 
RESUMO - O controle das plantas daninhas é essencial para a obtenção de altas 
produtividades das culturas. Dessa forma, a utilização de técnicas que possibilitem o 
conhecimento de forma rápida e precisa dos locais de infestações se torna uma 
estratégia essencial para minimizar a nocividade às plantas cultivadas, além de 
promover redução no custo de manejo e diminuição dos impactos ambientais. O 
objetivo do presente trabalho foi determinar áreas de infestações de plantas 
daninhas em cultivos de cana-de-açúcar, utilizando imagens RGB (Red, Green, 
Blue) aliado as técnicas geoestatísticas. O estudo foi realizado em quatro talhões 
(61,11 ha), por interpretação visual na imagem e por vetorização das áreas 
infestadas no programa AutoCad. Realizou a classificação da diversidade das 
infestações, sobre polígono de 10 m2, para análise espacial de cada planta daninha 
utilizou-se o mapeamento por meio da geoestatística com a linguagem de 
programação R. As imagens RGB foram obtidas a partir do sensor (S.O.D.A.) a 
bordo de uma aeronave remotamente pilotada (ARP) e processada no programa 
Pix4D para geração dos ortomosaicos. O levantamento de imagens RGB por ARP 
possibilitou o mapeamento probabilístico das infestações das plantas daninhas, 
viabilizando a realização do controle localizado. A técnica geoestatística da krigagem 
indicadora (KI) foi usada para a geração destes mapas probabilísticos da infestação 
de ervas daninhas. Com isso, foi possível determinar que 7,19 ha das áreas 
apresentaram altas probabilidades de infestação de ervas daninhas, o que 
corresponde a aproximadamente 12% do total das áreas avaliadas.  A utilização de 
sensor RGB aliado as técnicas de geoestatística possibilitou o mapeamento das 
infestações e um expressivo decréscimo das áreas para o controle de plantas 
daninhas. 
 
Palavras-chave: sensores, imagem RGB, aeronave remotamente pilotada, 

geoestatística, mapeamento. 
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USE OF AERIAL IMAGES IN THE DETECTION OF WEED PLANTS IN SUGAR 

CANE 

 

ABSTRACT - Weed control is essential for obtaining high crop yields. Therefore, the 
use of techniques that enable quick and accurate knowledge of infestation sites 
becomes an essential strategy to minimize harm to cultivated plants, in addition to 
promoting a reduction in management costs and reducing environmental impacts. 
The objective of the present work was to determine areas of weed infestation in 
sugarcane crops, using RGB (Red, Green, Blue) images combined with geostatistical 
techniques. The study was carried out in four plots (61.11 ha), by visual interpretation 
of the image and by vectorization of the infested areas in the AutoCad program. The 
diversity of infestations was classified, over a 10 m2 polygon, for spatial analysis of 
each weed plant, mapping was used through geostatistics with the R programming 
language. The RGB images were obtained from the sensor (S.O.D.A.) a on board a 
remotely piloted aircraft (ARP) and processed in the Pix4D program to generate 
orthomosaics. The survey of RGB images by ARP enabled the probabilistic mapping 
of weed infestations, making it possible to carry out localized control. The 
geostatistical technique of indicator kriging (KI) was used to generate these 
probabilistic maps of weed infestation. With this, it was possible to determine that 
7.19 ha of the areas presented a high probability of weed infestation, which 
corresponds to approximately 12% of the total areas evaluated. The use of an RGB 
sensor combined with geostatistics techniques made it possible to map infestations 
and a significant decrease in areas for weed control. 
 
Keywords: sensors, RGB image, remotely piloted aircraft, geostatistics, mapping. 
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1. INTRODUÇÃO 

  

 A cana-de-açúcar é uma das culturas de maior importância no Brasil e no 

mundo, e diante de seu poder socioeconômico, a busca por maiores produções com 

qualidade é necessário (Som-Ard et al., 2021). Nas atividades de manejo da cultura, 

a utilização de ferramentas tecnológicas busca identificar e interferir nos efeitos 

prejudiciais, seja ele de caráter bióticos ou abióticos. Um fator biótico que afeta 

negativamente o cultivo da cana-de-açúcar é a presença de plantas daninhas, que 

competem com água, luz, e nutriente, trazendo perdas de produção e qualidade do 

produto, além de ocasionar dificuldade na colheita (Suganthi et al., 2019). 

 O controle das plantas daninhas é normalmente realizado através da 

aplicação de herbicidas em área total. Contudo grandes volumes de aplicação 

podem contaminar o solo e a água, afetando o ecossistema (Alencar et al., 2020). 

Diante desse cenário, para adoção de práticas que reduza os impactos 

ecossistêmicos e favoreça a sustentabilidade, conhecer a diversidade e distribuição 

das daninhas nas áreas de produção é fundamental.  

 As infestações das plantas daninhas nos canaviais não se manifestam de 

maneira homogênea, apresentam variações de espécies, tamanho de área infestada 

e com diferentes formas de distribuição (Suganthi et al., 2019). Dessa forma, os 

conhecimentos dos locais de infestações se tornam uma estratégia essencial para 

minimizar a nocividade às plantas cultivadas (Gerhards et al., 2022). Dentro deste 

contexto, a utilização de ferramentas de agricultura de precisão, direcionadas as 

técnicas de mapeamento geoestatísticos, apresentam-se  como alternativa favorável 

para tomadas de decisões precisas em abordagem espaciais e temporais (Magano 

et al., 2023). 

 A utilização de aeronaves remotamente pilotadas (ARPs) têm se mostrado 

uma ferramenta inovadora e promissora em avaliações das produções agrícolas. 

