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RESUMO 

 
O teor de clorofila é um parâmetro amplamente utilizado para o diagnóstico do estado 

nutritivo da cana-de-açúcar, pois tem correlação com a concentração de nitrogênio que 

por sua vez é indicativo do rendimento da cultura. Consequentemente, a relação já 

demonstrada do teor de clorofila com as propriedades óticas das folhas permite a sua 

estimação a partir de imagens.  O presente trabalho tem como objetivo desenvolver um 

modelo de predição do teor de clorofila em mudas de cana-de-açúcar, baseado no 

processamento de imagens digitais e espectrais, na região visível do espectro 

eletromagnético. Para alcançar o objetivo foram utilizadas técnicas de modelagem 

multivariada correlacionando a resposta espectral da muda com o teor de clorofila. O 

experimento foi executado em duas etapas com o intuito de, 1) identificar o 

comportamento espectral das mudas de-cana-de-açúcar sob diferentes fontes de 

excitação; e 2) correlacionar a resposta espectral da folha com o teor de clorofila usando 

métodos quimiométricos para desenvolver o melhor modelo preditivo do teor de clorofila 

aplicável para o monitoramento das mudas de cana-de-açúcar. Obtiveram-se correlações 

fortes e significativas entre a informação tricromática das imagens e o teor de clorofila. 

A partir da resposta espectral em absorbância obteve-se um modelo de predição 

multivariado com métricas satisfatórias de ajuste e erro com o método analítico, quando 

comparado com o medidor portátil de clorofila SPAD. 

  

Palavras-chave: processamento de imagens, reflectância, absorbância, 

fluorescência, modelos multivariados, quimiometria. 

 



 

 

 

ABSTRACT 

The chlorophyll content is a parameter widely used for the sugarcane nutritive state 

diagnosis, because of being correlated to the nitrogen content which by his side is a yield 

indicative of the crop. Consequently, the relationship, already demonstrated, between 

chlorophyll content and leaf optical properties allow its estimation through imagery. The 

present work has as objective to develop a chlorophyll content predictive model for sugarcane 

seedlings, based on digital and spectral images processing, in the visible spectra. To achieve 

the objective, multivariate modelling techniques were implemented, correlating the seedling 

spectral response with the chlorophyll content. The experiment was executed in two stages 

aiming to, 1) identify the spectral behavior of the sugarcane seedling under several sources 

of excitation, and 2) correlate the leaf spectral response with the chlorophyll content using 

chemometrical methods to develop the best chlorophyll predictive model applicable to the 

sugarcane seedlings monitoring. Strong and significant correlations were obtained between 

the images trichromatic information and the chlorophyll content. Through the absorbance 

spectral response was obtained a multivariate predictive model with better fitting whit the 

analytical method, when compared to the SPAD chlorophyll meter, for the chlorophyll 

content measurement. 

 

Keywords: images processing, reflectance, absorbance, fluorescence, multivariate 

models, chemometrics. 
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1. INTRODUÇÃO 

 

O Brasil é o maior produtor mundial de cana-de-açúcar, com uma produção de 736 

mmt (milhões de toneladas métricas) que representa 39 % da produção mundial, seguido por 

Índia (18%) e China (7%) (FAO, 2017). Para o período 2017/18 a safra de cana-de-açúcar 

estimada no Brasil é de 645 mmt, em uma área total de produção de 9,9 milhões de hectares 

e destas, 5,569 milhões de hectares se encontram no Estado de São Paulo (GAIN, 2017). O 

setor sucroalcooleiro, responsável pela produção de açúcar e álcool, destina mais da metade 

(53,8%) da produção de cana-de-açúcar à fabricação de etanol (CONAB, 2017); tornando o 

Brasil o segundo maior produtor de etanol do mundo, com uma produção de 7,29 bilhões de 

galões (ano 2016), que representam 27,44% da produção mundial, superado unicamente 

pelos Estados Unidos (57,66%) onde o etanol é extraído do milho (RFA, 2018). 

Com o objetivo de manter o Brasil como o maior produtor mundial de cana-de-açúcar 

e aumentar sua contribuição à produção mundial de etanol, o setor sucroalcooleiro vem 

buscando alternativas para otimizar o sistema de produção da cana-de-açúcar. Uma das 

tecnologias inovadoras que esta em crescimento entre os produtores é o sistema de mudas 

pré-brotadas (MPB) que se apresenta como uma nova alternativa de multiplicação de mudas. 

De acordo com Gomes (2013), esse sistema combina elevado padrão de fitossanidade, 

uniformidade de plantio e vigor; sendo também acorde ao princípio de impulsionar a 

produtividade dentro do enfoque de uma maior produção com menor gasto de insumos, ou 

seja, “mais com menos”.  

O sistema MPB ou bud chips, consiste em plantar gemas de colmos pré-germinadas 

em condições adequadas para garantir plantas com melhores caraterísticas fisiológicas. Essas 

gemas são menos volumosas, facilmente transportáveis, tornando o material mais 

econômico. Além disso, esta tecnologia é uma grande promessa na multiplicação rápida de 

novas variedades de cana-de-açúcar (FRAGA, 2015).   

No cultivo de MPB o sistema de subirrigação ebb and flow (encher e drenar) se 

apresenta como uma promissória opção para a fertirrigação, sendo um dos mais comuns para 

a produção em ambientes protegidos. Neste sistema a solução nutritiva é bombeada dentro 
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da mesa que contém o substrato por um tempo determinado, depois propicia-se a drenagem 

de volta ao tanque de nutrientes, quando a bomba é desligada. Os substratos são usados como 

meio para umedecimento por capilaridade disponibilizando água para a planta. (RESH, 

2001).  

O teor de clorofila das folhas das mudas é um parâmetro amplamente utilizado em 

estudos fisiológicos e agronômicos para o diagnóstico do estado nutritivo. O teor de clorofila 

correlaciona-se com a concentração de nitrogênio na planta e também é indicativo do 

rendimento da cultura (BLACKMER e SCHEPERS, 1994). A relação do teor de clorofila 

com as propriedades óticas das folhas já foi amplamente demonstrada, constatando-se a 

variação das propriedades óticas (refletância, transmitância e absorbância) que ocorre devido 

ao decrescimento da concentração de clorofila (CARTER e KNAPP, 2001).  

Desta forma a determinação do teor de clorofila baseado nas propriedades óticas das 

folhas, permite que a predição dos pigmentos seja realizada a partir do imageamento, e com 

isto a resposta da determinação da clorofila combina maior abrangência espacial e menor 

tempo entre a tomada das imagens e obtenção da resposta (valor do teor de clorofila). Pode-

se afirmar então que, se comparado com a determinação do teor de clorofila utilizando 

instrumentos portáteis como o SPAD, têm-se vantagens que justificam a sua implementação.
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2. HIPÓTESE 

 

É possível gerar um modelo multivariado para a predição do teor de clorofila em 

mudas de cana-de-açúcar, através de correlações obtidas da resposta de imagens digitais, dos 

tipos tricromáticas RGB e espectrais, previamente processadas. 

3. OBJETIVOS  

 

3.1 Objetivo Geral 

 

Desenvolver um modelo de predição do teor de clorofila em mudas de cana-de-

açúcar, baseado no processamento de imagens digitais, dos tipos tricromáticas RGB e 

espectrais.   

 

3.2 Objetivos Específicos 

 

• Desenvolver um algoritmo de processamento das imagens digitais e espectrais para obter 

a resposta da planta. 

• Implementar a modelagem multivariada, para predizer o teor de clorofila em função da 

informação obtida no processamento das imagens. 

• Identificar o melhor modelo de predição de clorofila a partir dos espectros de resposta na 

região do visível. 

• Verificar a relação do teor de clorofila com a dose de fertirrigação, variedade e tempo de 

desenvolvimento das mudas de cana-de-açúcar a partir da resposta espectral. 

• Baseado na informação espectral, desenvolver um modelo de classificação das mudas 

para diferentes variedades, doses de fertilização e tempo de desenvolvimento. 
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4. REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

 

4.1  Produção de mudas de cana-de-açúcar 

 

A produção de mudas de cana-de-açúcar baseia-se no processo de micropropagação 

assexuada, onde o rápido desenvolvimento das gemas depende do estado nutricional do 

tolete, que influenciará também o desenvolvimento da cultura (CLEMENTS, 1980), e a partir 

da técnica de micropropagação se podem produzir plantas com alta qualidade fitossanitária 

e com excelente homogeneidade genética (TEIXEIRA, 2001). Segundo Barrueto Cid (2000), 

é uma técnica para propagar plantas dentro de tubos de ensaio ou similares (in vitro), sobre 

adequadas condições de assepsia e nutrição associados a fatores ambientais (luz, temperatura, 

oxigênio e dióxido de carbono). Essa técnica deve ser empregada em locais que garantam 

controle de esterilidade e rastreabilidade, chamados de biofábrica. 

Segundo Gerald e Lee (2011), biofábrica é um conceito de produção de plantas que 

utiliza métodos de biotecnologia para a produção contínua de plantas. Para um processo de 

produção ser classificado como uma biofábrica, o processo produtivo precisa ser bem 

definido e tratado com tecnologia adequada, com o fim de permitir a produção em escala 

industrial (comercial) como no caso da cana-de-açúcar, com produção em massa baseada no 

método de micropropagação.  

Existem diversos sistemas de multiplicação que podem ser aplicados à cultura da 

cana-de-açúcar, que são divididos em sistemas de micropropagação ou multiplicação a partir 

de partes vegetativas da planta (LANDELL et al, 2012). Dentre esses diferentes sistemas de 

multiplicação, encontra-se o sistema de multiplicação de cana-de-açúcar usando mudas pré-

brotadas (MPB) que atualmente esta ganhando espaço rapidamente no mercado. Como 

explicado por Landell et al., (2012) é um sistema de multiplicação que poderá contribuir para 

produção rápida de mudas, associando elevado padrão de fitossanidade, vigor e uniformidade 

de plantio.  

A tecnologia está direcionada a aumentar a eficiência e os ganhos econômicos na 

implantação de viveiros, replantio de áreas comerciais e possivelmente renovação e expansão 
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de áreas de cana-de-açúcar. O sistema aumenta a uniformidade nas linhas de plantio e, 

consequentemente, a redução de falhas, diminui o número de gemas e de toneladas de colmos 

na operação de plantio mecanizado. 

Conforme explicado por Xavier (2014) as etapas que se seguem na produção de MPB 

são: inicia-se corte do minirrebolo onde esta ação permite a redução ampla de material da 

reserva, o que pressupõe uma maior necessidade de controle nas seguintes etapas; continua-

se com o tratamento químico para promover a ação de controle de agentes causais de 

podridões e promotores de enraizamento e outros produtos que permitam aumentar a 

sanidade, velocidade de brotação e aumento de massa de raízes durante o período de 

produção; os colmos são levados para a câmara de brotação que consta de uma estrutura 

vertical com possibilidade de controle de temperatura, umidade e irrigação, com o intuito de 

reduzir os fatores de desuniformidade presentes no colmo semente e facilitar a transformação 

da estrutura de brotação, gema em plântula no período de até dez dias e posteriormente em 

muda pré-brotada. 

O sistema de multiplicação é a base de uma apropriada produção de cana de açúcar, 

assim, o sistema MPB tem a capacidade de gerar mudas com caraterísticas apropriadas de 

uniformidade e fitossanidade definindo o potencial inicial do plantio. Para atingir o potencial 

das mudas, um fator de produção que é fundamental na qualidade é o requerimento hídrico. 

De forma que, com o objetivo de fornecer a água necessária deve implementar-se um sistema 

de irrigação adequado para o aproveitamento eficiente do recurso hídrico. 

 

4.2   Irrigação e adubação de mudas de cana-de-açúcar 

 

Segundo Silva et al., (2012), o requerimento hídrico da cana de açúcar é influenciado 

por fatores inerentes às condições ambientais, técnicas agrícolas, período de plantio e 

cultivares, normalmente reduzindo com a sucessão dos ciclos de cultivo (cana-planta, cana-

soca e ressoca). Da mesma forma, o requerimento hídrico das plantas é governado pelos 

balanços de radiação e de energia à superfície da cultura, que fornecem informações sobre a 

evapotranspiração da cultura (ETc) e, em seguida, através da relação ETc/ETo (ETo é a 

evaporação de referência), permitindo obter o coeficiente de cultivo (Kc) a ser utilizado no 
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manejo da irrigação (KJAERSGAARD et al., 2008; MACHADO et al., 2009; ZHAO, GLAZ 

e COMSTOCK, 2010; ZINGARETTI, RODRIGUES, et al., 2012).  

A evapotranspiração média da cultura de cana-de-açúcar é de 4,7 mm no dia, a qual 

tem uma ligeira redução na fase de crescimento máximo e no final do ciclo totaliza em 

1710mm; o coeficiente de cultura da cana-de-açúcar (Kc), durante o ciclo de soca, varia de 

0,65 a 1,10 entre as fases de brotação e estabelecimento e crescimento máximo, reduzindo 

para 0,85 na fase de maturação da cultura (LANDELL et al, 2012). 

Para a cultura de cana-de-açúcar, consideram-se três tipos de irrigação em função dos 

seus regimes, segundo Rezende e Andrade Junior (2012): O primeiro tipo é a irrigação plena, 

que tem como objetivo aumentar a produtividade da lavoura, aplicando lâminas acumuladas 

que podem superar os 450 mm por ano, sempre mantendo a cultura suprimida hidricamente. 

O segundo tipo é a irrigação com déficit: que consiste em aplicar lâminas menores que, 

acumuladas, chegam de 200 a 300 mm por ano, dando a possibilidade de ocorrência de déficit 

em fases de menor sensibilidade. O terceiro tipo é a irrigação de salvamento ou 

complementar, onde a irrigação visa o uso da água apenas por um período curto ou estágio 

de cultivo, consistindo em aplicar lâminas de 40 a 80 mm por ano, com intuito de “salvar” a 

lavoura. 

Assim, considerando viveiros de cana-de-açúcar de mudas de micropropagação pela 

qual a planta já possui parte aérea, deve-se adotar um tipo de irrigação que permita o 

desenvolvimento vegetativo das plantas e crescimento dos colmos, deixando disponibilidade 

hídrica no solo positiva durante estes períodos, coincidindo também, com os períodos de 

maiores temperaturas (SCANAVINI, 2014). 

No sistema de mudas pré-brotadas, a umidade adequada para a brotação pode variar 

conforme a região, a classe de solo ou o substrato na pré-brotação, sendo fatores principais 

as condições físicas de aeração, densidade e condutividade hidráulica. Aplicando lâminas 

correspondentes à capacidade de campo se proporcionam melhores taxas de desenvolvimento 

inicial (XAVIER, LANDELL, et al., 2014). 

Quanto a lâminas e frequências de irrigação, Landell et al. (2012) recomenda uma 

lâmina de 8 mm por dia durante a primeira fase de aclimatação e com 4,4 mm por dia na 

segunda fase de aclimatação. No caso de biofábrica, Scanavini (2014) demonstrou que pode 
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se manter uma lâmina correspondente a evapotranspiração acumulada, o que corresponde a 

uma irrigação plena das mudas com o intuito de maior manutenção da umidade do solo. 

Contando com as ferramentas necessárias para um monitoramento climático, é 

possível realizar a irrigação em função da evapotranspiração, ou é possível estabelecer uma 

rede de sensores para monitoramento da umidade do solo e realizar a irrigação em função da 

umidade presente no solo. Fornecer uma lâmina de irrigação suficiente para as mudas 

abrange o fator hídrico de produção, mas ainda é necessário garantir a presença necessária 

de nutrientes no substrato para o correto desenvolvimento fisiológico das mudas. 

No sistema de mudas pré-brotadas de cana-de-açúcar, a brotação e o desenvolvimento 

inicial de gemas é influenciado por diversos fatores, dentre os mais importantes encontram-

se: o substrato e a nutrição. O substrato é uma combinação de dois ou mais componentes com 

o intuito de caracterizar o meio que servira como sustento da planta, com as propriedades 

químicas e físicas adequadas para o processo de brotação, sendo as propriedades físicas as 

mais relevantes pois estas são dificilmente modificáveis (MILNER, 2001). 

Assim um bom substrato deve ter uma composição uniforme, com baixa densidade, 

porosidade adequada, elevada capacidade de troca de catões, boa capacidade de retenção de 

água, isento de pragas e organismos patogênicos, isento de sementes de plantas daninhas, 

boa coesão entre partículas, boa aderência junto às raízes, abundante e economicamente 

viável. Dessa forma, sugere-se uma densidade base seca de 0,1 a 0,3 kg m-3, espaço de 

aeração em torno de 20 – 30% e água facilmente disponível em volume, em torno de 30 a 

40% (XAVIER, LANDELL, et al., 2014). Desta forma temos a alternativa da fertirrigação 

que se trata da injeção de soluções fertilizantes via água de irrigação, a qual difere 

significativamente da aplicação sólida de adubo, principalmente porque acelera o ciclo dos 

nutrientes; assim, por meio desta técnica, o tempo de chegada do fertilizante às raízes das 

plantas é significativamente reduzido, já que infiltra no solo em solução de forma uniforme, 

garantindo máximo alcance pelo sistema radicular (EMBRAPA, 2009). 

Sendo o aspecto nutricional o foco principal da fertirrigação, é a técnica empregada 

para fornecer à planta todos os elementos essenciais. Esta prática, além de se constituir em 

um dos fatores indispensáveis para o desenvolvimento de mudas, com um manejo apropriado 

pode acelerar de forma considerável o crescimento da muda, refletindo isso em reduções dos 

custos de produção e diminuindo os períodos de tempo nos viveiros (MALVOLTA, 1980). 
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Desse modo, o manejo da adubação das mudas de cana-de-açúcar desenvolvidas no processo 

de mudas pré-brotadas (MPB) pelo Programa Cana IAC associa a aplicação de adubos 

minerais simples e compostos, fertilizantes de liberação lenta e a prática de parcelamento da 

adubação (XAVIER, LANDELL, et al., 2014). 

O manejo da adubação para mudas em ambientes protegidos é um fator de alto 

impacto para o desenvolvimento de mudas, e tendo presentes as vantagens da fertirrigação 

quanto a eficiência no uso dos nutrientes e na velocidade de absorção pela planta, se apresenta 

como uma tecnologia de otimização dos insumos. Existem várias metodologias e ferramentas 

para monitorar a solução nutritiva (condutividade elétrica, ph, etc) e de igual forma várias 

medições para avaliar a resposta da planta a os diferentes tratamentos como as medições 

biométricas de altura total da planta, altura da primeira lígula, número de folhas, número de 

colmos, peso da região aérea, peso das raízes, área folhar, clorofila, etc. Especificamente a 

medição de clorofila é empregada devido a sua relação com o estado nutricional da planta, 

pois tem uma relação direta com o teor de nitrogênio nas folhas e com a presença de déficit 

hídrico, de forma que a clorofila é uma das variáveis de resposta que são monitoradas (com 

os sensores óticos como o SPAD e o Clorofilog) na avaliação de tratos culturais. 

 

 

4.3  Avaliação do teor de clorofila 

 

As clorofilas (clorofila a, clorofila b e clorofila total) são pigmentos que estão 

integralmente relacionados as funções fisiológicas das folhas. As clorofilas têm a função de 

absorver energia luminosa e transferi-la ao aparato fotossintético (SIMS e GAMON, 2002), 

de forma que o potencial da atividade fotossintética e as clorofilas mantem uma associação 

direta (SILVA, SANTOS, et al., 2014). A alta eficiência fotossintética pode levar ao 

incremento de produtividade agrícola, demonstrando uma relação direta com o 

aproveitamento da radiação disponível por esses pigmentos, como verificado por Bernardes 

(1987) em gramíneas tropicais.  

A eficiência fotossintética quantifica a conversão da radiação solar a fotossintato, ou 

seja, a eficiência do processo de fotossíntese, sendo definida como a massa de sucrose 

produzida pela fotossíntese por unidade de radiação fotossinteticamente ativa interceptada 
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pela cultura, excluído as perdas por respiração (SINGELS, DONALDSON e SMIT, 2005). 

A radiação fotossinteticamente ativa é definida como a radiação com comprimento de onda 

maior que 400 nm e menor que 700 nm, com valor de unidade no intervalo definido e zero 

fora do mesmo, sendo assim uma função especial no processo de quantificação da irradiância 

(KENDRICK e KRONENBERG, 1994). 

 Por sua parte, a fotossíntese, que é uma das conquistas mais significantes da vida na 

terra, é o complexo processo por meio do qual a energia luminosa é convertida em energia 

química estável, a qual é o combustível da maioria do ecossistema no planeta (EATON-RYE, 

TRIPATHY e SHARKEY, 2012). Quanto a sua definição, na atualidade esta é apresentada 

por Gest (2002) como: ¨Fotossíntese é uma série de processos nos quais a energia 

eletromagnética é convertida em energia química usada para a biossíntese de materiais 

celulares orgânicos; um organismo fotossintético é aquele no qual a maior fração da energia 

requerida para a síntese celular é fornecida pela luz¨. 

O processo de fotossíntese pode ser dividido em três etapas: A etapa fotoquímica, 

dependente da energia luminosa para a produção de NADPH (Nicotinamide Adenine 

Dinucleotide Phosphate) e ATP (entendido como a energia química armazenada) na cadeia 

transportadora de elétrones; etapa difusiva responsável pela entrada de dióxido de carbono 

nas folhas através dos estômatos; e bioquímica que é responsável pela fixação de dióxido de 

carbono pela ação de enzimas e a utilização do ATP e NADPH na formação dos carboidratos 

(DE OLIVEIRA, 2003).  

Os pigmentos envolvidos na fotossíntese são as clorofilas a e b, os carotenoides e as 

ficobilinas. A clorofila a é o pigmento utilizado para realizar a fotoquímica, o qual é 

entendido como o primeiro estágio do processo fotossintético (SILVA, SANTOS, et al., 

2014), enquanto que os demais pigmentos auxiliam na absorção de luz e na transferência de 

energia radiante para os centros de reação, sendo assim chamados de pigmentos acessórios 

(STREIT, CANTERLE, et al., 2005). 

 As clorofilas têm fortes picos de absorção nas regiões do vermelho e do azul do 

espectro eletromagnético (Figura 1). Uma vez que o pico do azul se sobrepõe à absorbância 

dos carotenóides, o pico geralmente não é usado para a estimação do teor de clorofila (SIMS 

e GAMON, 2002). A absorbância máxima na região do vermelho ocorre entre 660 e 680 nm, 

entretanto, a reflectância nesses comprimentos de onda não tem sido provada tão útil para a 
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hiperespectrais. A diferença entre as classes esta no número de bandas e a forma do espectro 

obtido (SCHAEPMAN, 2007; ELMARSY et al., 2012; WU e SUN, 2013). Na Figura 2 

Apresenta-se esquematicamente os componentes comumente usados num sistema de 

aquisição de imagens espectrais a nível de bancada. 

 

 

Figura 2. Esquema de componentes do sistema de aquisição de imagens (adaptado de 
ELMASRY et al., 2007). a- CCD, b- filtros óticos, c- LEDs, d- amostras, e- Computador. 

 

A utilização de análise de imagens espectrais baseia-se no fato de que os materiais 

apresentam diferentes composições químicas e estruturas físicas. Assim, tem a capacidade 

de refletir, absorver, apresentar dispersão e emitir energia eletromagnética em padrões e 

comprimentos de ondas diferentes, chamada de assinatura espectral. E a partir dessa 

assinatura espectral é possível identificar, mensurar, classificar o material na imagem 

(ELMARSY, KAMRUZZAMAN, et al., 2012). Ou seja, as imagens espectrais são 

resultantes das atividades físico-químicas do produto após a absorção ou reflexão de um curto 

comprimento de onda emitido por uma fonte de luz (TININI, 2015). 

No caso das plantas, cada folha atua como meio pelo qual a radiação eletromagnética 

trafega, portanto, dependendo do comprimento de onda da radiação incidente, componentes 

da folha exercem uma influência no processo de interação entre eles que devem ser 

analisados separadamente (PONZONI, SHIMABUKURO e KUPLICH, 2012; CARTER e 

KNAPP, 2001; ZULETA BONILLA, 2015; ARAÚJO, 2010). No processo de interação entre 

a radiação eletromagnética (espectro ótico) e uma folha, além do fator estrutural (organização 
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dos tecidos da folha), fatores químicos (pigmentos fotossintetizantes e água) podem ser 

analisados sob os pontos de vista da absorção, da transmissão e da reflexão de radiação 

(MOREIRA, 2011). 

Vários métodos para detecção de estresse hídrico na planta têm sido investigados com 

o uso de visão de maquina (SEGINER et al., 1992; KURATA & YAN, 1996 e KACIRA, 

LING, & SHORT, 2002). Métodos fisiológicos na folha também foram usados para avaliação 

de estresse hídrico por análise do tecido foliar para conteúdo relativo de água (PU et al., 

2003) e análise de área folhar para espessura equivalente de agua (MAKI, ISHIAHRA e 

TAMURA, 2004) entre outros métodos de laboratório limitados pelo ambiente do laboratório 

e pelo consumo de tempo do processo (KIM, GLENN, et al., 2011). O conteúdo de água é 

um dos parâmetros da vegetação que tem alcançado resultados promissores em relação às 

suas descrições quantitativas através de informações hiperespectrais (CHENG, RIVARD e 

SÁNCHEZ-AZOFEIFA, 2011). 

Segundo Carter e Knapp (2001) a qualidade espectral da luz refletida pelas folhas, 

manifestada na cor da folha, tem sido amplamente utilizada como indicador do estresse da 

planta. Porém, as caraterísticas espectrais da radiação refletida, transmitida ou absorvida 

pelas folhas podem prover um maior entendimento das respostas fisiológicas às condições 

de crescimento da planta e da adaptação ao meio ambiente; assim, as investigações dessas 

caraterísticas espectrais intensificaram-se fortemente desde 1960, conjuntamente com o 

desenvolvimento de instrumentação e interesse no potencial do sensoriamento remoto.  

Tem-se demonstrado o potencial de combinar dados espectrais e métodos lineares / 

não lineares multivariados para predizer o conteúdo de água da vegetação (MIRZAIE, 

DARVISHZADEH, et al., 2014). Os mesmos autores explicam que os dados espectrais são 

influenciados por multi-colinearidade pelo grande número de bandas espectrais 

(independentes) sendo modeladas por um pequeno número de variáveis biofísicas 

(dependentes).   

Existem diferentes métodos de captura de imagens como são as imagens RGB 

(coloridas) e as imagens espectrais (multiespectrais e hiperespectrais), as imagens RGB 

podem fornecer informação das cores primarias (vermelho, verde e azul) e se podem 

converter a diferentes espaços de cor; assim como para as imagens espectrais existem 
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diferentes métodos de captura em função da fonte de excitação para obter informação precisa 

ao longo do espectro. 

 

4.4.1 Uso de imagens tricromáticas RGB na quantificação caraterísticas 

físico-químicas 

 

A cor das folhas tem sido demonstrada como um bom indicativo do conteúdo de 

clorofila nas folhas (GADDANAKERI, D.P. BIRADAR e NYAMGOUDA, 2007; ISLAM 

e HOSSAIN, 2007). Ali, Al-ani, et al. (2012) propuseram uma técnica baseada no 

processamento de imagens digitais para determinar clorofila nas plantas. Usaram plantas de 

tomate, alface e brócolis nas quais se aplicaram cinco diferentes tratamentos variando o 

nitrogênio e com um scanner portátil capturaram a imagem das folhas. O algoritmo proposto 

cria mapas não lineares do valor normalizado do G (verde), com respeito ao R (vermelho) e 

B (azul) para predição do teor de clorofila, usando uma função de transferência sigmoide 

logarítmica. Obtiveram valores altos do coeficiente de correlação, sendo de 0,968; 0,896 e 

0,914 (para tomate, alface e brócolis respetivamente), alcançando melhor desempenho que 

outros índices baseados no RGB.  

Já Yadav, Ibaraki e Gupta (2010) obtiveram as imagens a partir de um scanner, e 

desenvolveram um modelo de estimação de teor de clorofila em plantas de batata micro 

propagadas, obtendo um coeficiente de determinação (R2) de 0,77 a partir do índice b/L 

(brilho/luminosidade). A análise tricromática proposta demostrou uma boa concordância 

entre o teor de clorofila predito e o teor de clorofila real e a partir do resultado da regressão 

concluíram que a análise é confiável e eficiente para a estimação do teor de clorofila. 