Estudos realizados por Anderegg et al. (2023), avaliaram a aplicação de imagens de 

ARP e imagens terrestres, para a detecção de plantas daninhas em lavouras de 

trigo. Os pesquisadores utilizaram uma abordagem de classificação baseada em 

objeto e obtiveram uma precisão de 0,72 e 0,88, com o uso de imagens baseadas 
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em ARP e imagens terrestres, respetivamente. Outra colaboração Jinya et al. (2022), 

utilizaram imagens multiespectrais de ARP para classificação de capim-preto 

(Bidens pilosa) na cultura do trigo. Os resultados evidenciaram uma precisão e 

recall de 93,8% e 93,8%, respectivamente. No entanto, a utilização de sensores 

multiespectrais para avaliações agrícolas ainda é limitada, devido ao elevado custo 

de aquisição dos dados. Diante disso, poucos trabalhos na literatura abordaram a 

utilização de imagens RGB obtidas por ARP direcionadas ao mapeamento de 

plantas daninhas na cultura da cana-de-açúcar. A utilização de imagens RGB de 

RPA é uma tecnologia de baixo custo, sendo uma alternativa viável para o 

mapeamento de plantas daninhas em áreas de produção (Campos et al., 2021). 

 A aplicação dessas tecnologias aliadas às técnicas da geoestatística, pode 

proporcionar o mapeamento detalhado das espécies indesejadas nas áreas de 

produção, como a obtenção de sua localização espacial e quantificação da 

infestação (Jensen et al., 2021; Yano et al., 2022). Estes dados são primordiais para 

aplicação dos métodos de controle, possibilitando um controle específico das plantas 

daninhas e aplicação localizada de herbicidas, o que pode minimizar o impacto 

ambiental devido a não aplicação de herbicidas em áreas não infestadas, além da 

redução de custos de controle e prejuízos no processo de colheita, dificultando a 

mesma por meios de problemas mecânicos relacionados a máquina  (Costa Lima e 

Mendes, 2020). 

 Frente a tais tendências, o mapeamento espacial de plantas daninhas auxilia 

no planejamento do controle e fornece três principais benefícios: menor custo de 

manejo, menor impacto ambiental e redução do surgimento de plantas resistentes a 

herbicidas (RASI, 2008). Portanto, objetivou-se com o presente trabalho determinar 

áreas de infestações das plantas daninhas em cultivos de cana-de-açúcar, utilizando 

imagens RGB aliado as técnicas geoestatísticas. 

 

2. REVISÃO DE LITERATURA 

2.1 CANA DE AÇÚCAR  

 A cana de açúcar é considerada a cultura agrícola com maior produtividade 

dentre as culturas cultivadas para a alimentação humana (Almeida et al., 2023). 

Além de ser utilizada para a produção de alimentos, a cana-de-açúcar também é 
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empregada de forma continua para a produção de biocombustíveis, tornando-se 

também importante fonte vegetal para a produção de energia (Vandenberghe et al., 

2022). 

 Atualmente, juntamente com as culturas do algodão, soja, milho, trigo, a 

cana-de-açúcar contribui para o aumento da produção agrícola mundial, pois está 

distribuída em mais de 100 países, com predomínio da produção em países 

asiáticos, africanos e sul americanos, sendo o brasil um dos pioneiros na produção 

de energia desde a década de 1970 (NationMaster, 2019). A produção nacional da 

cana-de-açúcar está concentrada geograficamente na região centro sul do brasil, e 

corresponde a apenas 1% do território nacional (ÚNICA et al., 2021). 

 A área cultivada com cana-de-açúcar destinada a atividade sucroalcooleira 

no ano de 2023 foi estimada em torno de 8.127,7 mil hectares, redução de 2,6% 

em relação a área colhida no ano de 2022 (Conab, 2023). 

  O Brasil é atualmente o maior produtor mundial de cana de açúcar, que 

representa um total de 36,4 % da produção total global, representando 716 milhões 

de toneladas (Faostat, 2021). A produção brasileira de cana de açúcar está 

centralizada em maior proporção nos estados de São Paulo, Goiás, Minas gerais e 

Mato grosso do Sul (Zalles et al., 2019). 

  A produção da cana de açúcar é reconhecida de forma econômica 

importante, pois é considerada a terceira cultura mais importante em valores brutos 

para o agronegócio brasileiro (IBGE, 2023). Ela pode fornecer matéria prima para a 

produção direta de energia, sendo que os produtos produzidos representam 

aproximadamente 17% da matriz energética brasileira (EPE, 2023). 

 Devido a importância da cana de açúcar para o agronegócio brasileiro e as 

metas globais que o brasil assumiu para a produção de bioenergia até o ano de 

2030, o governo brasileiro tem como meta atingir a produção de biocombustíveis 

em torno de 54 milhões de litros, representando um aumento acima de 80% do 

valor atual produzido (Epe, 2018). Tal fato representa uma produção anual 

estávelmédia em torno de 945 milhões de toneladas.  

 Visto a importância do brasil para a produção de energia, uma das 

estratégias futuras para aumento da produção será o incentivo econômico 

governamental e políticas que visam aumentar o conhecimento científico e 
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tecnológico para expansão da cana de açúcar no brasil, levando em consideração 

a restrições ambientais apresentadas para seu crescimento (Bordonal et al., 2018; 

Sanches et al., 2023). 

 Visando aumentar a produção brasileira, estratégias integradas devem ser 

adotadas com objetivo de aumentar as áreas cultivada com a cultura e  melhorar o 

manejo agrícola de visam o aumento dos rendimentos de produtividade 

(Hernandes et al., 2021). No sentido de melhorias no manejo agrícola, o avanço 

visa fechar lacunas ainda que dificultam aumento da produtividade agrícola, como 

fatores relacionados ao solo (manejo da fertilidade do solo), fatores culturais 

(manejo de plantas invasoras) e climáticas (chuva) (Marim et al., 2016; Oliveira et 

al., 2019). 

  Para cobrir as lacunas do manejo, a adoção de novas práticas tem surgido, 

junto com soluções tecnológicas para superar a barreira da produção, que visam 

melhorar a gestão por meio de ferramentais tecnológicas para superar os desafios 

encontrados no campo, otimizando os insumos agrícolas e minimizando os impactos 

ambientais dentro de um determinado objetivo de manejo (Borghi et al., 2016; 

Farhate et al., 2019). 

     

2.2  PLANTAS DANINHAS PARA CANA DE AÇÚCAR 

 

 O controle eficaz de plantas daninhas em cultivos de cana de açúcar é um 

dos manejos cruciais para manutenção da produção agrícola, por que as plantas 

daninhas podem competir com a cultura principal, gerando a redução da 

produtividade das culturas (Souza et al., 2020). As plantas daninhas estão 

relacionas com a produtividade das culturas agrícolas em temas como a competição 

por nutrientes, energia solar e espaço ocupado no solo, hospedeiros de insetos 

considerados pragas e doenças, podendo causar prejuízos econômicos 

(Ghanbarpour et al., 2015). 

 Dentre os métodos de controles conhecidos, o controle químico é o mais 

usado para o manejo de plantas daninhas em campos agrícolas de grande 

dimensão (Hamuda et al., 2016). No entanto, a utilização de herbicidas pode ser 

onerosa e gerar risco de contaminação ambiental, principalmente se a utilização dos 
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produtos for de forma descontrolada e em área total da propriedade agrícola (Wang 

et al., 2019). Somado a isso o mal manejo das plantas daninhas podem aumentar a 

resistência das plantas aos produtos utilizados, ocasionando problemas no manejo 

futuro e deixando o controle mais oneroso. Isso faz os pesquisados buscar 

estratégias e tecnologias para otimizar o uso de herbicidas (Lopez-Granados et al., 

2016) 

 Uma das formas de otimizar o controle das plantas daninhas é levar em 

consideração a variabilidade espacial dos fatores que contribuem para sua 

distribuição, como o tipo de solo, disponibilidade de umidade no solo, microclima e 

topografia (Peruzzi et al., 2017). Utilizar de informações disponíveis dos campos 

agrícolas ajudam a reduzir a aplicação desnecessária de produtos e podem trazer 

economia significativa aos produtores. Estudos demostram que o controle local das 

plantas daninhas pode levar a redução do uso de produtos em até 80 %, mantendo 

mesmo assim a produtividadeda cultura manejada (Kader et al., 2019). 

 A utilização de herbicidas tem recebido atenção negativa devido aos estudos 

que comprovam os danos causados por esses produtos aos animais quanto aos 

humanos (Lima et al., 2020). Tal fator tem levado os pesquisadores a investigar os 

riscos causados pelos herbicidas a segurança alimentar. Por consequência, tem se 

buscado novas tecnologias para auxiliar e otimizar a utilização dos herbicidas, 

evitando as plantas daninhas e ao mesmo tempo mantendo os rendimentos e 

qualidade dos produtos agrícolas, o que pode levar ao desenvolvimento de uma 

agricultura sustentável (Gómez-Candón et al., 2016). 

 Para a otimização dos estudos sobre o melhor controle das plantas daninhas 

tem surgido várias soluções tecnológicas utilizadas no reconhecimento das plantas 

daninhas (Christensen et al., 2021). Vários tipos de sensores têm sido aplicados nos 

estudos, com tecnologias baseadas principalmente na captação de diferentes faixas 

espectrais, como a espectroscopia de visível e infravermelho próximo, imagem 

hiperhespectrais e técnicas de detecção a distância (Pantazi et al., 2016; Gao et al., 

2018). 

 Os sensores aplicados a estudos das plantas daninhas podem ser 

classificados em duas categorias: os sensores de sensoriamento remoto aéreo e 

sensores de detecção terrestre. A primeira categoria representa sensores montados 
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em satélites, aviões e veículos aéreos não tribulados (VANT’s) (Drones) (Huang et 

al., 2018; Bah; 2018), no qual os dados obtidos são imagem RGB (Red, Gree, Blue) 

ou multiespectral que podem ser utilizadas aliadas as técnicas geoestatísticas para a 

construção de mapas probabilísticos da variabilidade espacial das plantas daninhas 

visando seu controle, na qual são técnicas possíveis de serem utilizadas em grandes 

áreas. Já as técnicas terrestres são representadas pelos sensores acoplados em 

tratores que coletam e processam prontamente informações sobre plantas daninhas, 

permitindo a operação de controle das plantas daninhas em tempo real. Tais 

métodos alternativos aos métodos tradicionais auxiliam na evolução do controle as 

plantas daninhas (Raja et al.,2020). 

 

2.3 IDENTIFICAÇÃO DE PLANTAS DANINHAS COM VEÍCULO AÉREO NÃO 

TRIPULADO (VANT) 

 

  A aplicação de novas tecnologias tem gerado resultados promissores no 

aumento da produtividade por meio do monitoramento preciso das características da 

cultura e redução dos impactos ambientais (Luciano et al., 2018; Blatchford et al., 

2019). 

  As tecnologias aplicadas em campo baseadas em técnicas de sensoriamento 

remoto usando veículo aéreo não tripulado (vant) está permitindo aos pesquisadores 

e agricultores determinar fatores críticos que afetam a produtividade das culturas, 

tais como a disponibilidade de água, disponibilidade de nutrientes, condições do 

solo, sanidade das plantas e infestação de plantas daninhas de forma precisa para a 

melhoria da tomada de decisões (Shafiee et al., 2021; Olson e Anderson, 2021). 

  O controle de plantas daninhas por meio de herbicidas específicos é a 

principal técnica de controle utilizado ao redor do mundo (Chen et al., 2021). O 

controle químico tradicional dar-se por meio da remoção das plantas pela aplicação 

uniforme em toda a área cultivada, isso resulta em pulverização em excesso em 

áreas livres de plantas daninhas, sendo que tal abordagem resulta na grande 

geração de resíduos e poluição do ambiente agrícola (Chivasa et al., 2021).  