Sala, Boldea e Gergen (2013) analisaram imagens digitais capturadas no espectro 

visível em correlação com o teor de clorofila, como uma expressão do estado nutricional em 

milho. Os autores converteram os valores de RGB para os espaços de cor HSB e HSL e 

desenvolveram correlações individuais, baseadas em pares de valores de índices e 

correlações em múltiplos parâmetros. Obtiveram altos valores de correlação para os 

parâmetros H (Matiz), S (saturação) e B (brilho) com valores de 0,886, -0,815 e -0,930 

respetivamente, concluindo que existe uma dependência entre a variação no sistema de 

fertilização, o estado nutricional das plantas, o conteúdo de clorofila e os espaços de cor HSL 
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e HSB; e a partir da análise de agrupamentos foi possível assegurar a correspondência de 

dose de nutrientes, clorofila e informação de cor na imagem digital. 

Em casa de vegetação Riccardi, Mele, et al. (2014) avaliaram de forma não destrutiva 

o conteúdo de clorofila em folhas de quinoa a amaranto por meio de análises de regressão 

simples e multivariada dos componentes RGB da imagem. A técnica de análises de imagem 

proposta é baseada na aquisição de imagens com uma câmera digital montada num tripé 

adquirindo a imagem sem retirar a folha da planta, desenvolveram diferentes combinações 

das cores RGB identificando e avaliando modelos de regressão simples e múltipla para as 

duas espécies. Alguns dos modelos de regressão propostos apresentaram melhor desempenho 

(R2 = 0,93) de clorofila quando comparado com o método SPAD (R2=0,85). 

No intuito de desenvolver um método para a estimação do teor de clorofila da soja 

usando um smartphone e análises de imagens, constatou-se confiabilidade e precisão na 

estimação de teores de clorofila e carotenoides além de poupar tempo e reagentes químicos 

usados nos procedimentos convencionais. Foram empregados diferentes espaços de cor 

(HSB e LAB) e vários índices baseados no espaço de cor RGB para desenvolver os modelos, 

avaliar e comparar a precisão. A determinação de clorofila e carotenoides obteve valores de 

R2 entre 0,86 e 0,87 respetivamente (RIGON, CAPUANI, et al., 2016). 

Especificamente na cana de açúcar, um método de análise de imagem é usado para a 

determinação do teor de clorofila nas folhas usando o espaço de cor HSV (Matiz, Saturação, 

Valor); assim, um modelo matemático linear em função do HSV foi proposto para 

correlacionar com o teor de clorofila, adicional à análise de correlação simples. A imagem 

foi capturada com uma imagem digital e os valores de RGB foram transformados nos 

parâmetros espectrais de HSV, fazendo uma regressão linear múltipla para chegar num 

modelo preditivo de clorofila em função dos parâmetros HSV. No algoritmo se seguem os 

passos de: 1. Aquisição da imagem da folha; 2. Pré-processamento da imagem para convertê-

la ao formato apropriado, fazendo redimensionamento da imagem e conversão de RGB a 

HSV; 3. Segmentação da região da folha com uma suavização da imagem; 4. Extração de 

caraterísticas, computando os parâmetros do modelo e estimando o valor de clorofila pela 

fórmula. Como resultado o trabalho apresentou boa correspondência entre o teor de clorofila 

predito e o real, com RMSE (Raiz quadrada do erro médio quadrático) entre a clorofila 
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predita e medida de 1,9334 indicando que a análises por espaço de cor proposta atinge uma 

estimação eficiente e confiável do teor de clorofila (PATIL e PATIL, 2014).  

A aquisição de imagem RGB, seu processamento e análise, mesmo com seus casos 

de sucesso, representa menor precisão na informação já que cada faixa de cor está abrangendo 

uma grande porção do espectro, assim só pode se chegar até identificar qual dessas faixas 

tem melhor resposta e capacidade de preditiva. Dessa forma, as técnicas espectroscópicas 

oferecem um maior potencial de detecção das alterações biológicas com a capacidade de 

identificar com maior detalhe a resposta espectral.   

 

  4.4.2  Espectroscopia de reflectância  

 
Espectroscopia de reflectância é uma técnica recente, rápida e não destrutiva aplicada 

para a avaliação da qualidade de produtos agrícolas, que fornece informações para a análise 

e controle da qualidade de plantas e produtos alimentícios (CEN e HE, 2007), dentre eles, os 

produtos hortícolas.  

As plantas são capazes de utilizar a energia luminosa para converter substâncias 

simples, como gás carbônico e água, em substâncias complexas que servirão de fonte de 

energia tanto para animais como para plantas e moléculas estruturais (LINS, 2005). Em geral, 

elas absorvem a radiação luminosa na região visível do espectro eletromagnético, mais 

precisamente na faixa entre 400 e 750 nm. A absorção da luz é realizada através de pigmentos 

que compõe a planta, sendo os principais as clorofilas a e b e os carotenoides. Além de 

absorverem a luz, os pigmentos refletem a luz não absorvida em cores diferentes. No caso 

das clorofilas, estas apresentam máxima absorção na região espectral do azul e do vermelho 

e refletem na região do verde (CEROVIC, SAMSON, et al., 1999).  

Como apresentado na Figura 3, a interação da luz incidente com a folha é aproveitada 

na propriedade de absorbância pela clorofila, e graças a absorção da radiação por parte da 

clorofila, ocorre o processo de fotossíntese para a conversão da radiação em ATP; no entanto, 

também uma parte significativa da energia é refletida pela folha (propriedade de reflectância). 

A reflectância ocorre devido à absorção e espalhamento da luz pela estrutura eletrônica da 

matéria, e pode informar sobre as condições da superfície ou internas do material. No estudo 

das plantas, a reflectância tem sido utilizada para informar sobre a variação na concentração 





 

 

33 

As técnicas espectroscópicas apresentam elevado potencial para detecção rápida e 

eficiente de alterações em tecidos biológicos das plantas. Sendo assim, as análises por 

espectroscopia de imagem se divide em duas frentes experimentais óticas: a reflectância já 

abordada nesta secção e a fluorescência, com cuja excitação a clorofila tem resposta de 

emissão (TININI DOS REIS, 2015). 

 

4.4.3  Espectroscopia de fluorescência 

 

A técnica da espectroscopia de fluorescência demostra potencial de aplicação em 

diferentes processos nos mais diversos ramos do conhecimento (SANKARAN, MISHRA, et 

al., 2010). A aplicação desta técnica na agricultura, a partir da analise da emissão de 

florescência pelos pigmentos da folha, permite estudar indiretamente os estados 

fotossintéticos da planta e dessa forma identificar a influência das variáveis externas à cultura 

sobre o rendimento da mesma.  

A análise de imagens de fluorescência trata-se de um método espectroscópico no qual 

um determinado alvo de interesse é submetido a excitação luminosa, para posteriormente 

medir a emissão de fluorescência do alvo (TININI, 2015). Devido a absorção de energia 

luminosa, a molécula de clorofila vai para um estado mais excitado e mais instável por um 

curto intervalo de tempo, liberando posteriormente o excesso de energia acumulada ocorre a 

transição para um estado mais estável (WETTERICH, 2012).  

A energia absorbida pode ser dissipada através de três processos: fluorescência (F), 

dissipação fotoquímica (Ph) e dissipação não-fotoquímica (D); sendo cada processo de 

dissipação responsável por alterações nas taxas fotossintéticas e na dissipação de calor. Esses 

processos de dissipação da energia luminosa são competitivos, ou seja, alterações nas taxas 

fotossintéticas e na dissipação do calor implicarão em alterações na emissão da fluorescência. 

Logo, alterações na emissão da fluorescência podem mostrar a ausência ou presença dos 

processos fotossintéticos (WETTERICH, 2012). Consequentemente, a técnica permite a 

avaliação dos processos fotossintéticos a partir da analise da emissão de fluorescência.  

No espectro visível existem dois tipos de fluorescência: A fluorescência da região 

verde-azul (400-600 nm) e a fluorescência da clorofila (650-680 nm). A analise das 

fluorescências anteriores são empregadas para o monitoramento do estado fisiológico e 
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identificação do estresse (BELASQUE, GASPAROTO e MARCASSA, 2008). Para a 

realização dessas análises de fluorescência, as regiões do espectro eletromagnético que são 

comumente usadas são: o azul (440 nm), o verde (520 – 550 nm), o vermelho (690 – 740 nm) 

e o infravermelho próximo (800 nm) (CHAERLE, LEINONEN, et al., 2006). 

Diversos estudos científicos da espectroscopia de fluorescência em plantas e culturas 

agrícolas têm sido desenvolvidos, estudando diferentes biomoléculas de interesse para o 

conhecimento fisiológico. Entre elas se destacam o ácido ferúlico, NADPH (Nicotinamida 

Adenina Dinucleotídeo Fosfato, forma reduzida), FAD (Flavina Adenina Dinucleotídeo), 

rubisco, e clorofilas a e b. Biomoléculas presentes na estrutura das folhas, que são 

responsáveis pela absorção da luz do ambiente para os processos de fotossíntese das plantas, 

como transformação da energia luminosa em ATP e transporte de energia metabólica entre 

as moléculas, além de exercerem outras funções bioquímicas (CEROVIC et al., 1999).  

Os principais pigmentos estudados na espectroscopia de fluorescência são as 

clorofilas a e b e os carotenoides, devido a que, por estarem presentes principalmente e em 

maior quantidade na estrutura das folhas, são os que absorvem maior quantidade de energia. 

Esses pigmentos são divididos em dois grupos segundo à sua funcionalidade, os pigmentos 

acessórios e o pigmento principal. Os pigmentos acessórios têm a função de absorver a luz 

do ambiente e entregar a energia para o pigmento principal; esse grupo é constituído pelos 

pigmentos da clorofila b e dos carotenoides. O pigmento principal é a clorofila a; ela também 

absorve luz do ambiente, mas sua principal função é capturar a energia dos pigmentos 

acessórios e entregá-la aos centros de reação para ocorrência da fotossíntese (LINS, 2009). 

Os centros de reação da fotossíntese são formados por dois fotossistemas, chamados 

fotossistema I (FSI) e fotossistema II (FSII). 

 A radiação UV é a principal fonte de radiação para induzir a fluorescência do ácido 

ferúlico, NADPH, FAD e do rubisco. A fluorescência destes pigmentos ocorre na região entre 

400 e 550 nm, enquanto que as clorofilas absorvem fortemente entre 400 e 500 nm (azul-

verde) e entre 600 e 700 nm (vermelho). Além disto, é importante notar que as próprias 

clorofilas reabsorvem a sua fluorescência emitida na região espectral do vermelho 

(CEROVIC, SAMSON, et al., 1999).  

Vale ressaltar que a emissão da fluorescência da clorofila a ocorre na região entre 

650-800 nm denominada na literatura como ChlF (Chlorophyll Fluorescence) (CEROVIC et 
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al., 1999; BELASQUE JUNIOR et al., 2008). Esta região de fluorescência da clorofila a é 

dividida em outras duas regiões, a região da fluorescência no vermelho RF (Red 

Fluorescence) compreendida entre 680 nm e 700 nm e que a sua vez depende da transferência 

de energia da clorofila para o fotossistema FSII; e a região da fluorescência do vermelho 

distante FRF (Far Red Fluorescence) compreendida entre 730 nm e 750 nm e depende da 

transferência de energia da clorofila para os fotossistemas FSI e FSII (CEROVIC et al., 1999; 

TERENCIO, 2006; BARBAGALLO, KEVIN OXBOROUGH e BAKER, 2003; 

WETTERICH, 2012).  

A excitação ultravioleta em folhas verdes induz duas respostas distintas: a BGF (do 

inglês, Blue-Green Fluorescence) na região entre 400-600 nm, e a ChlF mencionada 

anteriormente (CEROVIC et al., 1999; BELASQUE JUNIOR et al., 2008). As intensidades 

relativas destes dois tipos de fluorescência são altamente sensíveis às propriedades 

intrínsecas das folhas e de fatores ambientais. Os espectros de emissão de fluorescência 

induzido por UV podem ser considerados como uma assinatura revelando o estado 

fisiológico da planta (CEROVIC, SAMSON, et al., 1999).   

O BFG é dividido em duas regiões, a primeira é a região do azul, compreendida no 

intervalo entre 400 e 500 nm; a fluorescência emitida nesta região é chamada fluorescência 

do azul (BF, Blue Fluorescence). Os principais pigmentos fluorescentes nessa região são 

ácido ferúlico, NADP+ (Nicotinamida Adenina Dinucleotídeo Fosfato, forma oxidada) e 

NADPH. A outra banda ocorre na região do verde (GF, Green Fluorescence), compreendida 

entre 500 e 600 nm. Nesta região vários pigmentos são responsáveis pela fluorescência, sendo 

as clorofilas e os carotenoides os principais pigmentos absorvedores (CEROVIC et al., 1999; 

LICHTENTHALER e SCHWEIGER, 1998; MORALES, CEROVIC e MOYA, 1996; 

BUSCHMANN, LANGSDORFH e LICHTENTHALER, 2000). 

A intensidade relativa, obtida entre essas diferentes regiões de fluorescência, fornece 

informações essenciais para a análise das propriedades das folhas (SCHAEFER, 2011). 

Nestas regiões encontram-se os picos de emissão da fluorescência das folhas; na região do 

BGF têm-se regiões de máxima emissão em 440 nm e 520 nm, enquanto que na região da 

ChlF têm-se regiões de máxima emissão em 690 nm e outro em 740 nm.  

Na literatura, a análise dos espectros se dá verificando as mudanças de intensidade 

dos picos BF, GF, RF e FRF ou ainda compondo razões entre elas. Em geral a RF/FRF é 
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utilizada para estudos sobre a eficiência fotossintética da planta; já a BF/ChlF ou a GF/ChlF 

são sensíveis aos estresses que as plantas estão sofrendo, especialmente por déficit de 

minerais (LINS, 2009; CEROVIC et al., 1999). 