  A identificação e a detecção das plantas daninhas é um passo inicial no 

manejo, monitoramento, distribuição, e abundância das plantas daninhas. O manejo 
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assíduo das plantas daninhas em campos de produção comercial requer métodos de 

detecção e manejo eficientes em termo da janela temporal para não afetar a cultura 

principal (Delavarpour et al., 2021). 

 Com o avanço das tecnologias, os sensores para identificação das plantas 

daninhas melhoraram a precisão da detecção e classificação das plantas (Gago et 

al., 2015). Somado a isso, a integração dos sensores ao uso de técnicas 

matemáticas robustas de inteligência artificial auxilia na tomada de decisões, 

notificando sistematicamente as características relacionadas aos diferentes tipos de 

plantas (Huang et al., 2018). 

  As tecnologias usadas atualmente originaram uma nova estratégia no controle 

e manejo das plantas daninhas, chamada de manejo específico das plantas 

daninhas (Espósito et al., 2021). Tal manejo, consiste em considerar a variação da 

densidade, localização e composição das populações das plantas daninhas 

(Somerville et al., 2020). Portanto, o foco principal dessa estratégia é fornecer 

informações no espaço e no tempo das plantas daninhas para realizar aplicações 

direcionadas para aplicação mínima de herbicidas, proporcionando melhor proteção 

ambiental, produção agrícola sustentável e aumento de lucros (Samarai et al., 2018). 

  Para implementação do manejo específico, as tecnologias atuais têm 

auxiliado em um dos passos cruciais que é a detecção e o mapeamento das plantas 

daninhas (Jin et al., 2021). O sensoriamento remoto, por meio de sensores da 

aquisição espectral são usados para capturar imagem relacionadas as plantas 

daninhas e da cultura presente (Bahuguna et al., 2021). Os sensores permitem a 

aquisição de imagens de alta resolução, permitindo a detecção precoce das 

densidades das plantas daninhas e a discriminação das espécies para controle. Os 

sensores estão embarcados em diferentes tipos de plataformas, como satélites e 

vant, como drones que são amplamente utilizados atualmente, pela aquisição de 

imagem de resolução espacial alta (Rasmussen et al., 2020). 

  Os “vant’s” tem mostrado potencial de aplicações de estudos de trabalhos 

com plantas daninhas, uma vez que possuem facilidade de uso e são econômicos 

para aquisição de dados (Rodriguez et al., 2021). Tais equipamentos são 

considerados plataformas úteis para embarcar tecnologias e sensores em forma de 

miniatura para aplicação na agricultura (Malamiri et al., 2021). Os sensores para 
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estudo das plantas daninhas podem estar embarcados nos ‘vant’s’ e ter diferentes 

níveis tecnológicos, que vão de sensores econômicos com aquisição de imagem 

RGB (Red, Green, Blue), passando por sensores multiespectrais, hiperespectrais 

obtendo resoluções suficientes para o manejo assertivo de plantas não cultivadas 

(Cao et al., 2020). 

  Assim, com o desenvolvimento dos ‘vant’s’ junto aos sensores para detectar 

plantas daninhas na agricultura de precisão tem influência positivamente a evolução 

do manejo agrícola, pois ao contrário dos métodos agrícolas tradicionais que exigem 

tempo e mão de obra, as abordagens modernas incluindo sensores e alta 

capacidade de processamento por meio dos computadores, estão ajudando os 

agricultores a tomar as melhores decisões sobre o manejo das culturas (Dasgupta et 

al., 2020). Portanto o monitoramento das plantas daninhas por meio das técnicas 

atuais tem melhorado a precisão no manejo das plantas daninhas melhorando a 

produtividade final das culturas (Talaviya et al., 2020; Zou 2021). 

 

2.4 GEOESTATÍSTICA PARA O MAPEAMENTO DE PLANTAS DANINHAS 

  O uso das técnicas geoestatísticas para entendimento da variabilidade 

espacial das plantas daninhas possui potencial técnico e tecnológico, possibilitando 

técnicas de mapeamento mais precisas, como a krigagem e suas variações 

(Krahmer et al., 2020).Os estudos geoestatísticos tem demostrado que a 

variabilidade espacial nos campos de produção agrícola não são processos 

aleatórios, portanto são processos que possuem continuidade ou dependência 

espacial, a qual podem ter forte ou moderada dependência espacial (Izquierdo et al., 

2020; Krahmer et al., 2020). 

  Os métodos geoestatísticos baseiam-se na teoria das variáveis 

regionalizadas, na qual os valores de uma função aleatória são semelhantes quando 

estão próximos uns dos outros, e a similaridade diminui à medida que a distância 

entre os locais não amostrados aumenta. Para avaliar se os dados estão 

espacialmente correlacionados e em que medida, foi desenvolvido o semivariograma 

(Goovaerts, 1997).  O semivariograma permite determinar se uma variável apresenta 

dependência espacial e quantifica essa dependência (Webster e Oliver, 2007). 
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  Após o reconhecimento da dependência espacial dos dados avaliados, no 

caso, das espécies de plantas daninhas, o método de interpolação dos dados 

(krigagem) pode ser utilizado para geração de mapas dos atributos contínuos (Chiles 

et al., 2012). Dentre os métodos de interpolação, a krigagem geralmente apresenta 

os melhores resultados para o mapeamento, pois leva em consideração a forma com 

que a variabilidade do atributo estudado varia no espaço representado pelo modelo 

do semivariograma (Oliver et al., 2010). 

  Uma característica importante nos estudos de variabilidade espacial por meio 

das técnicas geoestatísticas, é a possibilidade de explorar a correlação espacial com 

outros atributos agronômicos (químicos, físicos e biológicos) e ambientais 

(microclima e umidade) nas mesmas coordenadas da variável de ocorrência das 

plantasc daninhas, auxiliando no entendimento do surgimento das espécies de 

plantas daninhas presentes (Ávila et al., 2019; Comas et al., 2016). 

  O mapeamento das plantas daninhas pelos métodos geoestatísticos são 

fundamentais para o controle sustentável em campo, realizando a confecção de 

zonas especificas de manejo, no qual traz benefícios como maior retorno econômico 

e menor impacto ambiental (Martín et al., 2018). Com o mapeamento surge a 

possibilidade de aplicação de herbicidas em taxa variável, podendo minimizar o uso 

dos herbicidas e trazer economias de aproximadamente 25 a 50% (Gundy et al., 

2017) 

 Em muitos estudos devido aos custos de amostragem, apenas umas 

quantidades representativas de pontos são coletadas, o que se considera que os 

mapas trazem consigo incerteza na sua representação (Dille et al., 2003). Então, 

uma possível solução para aumento da confiabilidade dos mapeamentos obtidos é 

a incorporação de variáveis secundárias nos modelos espaciais, variáveis que 

possuem maior densidade amostral e estão espacialmente relacionadas as 

variáveis alvo (Huang et al., 2017). 

 Os dados obtidos por plataformas de sensoriamento remoto oferecem um 

meio de obter as informações continuas agroambientais para grandes áreas, 

portando, se tornando-se extremamente úteis para o fornecimento das variáveis 

secundárias em toda área de estudo para mapear com precisão a distribuição das 

plantas daninhas (Van der meer, 2012). Com a necessidade dessas informações 
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para mapear com precisão a ocorrência de plantas daninhas, os veículos aéreos não 

tribulados tem sido usado para gerar informações secundárias de alta resolução 

(López-granados et al., 2016; Castaldi et al., 2017). 

 A disponibilidade e uso crescente de veículos aéreos não tribulados podem 

fornecer uma fonte rápida, oportuna e econômica para obter informações, o que 

significa que áreas em maior escala de plantas daninhas podem ser mapeadas com 

auxílio dos veículos aéreos não tripulados, se tornando uma solução econômica 

para o mapeamento sem intensificar a amostragem da variável primaria (Jurado-

Expósito et al., 2019).  

 Dentre os métodos geoestatísticos, a krigagem indicadora pode ser utilizada 

com o intuito de gerar probabilidade de ocorrência de infestações de plantas 

daninhas (Webster e Oliver, 2007). A krigagem indicadora é caracterizada como um 

método geoestatístico que ao invés de trabalhar com os valores reais dos atributos, 

transforma a variável primária em variável binária com base em valores 

preestabelecidos que são usados para calcular a probabilidade de exceder o limite 

de ocorrência do fenômeno estudado (Burrough e McDonnell, 1998).  

 No contexto das plantas daninhas, a aplicação da krigagem indicadora 

possibilita o mapeamento do limite do índice de severidade estabelecido para as 

espécies das plantas daninhas (San Martín et al., 2018). Assim, quando a 

densidade das plantas analisadas estiver acima do índice de severidade de 

infestação, poderiam ser usados os resultados para implementação de estratégias 

de controle nas zonas especificas de manejo que apresentam ocorrência de 

severidade de infestações classificadas como moderadas ou altas para aplicação 

de herbicidas (Keller et al., 2014). 

 O uso combinado dos métodos geoestatísticos e imagem de sensores 

embarcados em UAVs então focados diretamente em converter as informações 

coletadas em mapas de prescrição e delinear zonas potenciais para o controle 

específico local das plantas daninhas, com o objetivo final de reduzir os custos com 

produtos químicos utilizados durante o ciclo da cultura (Pelosi et al., 2015; Sousa-

Ortega et al., 2020). 

 
3. MATERIAL E MÉTODOS 
3.1 LOCALIZAÇÃO DA ÁREA DE ESTUDO 
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O estudo foi realizado em uma propriedade agrícola localizada no município 

de Paraíso-SP, que tem uma área de 155,186 km², as coordenadas da propriedade 

é 21° 0' 57" S 48° 46' 26”, com elevação de 598 m, localizada na região sudeste do 

Brasil, microrregião de Catanduva. A pesquisa foi desenvolvida em 4 talhões com 

cultivo comercial de cana-de-açúcar. Talhão 1 com 19,07 ha (Figura D), talhão 2 de 

21,45 ha (Figura 1D), talhão 3 com 14,20 ha (Figura 1D) e talhão 4 com 6,39 ha 

(Figura 1D), totalizando 61,11 ha de área de estudo. 

 

Figura 1. A) Brasil 1; B) Estado de São Paulo 2; C) Município de Paraíso-SP 3; D)   

Talhões do 1 ao 4 estudados. 

3.2 CLASSES DE SOLOS E AMBIENTES DE PRODUÇÃO PRESENTES NA 

ÁREA 

 

A carta de solos (Csolos) dos talhões mostra presença de dois tipos de solo 

no talhão 1, onde maior parte do talhão é composto por Latossolo Vermelho e menor 

área com presença de Argissolo Vermelho-Amarelo. Os demais talhões há 
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ocorrência de somente um tipo de solo, Argissolo vermelho-amarelo. 

Com relação aos ambientes de produção edafoclimáticos (Csolos) as áreas 

apresentam três tipos de ambiente: B-III, C-III e D-III. O talhão 1 (Figura 2A) possui 

6,03 ha de ambiente B-III, potencial produtivo de médio a alto, e 13,04 ha de 

ambiente C-III, médio potencial produtivo. No talhão 2 (Figura 2B), possui 5,11 ha de 

ambiente D-III, médio abaixo potencial de produtividade e 16,34 ha de ambiente B-

III. No talhão 3 (Figura 2C), a maior parte da área (11,17 ha), é composto por 

ambiente B-III, e o remanescente da área com presença do ambiente D-III. O talhão 

4 apresenta somente ambiente B-III. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
Figura 2. A) Ambiente de produção talhão 1; B) Ambiente de produção 

talhão2; C) Ambiente de produção 3; D) Ambiente de 



13 

 

produção talhão 4. 
 