 

4.4.4 Uso de espectroscopia na quantificação de teor de clorofila 

 

Na literatura a clorofila tem sido indicada como indicador pré-visual do estresse 

devido à forte correlação demonstrada entre fluorescência de estado estacionário de clorofila 

Fs e condutância estomatal, a partir da emissão de fluorescência da clorofila induzida pelo 

sol (FLEXAS et al., 2002; MOYA et al., 2004). Adicionalmente, vários estudos têm avaliado 

a relação de fluorescência de clorofila com a fotossíntese, estado fisiológico da planta, 

deficiência de nitrogênio e a infeção de patógenos (LICHTENTHALER, 1992; LARCHER, 

1994; SCHREIBER et al.,1994; GODESBERG, 2010; LYSENKO, VARDUNI, et al., 2013). 

A fluorescência de clorofila é usualmente descrita pelos parâmetros Fv/Fm (Fluorescência 

variável e Fluorescência máxima), ΦPSII que representa a eficiência atual do fotossistema, 

qP (photochemical quenching), Φexc (eficiência PSII intrínseca), e NPQ (non-photochemical 

quenching) os quais caracterizam o funcionamento do aparato fotossintético sob condições 

de estresse ou condições favoráveis (MORALES, ABADIA e ABADIA, 1998).  

Estudos realizados para quantificar o conteúdo de água na planta, usando reflectância 

espectral em folhas de algodão, obtiveram coeficientes de determinação (R2) aceitáveis, na 

ordem de 0,6 a 0,9 para a região do infravermelho próximo (ZHANG et al., 2012). Sendo 

esses resultados promissórios na quantificação de forma não destrutiva, evidenciam o 

potencial do sensoriamento remoto espectral para o monitoramento agrícola.  

Já em laboratório Mirzaie et al., (2014) obtiveram um alto valor de correlação para 

os comprimentos de onda de 825 nm (NIR) e 1443 nm (SWIR), visando estimar o conteúdo 

de água da vegetação para quatro variedades de plantas. Na região do MIR (Mid InfraRed – 

2900, 4650 e 6080 nm) Ullah et al. (2014) obtiveram um alto coeficiente de correlação traz 

submeter varias espécies de plantas a desidratação progressiva, sendo a região mais sensível 

para estimar o conteúdo de água na planta. ZYNGIELBAUM et al. (2009) após a realização 

de estudos em campo, concluíram que a região do visível (400 – 750 nm) fornece os meios 



 

 

37 

para detectar estágios iniciais de estresse hídrico e estimar o conteúdo relativo de água, 

quando realizaram o estudo em folhas de milho, obtendo R2=0,96. 

O sensoriamento proximal oferece uma boa oportunidade para o mapeamento do 

estresse na vegetação e monitorar o seu comportamento no tempo; assim, desde o ponto de 

vista do sensoriamento proximal, o estado de estrese tem sido expressado por mudanças nos 

sinais ópticas relacionados a algumas variáveis vegetativas, entre as quais se destaca a 

concentração de clorofila. Em uma fase anterior do estrese e antes do que os danos 

fisiológicos ocorram, a fotossínteses decresce; em estas condições a luz absorvida excede a 

demanda fotossintética, aquela luz excedente é dissipada pelas plantas para evitar o dano 

oxidativo induzido pela luz, assim dois processos de dissipação são completados para esta 

luz excedente: fluorescência de clorofila e têmpera não fotoquímica, (non-photochemical 

quenching, NPQ) (MERONI, ROSSINI, et al., 2008). A fluorescência é o processo pelo qual 

energia de luz absorbida pelos pigmentos de clorofila, em um comprimento de onda, é 

reemitida em um comprimento de onda diferente (PAPAGEORGIOU, 2004). 

Têm sido apresentadas as mudanças consistentes nas propriedades óticas das folhas 

(reflectância, transmitância e absorbância) que ocorrem comumente devido ao estresse da 

planta, que podem ser explicados pelo decrescimento da concentração de clorofila induzida 

por estresse e, desta forma, o estresse geralmente se espera que resulte na redução de clorofila 

(CARTER & KNAPP, 2001). Assim, a capacidade das imagens de fluorescência da clorofila 

de revelar mudanças espaciais e temporais durante o desenvolvimento do estresse das plantas 

tem sido amplamente demonstrado (SOUKUPOVÁ et al., 2008) é validado para os efeitos 

ambientais na fisiologia da planta. Além disso, os sistemas no campo baseados em sensores 

de reflectância podem oferecer um método de detecção de estresse com uma resolução 

espacial aprimorada quando comparada com sistemas aéreos ou sistemas de satélite. 

As imagens de fluorescência da clorofila têm demonstrado capacidade de revelar 

mudanças espaciais e temporais durante o desenvolvimento do estresse na planta (Chaerle e 

Van Der Straeten, 2001; Soukupova et al. 2003, Berger et al. 2007). Os atuais sistemas de 

imagens a partir de fluorescência da clorofila podem monitorar as características fisiológicas 

de varias plantas em paralelo, porém, todos estes sistemas de imagens de fluorescência da 

clorofila precisam de sistema dedicado à iluminação. 
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A capacidade de predizer o conteúdo de clorofila na folha, com base nas leituras de 

fluorescência ou de reação instantânea a um feixe de luz, tem sido demonstrada para 

diferentes espécies vegetais incluindo Fucis benjamina L, Populus deltoides Marsh, 

pastagem e sorgo ( CECHIN, 1998; FENECH-LARIOS et al., 2009). O conteúdo de clorofila 

na folha a partir de espectroscopia de fluorescência pode ser usado como uma medição ótica 

alternativa à reflectância, usando a região compreendida entre o vermelho e o vermelho 

distante, das bandas de fluorescência da clorofila (BUSCHMANN, 2007). 

As mudanças na fluorescência da clorofila em resposta ao déficit hídrico devem-se 

ao processo de absorção e transdução de energia nas plantas, uma porção de luz e reemitida 

de volta, a quantidade de luz reemitida (fluorescência de clorofila, 685 nm) depende das 

condições ambientais que estejam afetando a planta (DIB et al., 1994). A fluorescência 

variável (Fv) principalmente originada pelos fotossistemas II (PSII) e suas flutuações, 

principalmente refletem o estado de PSII; assim, quando as plantas estão sob estresse, os 

fotossistemas são afetados e reflete-se na quantidade de fluorescência da clorofila 

(BOLHAR-NORDENKAMPF, LONG, et al., 1989). O anterior suporta que o déficit hídrico 

tem efeitos significativos diferenciáveis nas plantas causando a redução de clorofila a e b 

como o conteúdo total de clorofila (NYACHIRO, BRIGGS, et al., 2001).   

Tomando em conta os trabalhos citados na revisão bibliográfica apresentada, o 

sistema de mudas pré-brotadas MPB está se estabelecendo como uma opção promissória para 

a produção de mudas de alta qualidade fitossanitária e com um alto padrão de uniformidade. 

Para complementar o sistema produtivo é necessário realizar uma irrigação que atinge o 

patamar de eficiência requerido para cumprir com suficiência os requerimentos da cultura de 

forma que o sistema de subirrigação é um dos principais avanços que estão sendo pesquisados 

na atualidade e traz consigo um grande potencial para melhorar a produção de mudas de 

cana-de-açúcar. 

Com o intuito de aprimorar as caraterísticas do sistema produtivo fazendo um melhor 

uso da fertilização, a integração da tecnologia do sistema de subirrigação com a fertirrigação 

representa uma solução para a otimização de insumos pois quando os fertilizantes são 

diluídos na água de irrigação eles vão ter um menor tempo para atingir as raízes, menor tempo 

de absorção e maior resposta na planta; de igual forma, quando aplicados na subirrigação 

essas vantagens são maximizadas. 
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Quanto a avaliação e monitoramento do desenvolvimento das mudas durante a sua 

permanência na casa de vegetação ainda existe deficiências na falta de padronização das 

medições. Dessa forma quando realizadas as medições, se podem apresentar diferentes 

discrepâncias e também muitas das amostragens comuns, ou são destrutivas ou são pontuais 

e dependem de um adequado tratamento para garantir a representatividade da população na 

casa de vegetação. Assim, os métodos óticos brindam a possibilidade de estabelecer um 

protocolo de amostragem objetivo e preciso, sem ser destrutivo e ainda sentando bases para 

monitoramento geral da área. 

Nos estudos citados tem se referenciado o potencial preditivo das imagens, tanto 

como para RGB como para espectrais, de parâmetros relacionados à clorofila em culturas 

diferentes a cana-de-açúcar. A clorofila por sua parte está sendo pesquisada por sua 

capacidade de assessorar o estado nutricional da planta, principalmente de nitrogênio. Esse 

potencial preditivo é explorado com o uso do processamento de imagem junto com a 

incorporação de modelos preditivos. Dessa forma, se propõe uma metodologia para a 

avaliação de clorofila nas mudas de cana-de-açúcar por meio de imagens RGB e espectrais 

(reflectância e fluorescência), com um processamento de imagens e um tratamento dos dados 

de forma multivariada com o intuito de obter modelos preditivos de clorofila e parâmetros 

de classificação por variedades e estados nutricionais.  
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5. MATERIAIS E MÉTODOS 

 

5.1 Descrição da área de estudo 

 

O experimento foi desenvolvido entre os dias 16 de agosto e 15 de setembro do ano 

2017, no campo experimental da Faculdade de Engenharia Agrícola da Universidade 

Estadual de Campinas (UNICAMP), no município de Campinas-SP, cujas coordenadas 

geográficas são: 22º 48’ 57” de latitude sul 47º 03’ 33” de longitude oeste e altitude de 640 

m. O clima é classificado como tropical de altitude com inverno seco e verão úmido, entre 

os tipos Cwa e Cfa da classificação Köppen.  

A pesquisa foi executada em parceria com estudos desenvolvidos pelo Prof. Dr. 

Edson Eiji Matsura (UNICAMP - FEAGRI) e limitou-se à coleta de amostras do esquema 

experimental na casa de vegetação do modelo Poly House com cobertura de polietileno, no 

decorrer do experimento da mestranda Natalia Fortuna ( Figura 4 e Figura 5). Dentro da casa 

de vegetação foram dispostas um total de 4 mesas de subirrigação, projetadas para o 

desenvolvimento de mudas de cana-de-açúcar empregando o sistema MPB, cada mesa 

contava com 3 cultivares diferentes de cana-de-açúcar, sendo as cultivares IAC1099, IAC 

5000 e IAC 5094.  

A instrumentação para o sistema de fertirrigação é composto por um sistema de 

controle ON-OFF temporizado, atuando unicamente na bomba que aplica as soluções 

nutritivas de forma simultânea nas mesas de irrigação, o qual é controlado em função da 

umidade no substrato (monitorada com sensores capacitivos) e o nível de solução nas mesas. 

Trabalharam-se duas doses diferentes para a composição da solução nutritiva, duas 

mesas foram submetidas a da dose completa (60 % da dose recomendada para adubação da 

cana-de-açúcar totalmente desenvolvida em campo): N 194,0 mg/L; P 100,4 mg/L; K 233,6 

mg/L;Ca 133,6mg/L; Mg 33,0 mg/L; S 41,9 mg/L; B 0,333 mg/L; Cu 0,033mg/L; Fe 

1,993mg/L; Mn 1,005 mg/L; Mo 0,052mg/L; Zn 0,199. As duas mesas restantes foram 

submetidas tratamento que consta de uma solução com a metade da dose recomendada (30 

% da dose completa recomendada para adubação em campo) de: N 97,0 mg/L; P 50,2 mg/L; 
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5.2. Unidades experimentais 
 

As amostras de mudas de cana-de-açúcar são retiradas da casa de vegetação 

experimental da FEAGRI, as quais previamente foram brotadas no centro de pesquisa do 

Instituto Agronômico de Campinas (IAC) no centro de cana em Ribeirão Preto (SP). No 

experimento trabalhou-se com as variedades IACSP95-5000, IAC91-1099 e IACSP95-5094, 

todas as variedades do programa de cana do IAC.  

A variedade IAC91-1099 é caraterizada por ter uma excelente produtividade ao longo 

dos ciclos, estando bem adaptada ao plantio mecânico, com fechamento rápido, com uma 

ótima colheitabilidade por ser ereta, apresentando florescimento e sendo uma variedade 

favorável aos ambientes de inverno (LANDELL, CAMPANA, et al., 2007). 

A variedade IACSP95-5000 destaca-se por ser responsiva com alta produtividade, 

está bem adaptada ao plantio mecânico, alta população de colmos em socas, diâmetro de 

colmos uniforme e estável, elevado teor de sacarose, com ótimo comportamento em áreas 

com manejo e caraterizada por sua ótima colheitabilidade por ser considerada uma variedade 

ereta. Os ambientes mais favoráveis são o inverno e a primavera em regiões ou áreas com 

déficit hídrico menor a 400 mm por ciclo (LANDELL, CAMPANA, et al., 2007). 

A variedade IACSP95-5094 tem as caraterísticas de ser estável, responsiva com 

elevada produtividade, bem adaptada ao plantio mecânico, contando com ótima 

colheitabilidade sendo ereta e resistente ao acamamento e apresenta um bom comportamento 

em área orgânica. É uma variedade favorável principalmente aos climas de inverno e 

primavera sendo ligeiramente desfavorável para ambientes de outono (LANDELL, 

CAMPANA, et al., 2007). 

 O esquema experimental implementado no experimento para a espacialização das 

unidades experimentais foi de fatorial em parcela subdividida com blocos ao acaso, sendo 

três variedades, cada uma com 6 repetições e 2 doses com 2 repetições. Os tratamentos foram 

repetidos de forma intercalada nas mesas de forma que a primeira e a terceira mesa foram 

submetidas ao tratamento da dose completa e a segunda e quarta mesa foram submetidas ao 

tratamento da metade da dose recomendada (Figura 6). 
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Foi realizada uma amostragem semanal durante as quatro semanas de permanência 

das mudas na casa de vegetação, onde na última semana as amostras foram retiradas das 

mesas de subirrigação para induzir estresse e obter dessa forma maior variação da clorofila, 

obtendo finalmente um total de 144 amostras em total para o experimento. Cada dia de 

amostragem as folhas foram retiradas na casa de vegetação, armazenadas e etiquetadas em 

sacolas plásticas e imediatamente transportadas ao laboratório. Chegando no laboratório foi 

retirado o tercio meio da folha, região da qual foi retirada uma porção com peso de 30 mg, 

de cada uma dessas amostras foi medido o teor de clorofila com o medidor de clorofila SPAD 

(502 Plus – Konica Minolta) em três regiões diferentes e foi calculada a média como valor 

representativo de cada amostra, em cada uma dessas amostras de 30 mg posteriormente foram 

realizados os procedimentos de medição de clorofila e aquisição de imagem. 