 

3.3 MAPEAMENTO DA ÁREA DE ESTUDO 

As áreas de estudo estavam com cultivo de cana-de-açúcar com porte alto 

(Figura 3A). Para o mapeamento da área, foi utilizado um sensor RGB a bordo da 

ARP, Vant Sense Flay Modelo Ebee (Figura 3B). As imagens apresentaram 

resolução de aproximadamente 3,5 cm por pixel. O processamento das imagens foi 

realizado pelo Sofware Pix4dee, produzindo um mosaico das áreas de estudo. 

 

Figura 3. A) Cana-de-açúcar com elevado porte; B) Aeronave Remotamente 
Pilotada para sobrevoo de imageamento da área de estudo. 

3.4 METODOLOGIA DE IDENTIFICAÇÃO DAS PLANTAS DANINHAS 

Para análise da identificação das plantas daninhas, analisou-se todo o 

mosaico produzido. Foi feito demarcações de pontos que não condiz com as 

caracteristicas da cultura da cana-de-açúcar. Essas interpretações foram realizadas 

no programa Autocad de forma a representar tipos especificos de cobertura terrestre 

de plantas invasoras em áreas de cana-de-açucar. 

Os pontos foram validados a campo, por meio de analise da referência de 

coordenada da imagem georreferenciada, sendo possivel identificar de acordo as 

caracteristicas do mosaico, qual a classificação da planta daninha. 

Após a validação, criou se uma malha de polígonos gerando pixel de tamanho 

de 10 metros (Figura 4A) por todo mosaico. Dentro de cada polígono, foi realizado 
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uma análise com auxilio do ortomosáico, mapeando a presença ou ausência das 

plantas daninhas e classificando-as de acordo com dados validados em campo. 

Após a validação, criou se uma malha de polígonos com pixel de resolução de 

10 m2 (Figura 4A) por todo mosaico. Dentro de cada polígono, foi realizado uma 

análise com auxilio do ortomosáico, mapeando a presença ou ausência das plantas 

daninhas e classificando-as de acordo com os dados validados em campo. 

 

 

Figura 4. A) Malha de polígonos; B) Pontos centroide dos polígonos. 

Após a validação, foi gerado para cada talhão um arquivo de dados binários, 

em que: O valor 1 indica presenca das plantas daninhas e o valor 0 indica a 

ausência de plantas daninhas. Foram gerados um total de  2004 informações para o 

talhão 1,  2212 informações para o talhão 2, 1463 informações para o talhão 3 e 694 

informações para o talhão 4. As informações obtidas equivalem a quantidade de 

poligonos em cada área, depedendo assim de sua dimensão. 

 

3.5 KRIGAGEM INDICATRIZ OU INDICADORA DAS PLANTAS DANINHAS 

 

A partir dos polígonos avaliados, foram gerados as informações da malha 

amostral geradas a partir do vant. A Figura 6 ilustra as malhas amostrais dos 4 

talhões. 
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A) 
 

 
 

B) 
 

 

C) 

 
 

D) 

 

 

Figura 5. Malhas amostrais nos 4 talhões obtidas pelo VANT: A) Mamona no talhão 
1, B) Leucena no talhão 2, C) Leucena no talhão 3 e D) Leucena no talhão 
4 

 

A seguir foram gerados semivariogramas experimentais para modelagem da 

dependência espacial das espécies estudadas os quais foram utilizados na krigagem 

indicatriz para gerar os mapas de probabilidade da incidência das plantas daninhas. 

A Krigagem Indicatriz é um método de interpolação não linear que consiste na 

aplicação da Krigagem Ordinária sobre uma variável transformada, isto é, a variável 

resultante da aplicação de uma função indicadora dicotômica. 
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A krigagem indicatriz é não-paramétrica, pois não considera nenhum tipo de 

distribuição de probabilidade a priori para a variável aleatória. Essa técnica fornece 

mapas onde é possível avaliar a probabilidade de ocorrência do fenômeno que está 

sendo estudado. Diferentemente da krigagem linear, que se estima a variância do 

erro de estimação em função do estimador e da distribuição geométrica das 

amostras, a krigagem Indicatriz possibilita a estimativa de incertezas, utilizando a 

função de distribuição acumulada condicionada da variável aleatória que representa 

o atributo, independentemente do estimador. 

A função do variograma fornece uma medida da continuidade espacial ou da 

variabilidade em cima da amplitude completa dos valores dos atributos. O padrão de 

continuidade espacial, pode, entretanto, diferir, dependendo se o valor do atributo é 

pequeno, médio ou grande.   

A caracterização da distribuição espacial dos valores de Z acima ou abaixo de 

um dado valor de corte (threshold value) zk começa pela codificação de cada valor 

dos dados z(xi) em um dado indicador i(ua , zk), definido como: 

 

 

 

 

Uma variável indicadora, frequentemente abreviada como “indicadora” no 

jargão geoestatístico, é essencialmente uma variável binária: ela somente assume 

os valores 0 e 1. 

Tipicamente estas variáveis denotam presença ou ausência. Neste trabalho 

podemos codificar uma amostra com 1 para a presença de ervas daninhas e 0 se 

elas não estão presentes.  

 

O variograma indicador é estimadoŷŷ como: 

𝛾
^

𝑖(ℎ; 𝑧𝑘) =
1

2𝑁(ℎ)
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em que 𝛾
^

𝑖(ℎ; 𝑧𝑘) é o estimador da semivariância indicadora, ℎ é o vetor 

distância (módulo e direção) entre  pares  de  observações,  𝑁(ℎ)  é  o  número  de  
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observados nas localizações 𝑥𝑖 e 𝑥𝑖 + ℎ. 

O variograma definido acima mede o quanto frequentemente os dois valores 

z, estão em lados opostos do valor de corte zk, separados por h. Em outras palavras, 

o variograma indicador mede a frequência de transição entre as duas classes de 

valores de z como uma função de h.  

Ao contrário da função indicadora de covariância, quanto maior o valor de 

𝛾𝐼(ℎ, 𝑧𝑘) 𝑜𝑢 𝛾𝐼(ℎ, 𝑧𝑘′) 

 

menos ligados no espaço estão os menores valores (z (u)  zk) ou grandes 

valores (z (u ) >  zk’). 

Os resultados dos variogramas experimentais foram submetidos ao ajuste de 

modelos teóricos: modelo esférico, exponencial e gaussiano. Os valores 

correspondentes aos pontos não amostrados foram estimados pela técnica de 

interpolação da krigagem indicadora usando pacote gstat (Pebesma, 2001). Os 

mapas de variabilidade espacial dos atributos foram processados utilizando os 

seguintes pacotes: pacote sp (Pebesma e Bivand, 2005); pacote maptools (Bivand et 

al., 2023) e pacote raster (Hijmans et al., 2013). Os processamentos dos dados 

geoestatísticos foram realizados utilizando linguagem de programação R (R 

Development Core Team, 2020). 

 

3.6 LEVANTAMENTO DE ÁREAS INFESTADAS PELAS PLANTAS DANINHAS  

Após realização dos mapas de localização das plantas daninhas, foi realizado 

a contabilização da área de infestação de cada espécie de planta daninha estudada, 

de acordo com a diversidade e quantidade que cada talhão apresentava.  

Através da análise do ortomosaico, ficaram evidente três diferente 

arranjamento da distribuição das folhas das plantas. Sendo assim, com validação 

em campo, notou-se a ocorrência de quatro plantas daninhas: Mamona (Ricinus 

communis L.) (Figura 6A, 6B), Leucena (Leucaena leucocephala) (Figura 7A, 7B), 

Corda de viola (Ipomoea spp.) e Mucuna (Mucuna pruriens)(Figura 8A), Mucuna 

(Mucuna pruriens) (Figura 8B), Corda de viola (Ipomoea spp.) (Figura 8C). As 

espécies Corda de viola e Mucuna foram mapeadas em conjunto, não sendo 

possível diferenciá-las através da imagem, devido as duas espécies apresentarem 
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arranjamento da distribuição das folhas e hábitos de crescimento semelhantes 

(trepadeira). 

 

Figura 6. A) Visualização da infestação de Mamona (Ricinus communis L.) por meio 
da imagem de ARP; B) Infestação de Mamona em campo. 

 

Figura 7. A) Visualização da infestação de Leucena (Leucaena leucocephala) 
através da imagem de ARP; B) Infestação de Leucena em campo. 
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Figura 8. A) Visualização da infestação de Corda de viola/Mucuna por meio da 
imagem de ARP; B) Infestação de Mucuna (Mucuna pruriens) em campo; 
C) Infestação de Corda de viola (Ipomoea spp.) em campo. 

4. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Foram mapeadas as infestações de Mamona (Ricinus communis L.), Leucena 

(Leucaena leucocephala), Corda de viola (Ipomoea spp.) e Mucuna (Mucuna 

pruriens) na cultura da cana-de-açúcar. Na imagem foi possível identificar suas 

alocações, principalmente pela conformidade de suas folhas (Figuras 6, 7 e 8). 

A ocorrência da leucena é comum nos canaviais, são prejudiciais ao 

desenvolvimento da cultura e para o processo de colheita (Idol, 2019). Competem 

por recursos (água, luz e nutrientes) e quando não são controladas, podem se tornar 

plantas altas, promovendo o sombreamento da cultura e reduzindo suas atividades 

fotossintéticas (Ferreira e Carvalho, 2021). Na imagem, nota-se também que 

apresentam característica particulares, pode ser visualizado no mosaico sua 

distribuição de folhagens que apresentam textura semelhantes a espumas (Figura 

7A).  

Corda de viola e mucuna são plantas daninhas que apresentam hábito de 

crescimento trepador, enrolando-se sobre a cultura, agindo negativamente sobre a 

produção, além de prejudicar a colheita da cultura (Silva Ferreira et al., 2020; Silva 

et al., 2020b). A mucuna é uma planta utilizada como adubo verde, contudo, a não 

realização de seu controle no período correto, pode ocasionar o crescimento do 

banco de sementes no solo, aumentando sua disseminação (Carvalho Dias et al., 

2021; Rugare et al., 2020). 
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Nas modelagens dos semivariogramas experimentais, para todos os talhões, 

o modelo exponencial foi o que melhor descreveu a distribuição espacial das 

espécies (Figura  9 e 10).  

 

 

Figura 9. A) Modelo do variograma para a Manona (Ricinus communis L.) e B) 
Mucuna (Mucuna spp.) e corda de viola (Ipomoea spp.), para o talhão 1. 
C) Leucena (Leucaena leucocephala) e D) Mucuna (Mucuna pruriens) e 
corda de viola (Ipomoea spp.), para o talhão 2.  

 
O modelo exponencial é característico de variáveis que apresentam dados 

mais irregulares em distâncias curtas. Esse modelo é frequentemente encontrado 

em estudos de mapeamento de plantas daninhas (Heisel et al., 1999; Jurado-

Expósito et al., 2019). 
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Figura 10. A) Modelo do variograma para a Leucena (Leucaena leucocephala) e B) 
Mucuna (Mucuna spp.) e corda de viola (Ipomoea spp.), para o talhão 3. 
C) Leucena (Leucaena leucocephala) e D) Mucuna (Mucuna pruriens) e 
corda de viola (Ipomoea spp.), para o talhão 4. 

No talhão 1, foram identificados a presença das plantas daninhas mamona, 

mucuna e corda de viola. Na figura 11, apresenta-se os mapas probabilísticos da 

krigagem indicatriz obtidos das malhas geradas pelas análises das imagens RGB. 

Observa-se no mapa uma distribuição em reboleiras da espécie mamona, com 

poucos pontos dispersos no talhão (Figura 11A). As espécies mucuna e corda de 

viola apresentaram uma distribuição em todo talhão, com alguns pontos com maior 

concentração de infestação (Figura 11B).  
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Figura 11. A) Mapas probabilísticos da Mamona (Ricinus communis L.); B) Mucuna 
(Mucuna pruriens) e corda de viola (Ipomoea spp.), para o talhão 1. 