 

5.3. Etapas do experimento 

 

Para o desenvolvimento do estudo foi seguida a metodologia proposta por Tinini 

(2015), de forma que o experimento foi realizado em duas etapas, com o intuito de: 1) 

caracterizar o comportamento espectral das mudas de cana-de-açúcar e 2) correlacionar as 

imagens espectrais com o teor das clorofilas para criar o melhor modelo de predição das 

clorofilas. Os procedimentos desta pesquisa foram realizados nas dependências do 

Laboratório de Termodinâmica e Energia (LTE) e no laboratório de saneamento (LABSAN) 

da FEAGRI.  

A primeira etapa teve como intuito identificar o comportamento espectral das mudas 

de cana-de-açúcar das diferentes variedades submetidas a diferentes doses de fertirrigação, 

usando técnicas de processamento de imagens para a obtenção da informação espectral, e a 

partir da anterior,  analisar a possibilidade de discriminação entre cultivares, tratamento e 

tempo de desenvolvimento das mudas através do uso de imagens digitais tricromáticas 

(RGB) e imagens espectrais de refletância, absorbância e fluorescência no espectro visível, 

usando técnicas quimiométricas de exploração dos dados.  

Já a segunda etapa pretendeu correlacionar os dados espectrais e os teores de clorofila, 

usando métodos quimiométricos de análise e regressão multivariada baseados nas imagens 

digitais e espectrais de refletância, absorbância (realizando uma transformação das imagens 
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de refletância para absorbância) e fluorescência para finalmente obter o melhor modelo para 

predição do teor de clorofila.  

 

 
5.3.1 Etapa de caraterização espectral 

 

A etapa de caraterização espectral teve como intuito identificar o comportamento 

espectral das mudas, de diferentes cultivares submetidas a doses de fertirrigação 

diferenciadas e durante os tempos de desenvolvimento. Posteriormente foi analisado o 

comportamento das amostras e avaliada a distribuição e agrupamentos em função das classes, 

partindo dos espectros de refletância, absorbância e fluorescência no espectro visível, e 

através de imagens digitais coloridas.  

Para a identificação do comportamento espectral a partir de imagens, foi 

instrumentado um sistema de aquisição, garantido condições adequadas para a aquisição de 

imagens, o qual foi controlado por meio de um supervisor, com interface gráfica para o 

usuário, implementado no software Labview ® (National Instruments) para o ajuste e 

controle dos parâmetros da aquisição das imagens espectrais. As imagens digitais devem ser 

processadas para obter informação suficiente para a análise, de forma que dois algoritmos de 

processamento de imagens foram desenvolvidos, para o processamento de imagens digitais 

coloridas e imagens espectrais respetivamente. 

  

5.3.1.1 Instrumentação da medição de clorofila e da aquisição de imagens 
 

A aquisição de imagens foi planejada de forma que nas folhas de amostragens, nas 

quais foram realizados os métodos para medição da clorofila, fossem minimamente alteradas. 

Como já foi informado anteriormente, foram realizados dois métodos de medição de 

clorofila, o método analítico de laboratório fazendo extração da clorofila, e o método usando 

o medidor de clorofila portátil SPAD. Como o método analítico de laboratório é destrutivo, 

primeiro foram realizadas as medições com o sensor SPAD, posteriormente a aquisição das 

imagens e por último o método destrutivo. 

Mediu-se o teor de clorofila utilizando o medidor portátil de clorofila SPAD-502 Plus, 

na folha diagnóstico “folha +1” (Figura 7 B), sendo a primeira folha de cima para baixo do 









 

 

49 

de excitação.  

Para a realização da aquisição das imagens espectrais, foi utilizando um aplicativo de 

supervisão e controle no software Labview ®, previamente desenvolvido pelo Tinini (2015) 

que conta com interface gráfica para o usuário. O aplicativo de supervisão tem a 

funcionalidade de aquisição das imagens espectrais, controle do ganho da câmera CCD e do 

tempo de exposição do sensor. 

As avaliações do teor de clorofila nas folhas foram realizadas através da análise de 

refletância, absorbância e fluorescência no espectro visível, e análise colorimétrico 

tricromático das imagens digitais RGB. Junto com as metodologias de determinação 

destrutivas dos parâmetros anteriores foram validadas as técnicas óticas de predição do teor 

de clorofila. 

 

 

Figura 10. Fluxograma do método de aquisição das imagens espectrais. 
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5.3.1.2 Procedimentos de laboratório 
 

As amostras foliares, depois da aquisição das imagens, foram transportadas de volta 

para o laboratório em que se realizou a extração e quantificação das clorofilas (Chl a, Chl b 

e Chl T) usando o método analítico de laboratório. Imediatamente após a chegada ao 

laboratório LABSAN, as amostras foram retiradas da placa de aquisição e foram dispostas 

individualmente em tubos de ensaio tipo falcon. Para a extração dos pigmentos e 

quantificação dos teores de clorofilas, foi seguido o procedimento proposto por Hiscox e 

Israelstam (1979), sendo modificado para 30 mg de amostra, mantendo a mesma relação 

entre peso da amostra e volume do reagente. Em cada tubo falcon foi disposta uma amostra 

foliar previamente identificada, em seguida foram medidos, com micropipeta, 3 ml de 

Dimetil-Sulfoxido (DMSO) e acrescentados em cada um dos tubos, como apresentado na 

Figura 11. Tendo feito o anterior para todas as amostras, foram cobertas em papel alumínio 

e dispostas no respetivo suporte, para posteriormente, serem postas em mesa de agitação por 

24 h a uma agitação baixa. 

 

 

Figura 11. Disposição das amostras foliares com DMSO para a extração dos pigmentos. 

 Passadas às 24 horas em agitação no escuro, o sobrenadante de cada uma das amostras 

foi retirado (micropipeta) para ser levado para uma cuba de quartzo com dois lados foscos e 

realizar a medição no espectrofotômetro Genesys 10S UV-VIS (Thermo Scientific). O branco 

da medição foi realizado com DMSO puro e a continuação cada uma das amostras foi retirada 

do tubo e vertida na cuba para realizar a medição nos comprimentos de onda de 645 e 663 
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nm de absorbância de cada uma das amostras, sendo esses comprimentos de onda 

empregados no método descrito devido a que está amplamente demonstrado que são as 

regiões de maior absorção da clorofila. Havendo feito todas as medições de absorbância para 

todas as amostras, os teores de clorofila a; clorofila b e clorofila total foram calculados como 

mostrado a continuação: 

 

 𝐶𝐶ℎ𝑙𝑙 𝑎𝑎 (𝑔𝑔 𝑙𝑙−1) =  0.0127𝐴𝐴663 − 0.00269𝐴𝐴645 (1) 

 𝐶𝐶ℎ𝑙𝑙 𝑏𝑏 (𝑔𝑔 𝑙𝑙−1) =  0.0229𝐴𝐴645 − 0.00468𝐴𝐴663 (2) 

 𝐶𝐶ℎ𝑙𝑙 𝑎𝑎 + 𝑏𝑏 (𝑔𝑔 𝑙𝑙−1) =  0.0202𝐴𝐴645 − 0.00802𝐴𝐴663 (3) 

Onde: 

Chl a: Teor de clorofila a. 

Chl b: Teor de clorofila b. 

Chl a + b: Teor de clorofila total. 

A645: Absorbância medida no comprimento de onda de 645 nm.  

A663: Absorbância medida no comprimento de onda de 663 nm.  

 

5.3.1.3 Processamento das imagens e análise de dados 
 

Na análise exploratória busca-se explorar a variação do teor de clorofila foliar nas 

mudas das variedades IAC 1099, IAC 5000 e IAC 5094, submetidos aos tratamentos de 

fertirrigação com a dose completa recomendada e com a metade da dose recomendada. Com 

o anterior se pretende uma análise inicial exploratória do comportamento da clorofila em 

relação aos fatores de variação correspondentes à variedade e a dose.  

Para a análise exploratória da clorofila, inicialmente foi realizada uma comparação 

dos teores de clorofila medidos, pelo método de referência e o sensor SPAD, com os valores 

obtidos em outros trabalhos de avaliação de clorofila em cana-de-açúcar. Posteriormente, foi 

verificado o comportamento da clorofila em função das diferentes variedades e das doses de 

fertirrigação, por meio do cálculo de médias e desvios padrões, buscando quantificar a 

uniformidade respeito a cada um dos fatores de variação. 

Realizou-se também, a verificação da relação entre o teor de clorofila e a medição 

usando o medidor portátil de clorofila SPAD. Para isto, foi realizada uma análise de regressão 

entre o teor de clorofila e o valor da medição usando a totalidade das amostras avaliadas no 



 

 

52 

experimento. Realizaram-se análises de regressão para cada um dos teores de clorofila (a, b 

e total) respeito à medição do medidor portátil. 

O processamento das imagens obtidas foi realizado logo após a aquisição; o 

processamento consiste no conjunto de operações a serem realizadas para melhorar a 

visibilidade de recursos e obtenção de informação para facilitar a análise subsequente, sendo 

composto pelos processos de pré-processamento, segmentação e extração de características 

(ZHANG, HUANG, et al., 2014). 

Para processar as imagens RGB foi realizado um algoritmo (Figura 12) capaz de 

executar a segmentação da imagem, separar as componentes de cor de cada ROI e calcular 

as componentes normalizadas, e finalmente calcular a média de cada componente de cor para 

cada uma das regiões de interesse. A segmentação foi realizada de forma automática a partir 

de limiares estabelecidos especificamente para as folhas de cana-de-açúcar e o fundo do 

sistema de aquisição, e teve como objetivo de separar a região em estudo do fundo, 

identificando a ROI (região de interesse) para possibilitar o processamento da imagem. Após 

a segmentação, no algoritmo foi implementada a separação das componentes de cor de cada 

pixel e a normalização de cada uma das componentes de cor RGB calculando as componentes 

de cor normalizadas rgb (equações 4-6) (RIGON, CAPUANI, et al., 2016). Posteriormente 

foi calculada a média de todos os pixels da ROI, para cada uma das componentes de cor RGB 

e nas componentes normalizadas rgb. Usando o algoritmo descrito foi possível obter o valor 

de resposta para cada uma das amostras em cada componente de cor (RGB), com e sem 

normalização das componentes (r, g e b após a normalização, equações 4 - 6).  
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Onde: 

E – Curva de resposta após multiplicação das curvas de resposta. 𝑇𝑇𝑐𝑐– Curva de resposta da CCD. 

 𝑇𝑇𝑓𝑓 - Curva de resposta do filtro ótico. 

 𝐼𝐼𝑠𝑠- Imagem com eliminação da informação espectral. 

 𝐼𝐼𝑓𝑓- Imagem final. 

I – Imagem original. 𝐸𝐸𝑛𝑛- Função E normalizada. 𝑡𝑡𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛- Tempo de exposição mínimo (ms). 

 t – Tempo de exposição no comprimento de onda especifico (ms). 

 𝜆𝜆 - Comprimento de onda (nm). 

 

Seguindo o procedimento proposto por Tinini (2015), o processo de segmentação foi 

baseado em regiões, usando o método de Otsu, no qual se selecionam as imagens dos 

comprimentos de onda que apresentam maior diferença entre o fundo e a região de interesse 

para a fonte de excitação (iluminação) e usando também uma seleção manual das regiões de 

interesse a partir de uma interface gráfica para a criação das mascaras binárias. O método de 

Otsu maximiza a variância entre classes a partir do histograma, assumindo uma distribuição 

normal de frequências entre a intensidade do fundo e a intensidade de cada amostra, com o 

qual se faz possível a discriminação da ROI do fundo (MIZUSHIMA e LU, 2013).  

Posterior a segmentação da imagem, é realizada uma multiplicação da máscara 

binária (resultado da segmentação) com todas as imagens pré-processadas correspondentes 

ao intervalo de comprimentos de onda abrangido pela imagem máscara. Lembrando que cada 

máscara binaria é aplicada às 5 imagens que foram capturadas na mesma rodada de filtros. 

Com o procedimento anterior resulta em uma imagem segmentada com apenas as regiões de 

interesse, para cada imagem correspondente a cada comprimento de onda. 

Sendo segmentada corretamente a ROI, procedesse a organizar os dados, em que foi 

construído um vetor coluna com os valores dos pixels da região de interesse, ou seja, 

referentes a região da imagem que contém as amostras de folhas da cana-de-açúcar (onde 

cada pixel da amostra será uma linha), para cada uma das imagens correspondentes a cada 

comprimento de onda.  
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A continuação, os vetores coluna de todos os comprimentos de onda são asignados a 

coluna correspondente dentro a matriz Dataset resultado do processamento, onde o vetor 

correspondente ao primeiro comprimento de onda (480 nm) é a primeira coluna, 490 nm a 

segunda coluna e assim sucessivamente, mantendo as amostras nas linhas, conforme a 

equação (10).  

 𝐷𝐷𝑎𝑎𝑡𝑡𝑎𝑎𝐷𝐷𝐷𝐷𝑡𝑡 = �𝑥𝑥𝜆𝜆11 ⋯ 𝑥𝑥𝜆𝜆𝑛𝑛1⋮ ⋱ ⋮𝑥𝑥𝜆𝜆1𝑛𝑛 ⋯ 𝑥𝑥𝜆𝜆𝑛𝑛𝑛𝑛� (10) 

 

Após a segmentação e a criação do Dataset, composto pelos valores de cada pixel da 

ROI, foi realizada uma exploração para achar a ROI de menor tamanho e que, 

consequentemente contém o número mínimo de pixels (nmp) usando um algoritmo simples 

com esse propósito. Em função desse tamanho mínimo no algoritmo foi implementada uma 

função para calcular a média dos nmp pixels de cada ROI. Com o anterior foi possível dar 

um valor de resposta único para cada uma das amostras em cada comprimento de onda, dando 

passo a construção do espectro de resposta. Tomando em consideração que será avaliada a 

resposta em absorbância, os dados de refletância foram transformados conforme a equação: 

 𝐴𝐴 = − log
1𝑅𝑅 

(11) 

Onde: 

A = Absorbância 

R= Refletância 

 

O processamento espectral foi desenvolvido no ambiente de programação 

MATLAB®, para quantificar a diferença da resposta espectral para cada fonte de excitação 

no espectro visível, entre as mudas de cana. Para isso foi realizada uma análise quimiométrica 

através da análise multivariada de componentes principais (PCA – Principal Component 

Analysis). A diferença entre as mudas de cana estudadas em cada fonte de excitação foi 

observada a partir do gráfico de scores, que consiste na composição das principais 

componentes em relação às amostras sendo possível examinar as relações entre amostras. 

Para verificar qual comprimento de onda é mais importante para a representação espectral 

dos dados, analisou-se o gráfico de loadings (peso de cada variável normalizada).  
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O PCA é um método utilizado para projetar dados multivariados em um espaço de 

dimensão menor reduzido, assim a dimensionalidade do espaço original do conjunto dos 

dados sem que as relações entre as amostras sejam afetadas. Consequentemente, as 

informações relevantes serão separadas e ampliadas, tornando-se mais evidentes à inspeção 

visual. A utilização dessa metodologia tem a vantagem de que possibilita descobrir, 

visualizar e interpretar as diferenças existentes entre as variáveis e examinar as relações que 

podem existir entre as amostras (FERREIRA, 2015). 

A redução de espaço dimensional é feita através das componentes principais, de modo 

que se determinam autovetores e autovalores da matriz de covariância dos dados originais e 

cria-se uma matriz em que o primeiro elemento corresponde ao vetor com maior autovalor, 

assim sucessivamente até o último elemento da matriz sendo o auto vetor com menor valor 

(equação 12). Dessa forma são selecionadas as componentes principais com a maior variância 

acumulada e descartar as componentes que tem menor informação dos dados que são objeto 

de estudo (WETTERICH, 2012). 

 

 𝑋𝑋 = 𝑈𝑈 × 𝑆𝑆 × 𝑉𝑉𝑇𝑇 (12) 

 

Onde: 

X – Matriz de dados. 

U – Autovalores. 

S – Autovetores. 

V – Matriz de loadings. 

T – Representa a transposta. 

 

A equação anterior representa o método de Decomposição por Valores Singulares 

(SVD) o qual é o mais usado pelos químicos, sendo considerado a técnica numérica mais 

acurada e estável para o cálculo das componentes principais. A decomposição SDV pode ser 

aplicada a qualquer matriz real e as matrizes U, S e V são determinadas simultaneamente 

(FERREIRA, 2015). 
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5.3.2 Modelagem espectral 
 

O objetivo da etapa de modelagem foi correlacionar os dados espectrais e parâmetros 

de cor com os teores de clorofila nas folhas, variedade, tempo de desenvolvimento e 

tratamento nutricional das mudas, com o uso de regressão multivariada através de imagens 

espectrais de refletância e fluorescência no espectro VIS (visível), usando também o software 

MATLAB®.   

Para a quantificação dos parâmetros relacionados com os teores de clorofila na folha 

(chl a, chl b e chl T) se realizaram modelos de predição. Os métodos empregados para realizar 

a regressão multivariada foram os métodos de Regressão por Quadrados Mínimos Parciais 

(PLS por sua sigla em inglês Partial Least Squares) e o método de Regressão por 

Componentes Principais (PCR pela sigla em inglês Principal Components Regression). 

A regressão por quadrados mínimos parciais é um método, que é tendência nos 

tempos atuais de grande aceitação na comunidade cientifica, que emprega a análise de 

fatores, sendo de longe o método de regressão multivariada mais popular em quimiometria. 

A motivação do método é aproximar o espaço das médias originais por um de dimensão 

reduzida, com restrições na decomposição da matriz de dados direcionando-a para uma 

solução cujo alvo é a propriedade de interesse (FERREIRA, 2015). 

O método de Regressão por Componentes Principais utiliza as mesmas etapas da 

análise PCA. A construção do modelo usando PCR envolve as etapas de fazer a compressão 

da matriz de dados e depois é feita a projeção do vetor da variável resposta, no subespaço 

gerado pelas componentes principais. Os componentes principais têm a capacidade de 

capturar outras fontes de variação além daquelas causadas por mudanças na matriz de 

variáveis dependentes (FERREIRA, 2015). 

As amostras foram divididas em dois conjuntos de dados, um conjunto com os dados 

correspondentes a 2/3 das amostras para realizar a calibração e a validação cruzada, e um 

conjunto com os dados correspondentes a 1/3 das amostras para a validação externa 

(predição). A subdivisão em conjuntos de dados na relação anterior segue a recomendação 

de Ferreira (2015) de que o tamanho do conjunto de validação externa deve ser pelo menos 

de 30% do número de amostras no conjunto de calibração para análise multivariada. A 

relação trabalhada além de cumprir com a recomendação da literatura, foi selecionada para 

aproveitar que os dados foram levantados em triplicata.  
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Assim, a análise de regressão multivariada ocorreu em três etapas, a calibração 

multivariada (treino de previsão) e a validação cruzada ou interna (desempenho de previsão) 

e a validação externa (predição). Para obtenção dos modelos multivariados utilizamos sempre 

o número de componentes principais que representa mais de 90% dos dados, cujos modelos 

PLSR e PCR obedecem a Equação 13: 

 

 y = X. b (13) 

 

Onde: 

y = Valor da variável de interesse (teor de clorofila); 

X = Resposta instrumental espectroscópica; 

b = Vetor de regressão obtido através da análise de regressão PLSR ou PCR;  

 

Os parâmetros utilizados para avaliar a eficácia dos modelos construídos serão o 

RMSECV (Root Mean Square Error of Cross Validation – raiz da média quadrática de 

validação cruzada) e o R2cal (coeficiente de determinação do modelo de calibração). Um 

bom modelo de regressão multivariada deve ter valores baixos de RMSEC (Raiz do erro 

médio quadrático de calibração) e RMSECV e alto valor de R2cal e R2 val. Procedera-se à 

validação dos modelos através da aplicação dos dados separados para validação ao modelo 

de calibração construído.  

 A validação dos modelos se realizou através da aplicação dos dados externos, 

previamente separados no conjunto de validação externa, ao modelo de calibração 

construído. Após a aplicação dos dados de validação ao modelo de calibração multivariada, 

foram avaliados os modelos através dos valores de Erro médio Quadrático de predição 

RMSEP, e coeficiente de determinação de predição R²P. 

As reflectâncias espectrais das três variedades, os dois tratamentos nutritivos e os 

tempos de desenvolvimento fisiológico foram discriminados a partir análise de agrupamentos 

(cluster analysis), no software MATLAB®, que consiste em um conjunto de técnicas que 

têm como objetivo identificar e agrupar objetos segundo a similaridade sobre algum atributo 

ou característica particular que possuem, possibilitando uma melhor análise dos dados e a 

identificação de padrões de comportamento (ARAÚJO, 2010). Desta forma a análise de 
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agrupamentos terá como atributos os teores de clorofila a, clorofila b e clorofila total, valores 

de refletância e fluorescência e parâmetros de cor, para realizar a classificação em variedades 

e soluções nutritivas. 

 A partir da metodologia proposta, se tem o intuito de obter um modelo de 

predição de clorofila nas mudas de cana-de-açúcar  aplicando técnicas óticas tanto para 

imagens RGB como para as imagens espectrais resultando de aquisição por refletância e 

fluorescência. Com o processamento de imagens e o tratamento multivariado dos dados, além 

de conseguir os modelos preditivos será possível também identificar os comprimentos de 

onda ou faixas de resposta das diferentes variedades avaliadas para a predição a partir do 

sensoriamento, bem seja proximal ou remoto.  

 Com a implementação desta tecnologia também será possível obter o 

comportamento espectral das variedades de cana de açúcar no espectro visível, possibilitando 

a caraterização e classificação de variedades e estados nutricionais das mudas de cana-de-

açúcar. Com o anterior se sentam bases para um monitoramento, em casa de vegetação, mais 

preciso e abrangente, de forma coerente com o conceito de agricultura de precisão, pois se 

conseguirá monitorar a cultura, espacial e temporalmente; dando sustento a tomada de 

decisão.  
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6. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

6.1 Análise exploratória da clorofila 
 
 Inicialmente no experimento, para identificar o comportamento das amostras foliares 

das três variedades de cana de açúcar submetidas aos dois tratamentos diferentes de 

fertirrigação, foram analisadas as três variedades IAC1099, IAC 5000 e IAC 5094 com duas 

doses diferentes e em 4 tempos de desenvolvimento fisiológico diferentes, sendo o último 

num estado de estresse fisiológico. O primeiro passo depois de terminar a coleta de amostras, 

que teve duração de 4 semanas, foi aplicar estatística descritiva com o objetivo explorar 

diferenças entre variedades, tratamentos e tempo de desenvolvimento, conforme apresentado 

na Figura 14.  

 Os valores encontrados se mostram próximos a valores apresentados em trabalhos 

realizados para a avaliação da clorofila em cana-de-açúcar (SILVA, JIFON, et al., 2007; 

BOARETTO, CARVALHO, et al., 2014). Para a estatística descritiva os valores das 

amostras foliares foram considerados individualmente e não como repetição, tendo em conta 

que o objetivo do experimento é a criação de um modelo de predição de clorofila. Tomando 

em conta o anterior, explicam-se os altos desvios padrões das medições, mostrando uma 

grande variância para cada uma das condições experimentais. 

 Quanto aos valores de clorofila, em base a os valores de média e desvio padrão, pode 

se argumentar que não houve diferença estatística dos intervalos de valores para as médias 

dos valores de clorofila para as variedades (Figura 14). Quanto a variação como resultado 

dos tratamentos de doses de fertirrigação (Figura 14 A e B), observou-se o mesmo 

comportamento, ou seja, os dois tratamentos. O tratamento estatístico demonstra que, nas 

condições experimentais, a clorofila, sem ser uniforme, se manteve dentro de um mesmo 

intervalo. 

Seguindo a mesma linha de raciocínio e entendendo o tempo de desenvolvimento 

fisiológico como um fator de variação para a clorofila, realizou-se a análise descritiva para 

as medições ao longo do tempo e na condição de estresse (Figura 14 C). Observa-se que com 
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 Quanto à relação entre o teor de clorofila e a leitura com o sensor SPAD os 

coeficientes de determinação foram calculados para todas as amostras, fazendo três medições 

do índice de clorofila com o sensor ao longo do comprimento de cada amostra e tomando a 

média das leituras anteriores como valores representativos da amostra. A relação entre o 

método destrutivo e o medidor de clorofila portátil SPAD foi expressada por um modelo 

linear (Figura 15).  

Obtiveram-se coeficientes de determinação (R2) positivos e significativos com 

valores de 0,76 para clorofila total, 0,75 para e clorofila a e de 0,57 para a clorofila b. Os 

valores dos coeficientes de determinação são congruentes com os reportados na literatura 

para cana-de-açúcar por Jangpromma, et al. (2010), com a diferença de que no trabalho dos 

autores anteriormente mencionados, os dados foram separados em função do tempo de 

estresse hídrico e para cada condição foi realizada uma regressão. No presente trabalho os 

dados não foram separados para fazer as regressões, pois pretende-se avaliar um método que 

seja abrangente numa ampla faixa de valores de teor de clorofila usando um método não 

destrutivo. 

 No trabalho de Rigon et al. (2016) para estimação do teor de clorofila usando análise 

de imagem na cultura de soja, da mesma forma que no presente trabalho, verificaram a 

relação entre a medição usando um medidor de clorofila portátil (Clorofilog) com o método 

analítico de quantificação do teor de clorofila. Demonstraram que o modelo que melhor se 

ajustou para a medição pelos métodos analítico e com medidor portátil foi o modelo 

quadrático obtendo coeficientes de determinação ajustados com valores de 0,92, 0,96 e 0,94 

para Chl a, Chl b e Chl total respetivamente, considerando que são suficientes para estimar 

o teor de clorofila com grande precisão e eficiência. Em comparação com o atual trabalho, 

há uma diferença significativa na relação entre os métodos, que é grandemente influenciada 

pela diferença de cultura na qual está se trabalhando, pois como tem sido apresentado, os 

medidores portáteis têm comportamento diferente para cada cultura. 

 Embora o SPAD tenha sido projetado para a detecção do teor de clorofila em folhas 

e apresente boas correlações com os métodos analíticos, em concordância com o exposto por 

Ali et al. (2012) o teor de clorofila nas folhas é afetado por grande variedade de fatores como 

genótipo da planta, concentração de nutrientes, espessura de folha ou estresse biótico. Ali et 

al. (2012) expõe que devido a influencia da diversidade de fatores, para atingir maior 
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6.2 Caraterização espectral 
 
 A etapa de caraterização espectral teve como intuito identificar o comportamento 

espectral das mudas das três variedades de cana-de-açúcar (IAC 1099, IAC 5000 e IAC 5094) 

com doses de fertirrigação diferenciadas (Dose completa e metade da dose) e diferentes 

tempos de desenvolvimento (três semanas de permanência na casa de vegetação e uma 

semana em estresse fisiológico), para posteriormente analisar a possibilidade de 

discriminação em função dessas classes, através do uso de imagens espectrais de refletância 

e fluorescência no espectro visível e através de imagens digitais coloridas. 

 

  6.2.1 Processamento e Análise das imagens tricromáticas RGB 

 

 Através da aquisição das imagens no espaço de cor RGB foi possível identificar o 

comportamento tricromático das três variedades de cana-de-açúcar. O Programa 

desenvolvido para realizar o processamento das imagens seguindo o algoritmo descrito na 

metodologia (seção 5.3.1.3), apresentado na Figura 16, e dar como resultado os valores 

médios de cada componente R, G e B para cada amostra e também calcular os valores 

normalizados r, g e b (Figura 17). Desta forma, o primeiro passo depois do processamento 

das imagens foi avaliar a correlação uni-variada para cada uma das fontes de excitação 

(Tabela 1, Tabela 2 e Tabela 3). 