Para o talhão 2, foi observado a presença de leucena, mucuna e corda de 

viola. Observa-se a pouca ocorrência da espécie leucena nesse talhão, com alguns 

pontos em reboleiras concentrados no centro do mesmo (Figura 12A). A distribuição 

da mucuna e corda de viola apresenta distribuição semelhante ao talhão 1, se 

distribuindo por todo talhão, mas com maior concentração em alguns pontos 

específicos (Figura 12B). 

 

Figura 12. A) Mapas probabilísticos da Leucena (Leucaena leucocephala); B) 
Mucuna (Mucuna pruriens) e corda de viola (Ipomoea spp.), para o 
talhão 2. 

A B
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No talhão 3 (Figura 13), foi identificado a presença das plantas daninhas 

leucena, mucuna e corda de viola. Em comparação a área ocupada pelas plantas 

daninhas na área de estudo, o talhão 3 apresentou maior quantidade de área 

ocupada pela leucena em relação ao talhão 2 (Figura 12). Já a mucuna e a corda de 

viola apresentou os mesmos padrões de distribuição dos talhões 1 e 2 (Figura 11 e 

12). No talhão 4 (Figura 14), também foi identificado a presença das plantas 

daninhas leucena, mucuna e corda de viola. A leucena apresentou distribuição em 

reboleiras, tendo em vista que os modelos de variogramas modelados estão bem 

próximos do modelo de efeito pepita puro, em que quase não foi possível detectar a 

dependência espacial das plantas daninhas (Figura 14A). A Mucuna e corda de 

viola, diferentemente dos talhões anteriores analisados, apresentaram poucos focos 

de infestação nesse talhão (Figura 14B). 

 

Figura 13. A) Mapas probabilísticos da Leucena (Leucaena leucocephala); B) 
Mucuna (Mucuna pruriens) e corda de viola (Ipomoea spp.), para o talhão 
3. 

Os resultados indicam alto potencial das imagens RGB obtidas por ARP no 

mapeamento de plantas daninhas em canaviais. Assim, a adoção de técnicas que 

determinem as áreas específicas de infestações é de extrema importância para a 

realização de um manejo eficiente e sustentável.  
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Figura 14. A) Mapas probabilísticos da Leucena (Leucaena leucocephala); B) 
Mucuna (Mucuna pruriens) e corda de viola (Ipomoea spp.), para o talhão 
4. 

As áreas de infestação detectadas por investigação com técnicas de 

agricultura de precisão são determinadas no intuito de auxiliar a implementação de 

um manejo mais eficiente. A utilização do sensor a bordo da ARP evidenciou este 

processo com a obtenção de imagens com alta resolução. Com a utilização desses 

sensores de alta resolução, é possível identificar características intrínsecas das 

plantas daninhas que a diferem da cultura da cana-de-açúcar, como o arranjamento 

foliar, proporcionando essa identificação mais clara e objetiva. 

4.1 PORCENTAGEM DAS ÁREAS OCUPADAS COM PLANTAS DANINHAS 
 

Quanto a porcentagem da infestação das plantas daninhas (Figura 15), todos 

talhões apresentaram infestação inferior à 20%. No talhão 1, a mamona apresentou 

porcentagem de 2,77% da área, quanto a infestação de mucuna e corda de viola 

representaram 8,86% da área, totalizando 11,63% da área com necessidade de 

realização de controle. No talhão 2, a infestação de leucena representou uma 

porcentagem de 0,83% da área estudada. Para esse talhão, mucuna e corda de 

viola ocuparam uma área de 8,01% do talhão. Na avaliação do talhão 3, observou-

se uma infestação de 5% da área pela presença da espécie leucena e 8,09% pela 
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presença de mucuna e corda de viola, totalizando uma área de infestação superior 

ao talhão 2 (13,09%). No talhão 4, a espécie leucena ocupou uma área de 16,9% do 

talhão, superior as infestações dos talhões 1, 2 e 3. Mucuna e corda de viola 

apresentaram uma infestação inferior em comparação aos outros talhões, com área 

de infestação equivalente a 2,03% do talhão. O total de infestação dessas plantas 

daninhas para esse talhão foi equivalente a 18,93% da área, sendo a maior área de 

infestação dos talhões avaliados. Portanto, o controle é fundamental para o alcance 

de altas produções. 

 

Figura 15. Porcentagem de área ocupada por plantas daninhas na área de estudo: 
Talhão 1(A); Talhão 2(B); Talhão 3(C); Talhão 4(D). 
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A área de estudo dos quatro talhões totalizou 61,11 ha. Com a análise das 

imagens e mapeamento por meio das técnicas geoestatísticas, foi possível 

determinar que somente 7,19 ha das áreas estavam com a presença de infestação 

de plantas daninhas, ou seja, uma área de aproximadamente 12% da área total. 

Diante disso, com o mapeamento aéreo, é possível realizar medidas de manejo 

específicas para o controle das infestações, proporcionando uma prática agrícola 

mais eficiente e precisa. Dessa forma, as tecnologias de imagem obtidas por sensor 

RGB embarcadas em APR é uma alternativa viável para o mapeamento de plantas 

daninhas, proporcionando uma identificação precisa e rápida das infestações nos 

campos agrícolas. 

5. CONCLUSÕES 

As imagens RGB obtidas pelo sensor embarcado em ARP foram eficientes no 

mapeamento de Mamona, Leucena, Mucuna e Corda de viola em áreas de cana-de-

açúcar. A utilização de sensor aéreo aliado as técnicas de geoestatística possibilitou 

uma identificação precisa das áreas de infestações de plantas daninhas, 

proporcionando a adoção de técnicas de controle mais adequados e 

consequentemente, uma agricultura mais eficiente e sustentável.  
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