  Na ultima versão do programa de processamento de imagens coloridas (ilustrado na 

Figura 16) primeiro se realiza a seleção da amostra a ser avaliada, posteriormente o programa 

automaticamente realiza a segmentação e no passo seguinte pede para o usuário selecionar 

três regiões de interesse (de forma coerente com a medição em triplicata realizada com o 

SPAD). Seguidamente as imagens são recortadas diminuindo suas dimensões até um valor 

preestabelecido para manter a relação com a área de medição do SPAD e finalmente são 

calculados os histogramas para cada uma das componentes de cor, com e sem normalização, 

para a partir dos anteriores calcular o valor médio para cada uma das componentes, sendo a 

informação a ser usada nas análises posteriores (Figura 17). 
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Figura 17. Interface da ferramenta gráfica na apresentação dos resultados da análise tricromática RGB. 
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A possibilidade de usar os índices RGB de imagens, para estimar os teores de clorofila 

foi demonstrada no trabalho de Kawashima e Nakatani (1998) no qual verificaram a 

estimação do teor de clorofila usando processamento de imagens. Tempo depois a análise 

tricromática foi validada no trabalho de Su et al. (2008) para avaliar o teor de clorofila. Esses 

trabalhos sentaram as bases do método de avaliação da clorofila a partir de imagens coloridas 

de forma não destrutiva, embora demostraram o potencial para a medição, não pode se confiar 

em que pode ser extrapolado para diferentes culturas em diferentes condições como é o caso 

do presente estudo, dessa forma a análise usando a vertente das imagens tricromáticas é só 

uma das que foram avaliadas nesta pesquisa, permitindo também a comparação com os 

resultados da vertente das imagens espectrais.  

Consequentemente, métodos de regressão multivariada têm sido implementados e 

validados para a estimação do teor de clorofila usando imagens, para plantas de batatas 

micro-propagadas (YADAV, IBARAKI e GUPTA, 2010), para alface brócolis e tomate 

(ALI, AL-ANI, et al., 2012) em milho (SALA, BOLDEA e GERGEN, 2013), em arroz 

(WANG, WANG, et al., 2014), em quinoa e amaranto (RICCARDI, MELE, et al., 2014), 

em soja (RIGON, CAPUANI, et al., 2016) e finalmente em cana-de-açúcar (PATIL e PATIL, 

2014). Da mesma forma, para a criação dos modelos, neste estudo também foram 

implementados métodos de regressão multivariados, partido desde a análise de correlação 

para cada fonte de excitação e avaliação da regressão para cada uma dessas fontes de 

excitação, onde radica uma grande diferença com os trabalhos aqui citados.  

Como apresentado na Tabela 1, existe uma alta correlação entre todas as componentes 

de cor quando não normalizadas (RGB). Já para os valores normalizados das componentes 

(rgb), observa-se uma diminuição da alta correlação entre elas. Quanto a correlação com as 

clorofilas, observa-se que para excitação induzida pela luz branca o maior coeficiente de 

correlação é observado para o caso da chl a com a componente do vermelho sendo de -0,71, 

da mesma forma observa-se uma correlação de -0,69 para a clorofila total.  

A análise de correlação evidencia uma relação inversamente proporcional, devido ao 

signo dos coeficientes de correlação, entre a componente de cor vermelha, que apresenta os 

maiores coeficientes de correlação, com os teores de clorofila, demonstrando que existe uma 

relação inversa entre os teores de clorofila e a intensidade na imagem na componente de cor 
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do vermelho, o qual na pratica se reflete em que quando maior seja o teor de clorofila menor 

será a intensidade na imagem na componente de cor vermelha, demonstrando uma 

diminuição da pigmentação da folha. 

 

Tabela 1. Análise de correlação para a fonte de iluminação branca, os coeficientes de 
correlação indicados com ** não foram significativamente diferentes de zero.  

 R G B r g b Chl a Chl b Chl t 

R 1,00         

G 0,90 1,00        

B 0,89 0,84 1,00       

r 0,71 0,45 0,38 1,00      

g -0,67 -0,35 -0,72 -0,59 1,00     

b 0,03** -0,06** 0,44 -0,36 -0,54 1,00    

Chl a -0,71 -0,59 -0,51 -0,73 0,49 0,20 1,00   

Chl b -0,58 -0,51 -0,39 -0,60 0,36 0,22 0,85 1,00  

Chl t -0,69 -0,58 -0,50 -0,72 0,48 0,19 0,99 0,90 1,00 

 

 As componentes de cor RGB estiveram negativamente correlacionados ao teor de 

clorofila total e cada uma das componentes da clorofila. Esse comportamento nas correlações 

dos índices de cor é similar ao reportado por Yadav et al. (2010), Gupta et al. (2013), Riccardi 

et al. (2014), Wang et al. (2014) e Rigon et al. (2016). Em relação aos valores dos 

coeficientes de correlação obtidos, observa-se proximidade dos coeficientes de correlação 

dos índices R e B com os apresentados no trabalho de Wang et al. (2014), para estimar 

clorofila total em arroz, reportados como -0,68 e -0,48 respetivamente. Para os índices 

normalizados observa-se similaridade no índice r, uma ampla diferença no g, o qual teve um 

coeficiente baixíssimo, e no caso do b reportaram mais do dobro de correlação, também em 

relação ao trabalho de Wang et al. (2014) com coeficientes de correlação dos índices 

normalizados com a clorofila total de -0,76, 0,01 e 0,41 respetivamente para rgb. 

Analisando os coeficientes de correlação dos pigmentos chl a e chl b, dos autores 

anteriores, só Rigon et al. (2016) exploraram a correlação com os índices RGB (em soja). Os 
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coeficientes da chl a foram similares para o caso de R e B com a diferença de que eles 

obtiveram maior correlação para o G, reportando valores de 0,67, -0,82 e 0,59. No entanto, 

para chl b observa-se um comportamento diferente, pois eles reportam coeficientes de 

correlação de -0,79; -0,79 e 0,54 para R,G e B, diferindo dos apresentados no presente 

trabalho, mas demonstrando uma equivalência respeito ao presente trabalho da correlação 

inversa dos índices R e G com a chl b. 

 Para o caso da condição de excitação com a luz fluorescente no comprimento de onda 

de 405 nm (Tabela 2), demonstram-se correlações baixas entre as componentes de cor RGB, 

sendo a maior entre o vermelho e o verde com coeficiente de correlação de -0,92. Para esta 

condição de iluminação os coeficientes de correlação com a clorofila são os menores das 

condições de iluminação testados, porém, o mesmo comportamento foi identificado, sendo 

os maiores coeficientes de correlação da componente do vermelho normalizado com a chl a 

de -0,36 e para a clorofila total de -0,35. Mantendo assim, o comportamento evidenciado com 

a luz de excitação branca. 

 

Tabela 2. Análise de correlação para a fonte de iluminação de 405 nm. Os coeficientes 
de correlação indicados com ** não foram significativamente diferentes de zero. 

 R G B r g b Chl a Chl b Chl t 

R 1,00         

G 0,92 1,00        

B 0,80 0,92 1,00       

r 0,98 0,85 0,76 1,00      

g 0,91 0,98 0,86 0,85 1,00     

b -0,97 -0,97 -0,85 -0,94 -0,98 1,00    

Chl a 0,36 0,12** 0,11** 0,47 0,14** -0,28 1,00   

Chl b 0,23 -0,01** 0,06** 0,35 -0,01** -0,13** 0,85 1,00  

Chl t 0,35 0,10** 0,10** 0,46 0,11** -0,26 0,99 0,90 1,00 

 

 Para a condição de iluminação com excitação com luz fluorescente no comprimento 

de onda de 470 nm (Tabela 3), é possível observar que se manteve a alta correlação entre as 
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componentes de cor, ainda após a normalização. Quanto ao comportamento da clorofila, se 

manteve a caraterística de ter maior coeficiente de correlação e negativo, para a banda 

vermelha com a chl a e a clorofila total. Partindo da informação apresentada nas matrizes de 

correlação, de que embora os coeficientes de correlação sejam significativos estatisticamente, 

ou seja afirmando que existe certo grau de relação entre as clorofilas e as componentes de 

cor, pela magnitude dos coeficientes de correlação já é possível afirmar que predizer os teores 

de clorofila em função de só uma das componentes de cor não resultará em um modelo 

suficientemente preciso, sustentando assim a necessidade da modelagem multivariada. 

 

Tabela 3. Análise de correlação para a fonte de iluminação de 470 nm. Os coeficientes 
de correlação indicados com ** não foram significativamente diferentes de zero. 

 R G B r g b Chl a Chl b Chl t 

R 1,00         

G -0,61 1,00        

B 0,49 -0,33 1,00       

r 0,98 -0,73 0,48 1,00      

g -0,65 0,98 -0,41 -0,77 1,00     

b -0,90 0,22 -0,36 -0,82 0,26 1,00    

Chl a -0,52 0,49 -0,18 -0,56 0,50 0,39 1,00   

Chl b -0,39 0,37 -0,16** -0,42 0,38 0,30 0,85 1,00  

Chl t -0,51 0,48 -0,18 -0,55 0,49 0,38 0,99 0,90 1,00 

 

Comparando as análises de regressão dos componentes de cor submetidas a luz branca 

e as fontes de excitação fluorescentes observa-se que os maiores coeficientes de correlação 

com a clorofila foram obtidos na fonte de excitação branca, embora com a fonte fluorescente 

no comprimento de onda de 470 nm se obtiveram os melhores coeficientes de correlação na 

componente normalizada b. Na literatura não existem trabalhos que testem a indução de 

fluorescência combinada com métodos de processamento de imagem para predição do teor 

de clorofila.   
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Após a análise de correlação os dados foram divididos nos data sets de calibração e 

validação com o objetivo de levar a cabo a criação de um modelo multivariado de predição 

da clorofila em função dos parâmetros de cor. Para separar os conjuntos de dados, 

aproveitando que se trabalhou com três amostras para cada variedade em cada tratamento, 

tomou-se cada terceira amostra para ser levada para o conjunto de validação de forma que no 

final foi trabalhada uma relação calibração-validação de (2:1) respetivamente. 

Foram realizadas as respetivas regressões multivariadas nos conjuntos de calibração, 

para cada uma das condições de iluminação. Feita a regressão multivariada obtendo os 

coeficientes de regressão do modelo, coeficientes que posteriormente serão aplicados no 

conjunto de dados de validação. Dessa forma, foram testados o erro médio quadrático RMSE 

e o coeficiente de determinação R2, avaliando a precisão e o ajuste dos modelos.  

Para o caso da fonte de excitação branca, na calibração obteve-se um RMSEC de 4,49 

mg l-1 e um R2 de calibração de 0,59 para a clorofila total trabalhando com os parâmetros de 

cor sem normalização. Para o caso da normalização dos parâmetros de cor obtiveram-se 

RMSEC de 4,76 mg l-1 e um R2 de calibração de 0,54. Nas equações 17 e 18 são apresentados 

os parâmetros da regressão dos modelos obtidos na calibração e que posteriormente foram 

aplicados no conjunto de dados de validação. 

 

 𝐶𝐶ℎ𝑙𝑙 𝑇𝑇 = 2,99 × 10−4𝑅𝑅 + 1,93 × 10−5𝐺𝐺 + 1,75 × 10−4𝐵𝐵 + 0,028  (17) 

 𝐶𝐶ℎ𝑙𝑙 𝑇𝑇 = 13,81𝑅𝑅 + 14,05𝐺𝐺 + 14,01𝐵𝐵 − 13,94  (18) 

Com o intuito de avaliar a precisão do modelo de regressão do teor de clorofila total 

a partir de componentes de cor RGB e as componentes normalizadas rgb, as figuras 18 e 19 

respetivamente, comparam os valores de teor de clorofila total medida (método analítico) 

com os valores de teor de clorofila total calculados usando o modelo obtido na calibração 

multivariada, com a fonte de excitação de luz branca. Também são apresentados os limites 

de predição com um nível de confiança de 95%, que indicam a incerteza da predição de cada 

valor. 

 









 

 

76 

coeficientes de determinação, observa-se que os obtidos no presente trabalho são 

significativamente inferiores aos reportados por Su et al. (2008) de 0,99 na validação externa.  

A principal diferença com o trabalho desses autores é o fato de que, por eles estarem 

trabalhando com microalgas cultivadas dentro de um reator, houve uma menor variância da 

clorofila, de 0,07 a qual é significativamente inferior à do presente trabalho nas diferentes 

condições avaliadas (Figura 14) por apresentar-se maior homogeneidade no material vegetal, 

o modelo conseguiu acompanhar melhor a variação sistemática da clorofila.  

Comparando os RMSE com os reportados no trabalho de Yadav et al. (2010) com 

valores de 8,8 para modelagem de RGB e 6,6 na modelagem com rgb pode se afirmar que no 

presente trabalho houve um melhor desempenho do modelo por ter menores valores de 

RMSEC. O anterior demonstra que embora Yadav e colaboradores tenham usado um scanner 

digital para a aquisição da imagem, a metodologia e o algoritmo proposto foram adequados 

para a aquisição da informação e a criação dos modelos. Não é possível comparar a predição 

com o trabalho de Yadav et al. (2010) pois eles só realizaram a etapa de modelagem sem 

fazer validação do modelo, etapas fundamentais na construção de modelos preditivos. 

No trabalho de Wang et al. (2014) com o intuito de estimar o teor de clorofila em 

arroz usando uma câmera digital, reportaram a melhor correlação com o índice de cor b 

(brilho) do espaço de cor Lab, entanto que os índices RGB e rgb reportaram coeficientes de 

correlações similares às apresentadas no presente trabalho. Devido a ter obtido a melhor 

correlação com o índice b, eles realizaram um modelo uni-variado de regressão para predizer 

a clorofila para diferentes etapas fisiológicas do arroz.  

Essa separação demonstrou ser uma estratégia para reduzir a variância dos valores e 

consequentemente a dispersão, mas mesmo com essa separação, os coeficientes de 

determinação da regressão (entre 0,31 e 0,65 para as diferentes etapas) não foram em grande 

medida superiores aos apresentados no presente trabalho na calibração (0,60), não sendo 

possível comparar com a validação pois Wang et al. (2014) não realizaram a mesma. 

Riccardi et al. (2014) utilizaram como base o trabalho de Ali et al. (2012) para 

predizer o teor de clorofila nas folhas de amaranto e quinoa e plantearam um método de 

avaliação não destrutiva do teor de clorofila nas folhas por regressão múltipla testando 

diferentes funções. Diferente aos estudos discutidos anteriormente eles seguiram as etapas 

de calibração e validação cruzada, obtendo valores médios do coeficiente de determinação 
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6.2.2 Processamento das imagens e análise exploratória dos 
dados espectrais  

 
  Através da aquisição das imagens de refletância e o processamento das imagens, foi 

possível identificar o comportamento espectral das três variedades de cana-de-açúcar (IAC 

1099, IAC5000 e IAC5094), submetidas a duas doses diferentes de fertirrigação (dose 

completa recomendada e metade da dose), e quatro tempos de desenvolvimento fisiológico 

na casa de vegetação (três semanas e fase de estresse).  

 Para o processamento das imagens foi realizada uma ferramenta computacional com 

o intuito de executar o algoritmo de processamento valendo-se de uma interface homem-

máquina. Com a ferramenta computacional apresentada na Figura 30, foi realizada a 

segmentação das imagens sem filtro ótico, sob as quais foram realizadas as máscaras binárias 

para posteriormente realizar a segmentação de cada amostra nas imagens espectrais. 

 A interface gráfica desenvolvida para a criação das máscaras binárias primeiro 

informa para o usuário qual amostra deve ser selecionada realizando uma primeira 

aproximação a região de interesse, posteriormente o programa pede para realizar uma 

seleção, com a ferramenta de poli-linha, da região de interesse da amostra, contornando o 

material vegetal e finalmente, após ter realizado os passos anteriores em todas as amostras 

da cena, o programa realiza apresenta a imagem em falsa-cor para a verificação do usuário 

de cada uma das regiões de interesse (Figura 30).  

 Após a segmentação o programa contínuo com os passos do algoritmo para a extração 

de informação da resposta a excitação nas imagens, organização dos dados, cálculo do valor 

de resposta para cada uma das amostras, e finalmente, construção dos respectivos espectros 

de refletância, absorbância e fluorescência. Dessa forma, a partir das imagens que são 

consideradas como o sinal inicial, foi possível obter as curvas espectrais consideradas que 

são a base das análises quimiométricas multivariadas que foram realizadas. 
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A análise exploratória dos dados foi iniciada calculando os espectros médios para 

cada uma das respostas (refletância, absorbância e fluorescência) e fazendo uma primeira 

inspeção do comportamento espectral para os agrupamentos dados pelas fontes de variação 

do experimento (variedades, doses de fertirrigação e tempo de desenvolvimento). 

Analisando a possibilidade de diferenciação entre variedades, tratamentos e tempos 

de desenvolvimento, a partir das imagens de refletância no espectro visível, só foi possível 

identificar diferenças entre os tempos de desenvolvimento (Figura 31), contrário à 

expectativa da possibilidade de identificar diferenças entre as variedades nos espectros. 

Observa-se que todas as amostras apresentaram uma região de alta emissão no 

comprimento de onda de 550 nm, pois este comprimento de onda está altamente 

correlacionado com o teor de clorofila, fato que tem sido amplamente demonstrado e 

discutido na literatura (ANATOLY, GITELSON e MERZLYAK, 1995; MACCIONI, 

AGATI e MAZZINGHI, 2001). O comprimento de onda de 620 nm é a segunda maior região 

de emissão de refletância para as amostras, está também amplamente comprovado que, o 

comprimento de onda de 620 nm apresenta um alto coeficiente de correlação com o teor de 

clorofila (YODER e PETTIGREW-CROSBY, 1995). Chama a atenção que no comprimento 

de onda correspondente a 580 nm há uma clara diferenciação entre os tempos de 

desenvolvimento fisiológico e o estresse, tendo menor refletância as amostras em estresse, 

embora esse comprimento de onda não tenha sido reportado como um correlacionado com o 

teor de clorofila. 

Após análise dos espectros de refletância, realizou-se uma análise estatística 

exploratória multivariada, através da análise de componentes principais PCA, a fim de 

identificar diferenças entre as variedades de cana-de-açúcar estudadas, doses de fertirrigação 

e tempos de desenvolvimento fisiológico. Realizando a PCA para os espectros de refletância, 

para os fatores de variação das variedades e das doses de fertirrigação, não foi possível 

evidenciar nenhuma das variedades pois não houve nenhuma tendência de separação das 

amostras em nenhuma combinação de componentes principais, correspondendo com o 

evidenciado nos espectros. 
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 As imagens de fluorescência nos comprimentos de onda de 405 e 470 nm seguiram o 

mesmo procedimento para obter os espectros de resposta. Foram ativadas cada uma das 

classes para visualizar tendências de agrupamento nas classes e verificar o comportamento 

espectral das mesmas (Figura 35). Nos espectros de resposta de fluorescência visualmente 

foi mais difícil identificar agrupamentos entre as classes e o comportamento espectral 

apresenta mais variação entre amostras da mesma classe. É importante salientar que o 

espectro de fluorescência de 470 nm só teve resposta nos comprimentos de onda entre 480 e 

580 nm e no comprimento de onda de 710 nm, apresentando o mesmo comportamento que 

no trabalho de Tinini (2015), onde é importante salientar que na região do espectro inferior 

a 580 só se está dando o fenômeno de reflexão da fonte de excitação, de forma que, a emissão 

de fluorescência das amostras associada a esta condição de excitação é muito baixa.  

 Quanta a avaliação de tendências de agrupamentos usando a análise exploratória PCA 

obteve-se o mesmo resultado que nas análises de refletância e absorbância, onde só foi 

possível observar tendências de agrupamentos para a classe de tempos de desenvolvimento 

fisiológico em determinados componentes principais, mesmo que os agrupamentos não são 

suficientes para criar um modelo de classificação a partir do método PCA. 
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6.3 Modelagem espectral 

 

 A fase de modelagem espectral teve o intuito de correlacionar as imagens espectrais 

no espectro visível para três excitações aplicadas as três variedades de cana-de-açúcar e 

submetidas a duas doses de fertirrigação diferentes durante três semanas de permanência na 

casa de vegetação e em uma condição de estresse fisiológico, procurando melhor 

desempenho na predição da clorofila do que o apresentado pelo modelo multivariado das 

componentes de cor RGB. 

 A partir das curvas de calibração e validação quimiométrica entre diferentes teores de 

clorofila e imagens espectrais foi possível construir modelos multivariados para predição do 

teor de clorofila foliar da cana-de-açúcar. Logo a aplicação de imagens espectrais, com 

diferentes fontes de excitação, demonstra potencial para o uso em amostragens não 

destrutivas de cana-de-açúcar para a partir da quantificação da clorofila, levar a cabo 

diagnósticos do estado da cultura. 

 

  6.3.1 Refletância 

 

 A seguir, foram analisados os dados espectrais para amostras foliares de mudas de 

cana-de-açúcar para a resposta em refletância, dados que foram submetidos a análise 

multivariada para correlação e regressão entre o espectro de resposta e o teor de clorofila. A 

análise de refletância é baseada na fonte de excitação com LEDs brancos ao produto. Foi 

calculado o espectro médio para todas as amostras avaliadas para representar o 

comportamento da refletância no espectro visível (Figura 37). Para realizar as fases de 

calibração, validação e predição, o conjunto de dados foi separado em dois conjuntos, de 

calibração e de predição com relação (2:1) respetivamente. 

 No espectro médio evidenciam-se níveis satisfatórios da porcentagem de refletância, 

indicando a possibilidade de atingir boas correlações e um modelo de regressão da clorofila 

a partir dos valores de refletância no espectro visível. Além disso, no espectro médio é 

possível identificar o comportamento das amostras produto da excitação e é possível verificar 

os comprimentos de onda nos quais se apresentam as regiões de emissão de refletância. 



 

 

93 

 

 

Figura 37. Espectro médio de refletância. 

 Após análise dos dados espectrais médios, realizaram-se as regressões pelos métodos 

PLS e PCR no conjunto de dados de calibração utilizando validação cruzada pelo método de 

leave-one-out. O primeiro passo foi selecionar o número de fatores (Figura 38), fatores que 

representam uma redução do espaço (cada fator é dado por uma composição de várias 

variáveis) com os quais foi construído o modelo, o qual foi feito seguindo os critérios 

delineados por Ferreira (2015), selecionando o número de fatores com os quais o modelo 

ficava com o menor valor de RMSECV, implicando em um modelo que não esta sub-ajustado 

nem súper-ajustado aos valores com os quais foi construído, garantindo o melhor 

desempenho na etapa de predição. 

 Com o intuito de obter um bom modelo de regressão deve se garantir que o conjunto 

de dados de calibração, deve-se assegurar que as amostras formem um conjunto homogêneo, 

pois uma amostra com perfil diferente das restantes pode ter uma influência inadequada no 

modelo, sendo uma amostra anômala (atípica ou outlier) em potência. A inclusão das 

amostras inadequadas no modelo pode prejudicar a qualidade e o desempenho do modelo de 

regressão. 
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 Havendo verificado a presença de outliers no conjunto de calibração, procedeu-se a 

avaliar os parâmetros do modelo de regressão sendo a variância acumulada pelo número de 

fatores selecionados, os erros médios quadráticos de calibração e validação cruzada RMSEC 

e RMSECV, o os ajustes de calibração e validação cruzada sendo R2C e R2CV 

respetivamente.  

 Como foi sinalado anteriormente, neste trabalho foram utilizados os métodos de 

regressão PLS e PCR para obter o melhor modelo de regressão para as clorofilas. Posterior 

ao passo de calibração, aplicaram-se os modelos criados na calibração no conjunto de 

predição, avaliando finalmente a capacidade preditiva dos modelos criados, sendo RMSEP e 

R2P, e assim, selecionar o melhor modelo. 

 Para o caso da refletância, na Tabela 4 são apresentados todos os parâmetros das 

regressões a predição. Evidencia-se um melhor desempenho do modelo PLS, o qual trabalha 

com menos fatores (11 em PLS e 16 em PCR) na predição de todas as variáveis, e mesmo 

assim tem menores valores de RMSEP implicando em menor erro de predição e também 

apresenta melhores valores de ajuste R2P. Na Figura 40 se mostram os gráficos de calibração 

e predição do modelo PLS para a clorofila total. 

 

Tabela 4. Parâmetros dos modelos de regressão PLS e PCR na predição usando 
refletância. 

PLS PCR  
ChlT 
(mg/cm2) 

Chla 
(mg/cm2) 

Chlb 
(mg/cm2) 

ChlT 
(mg/cm2) 

Chla 
(mg/cm2) 

Chlb 
(mg/cm2) 

RMSEP 8,525 7,197 1,455 8,584 7,312 1,432 
PRESS 3416,165 2434,224 99,497 3463,341 2513,063 96,422 
R2 0,630 0,628 0,659 0,638 0,631 0,662 
FACTORS 11 11 13 16 16 16 
SLOPE 0,556 0,556 0,587 0,583 0,583 0,562 
INTERCEPT 10,171 8,608 1,364 9,026 7,654 1,451 
MODELESS 0,024 0,024 0,014 0,001 0,001 0,001 

 

 

Na estimativa do teor de clorofila, Endo, Yasuoka e Tamura, (2001), usaram imagens 

hiperespectrais na região de 400 – 10000 nm de folhas separadas da planta, para as espécies 

de Ginko bilboa e Zalkova serrata obtendo coeficientes de determinação de 0,85 e 0,79 para 
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a clorofila a quando trabalharam unicamente com a região de vizinhança do red edge na 

primeira derivada da refletância e erros RMSEP de 8,80 µg cm-2 e 3,05 µg cm-2. O anterior 

demonstra resultados superiores aos reportados no presente trabalho na análise de refletância 

e apresentam um grande avanço por terem conseguido o mapeamento da distribuição de 

clorofila nas folhas, mapeamento que espera-se possa ser realizado como continuidade do 

presente trabalho, pois como será apresentado mais adiante, obtiveram-se coeficientes de 

determinação suficientes com baixos erros de predição associados, tendo a vantagem de estar 

modelando a clorofila em função do método mais exato como é o método analítico de 

laboratório. 

No trabalho de Xiaobo, Jiyong, et al. (2011) para a detecção não invasiva da 

distribuição de clorofila nas folhas de pepino com índices baseados em imagens 

hiperespectrais, foi realizada a análise usando o enfoque da regressão univariada usando 

como variável independente cada um dos índices calculados para predizer o teor de clorofila. 

A avaliação do desempenho dos índices calculados foi realizada por meio dos erros RMSEC 

e RMSEP. 
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Os índices calculados usando a refletância unicamente de um único comprimento de 

onda foram os de R550 e R675, nos quais reportaram um melhor desempenho do índice R550 

devido a que obteve maiores valores de R2C (0,6339) e R2P (0,6466); e menores valores de 

RMSEC (0,2760) e RMSEP (0,3006), e adicionalmente o valor médio de teor de clorofila foi 

correspondente a um teor alto de clorofila, de acordo a (XUE e YANG, 2009). Comparando 

o desempenho do R550 com o modelo obtido a partir de PLS baseado na refletância, observa-

se que no presente trabalho houve melhor ajuste na calibração e na predição os valores de 

ajuste foram muito próximos, mas quanto aos erros RMSEC e RMSEP os resultados do 

presente trabalho tem valores menores, refletindo assim em melhor precisão do modelo.  

Quanto à correlação dos índices com o teor de clorofila os autores Xiaobo, Jiyong, et 

al. (2011) obtiveram a região de maior correlação entre os comprimentos de onda de 700 e 

750 nm, junto com outra região de alta correlação nos 550 nm. Em comparação com o 

presente trabalho, como observa-se na Figura 41, embora não houve uma região bem definida 

de alta correlação, na região de 550 nm a correlação é próxima de 0, ao igual que em 710 nm. 

Salienta-se que a maior correlação obtida em refletância é no comprimento de onda de 700 

nm correspondendo ao reportado no trabalho de Xiaobo, Jiyong, et al. (2011) e é uma 

correlação inversa equivalente à reportada no trabalho de Endo, Yasuoka e Tamura, (2001) 

devida a resposta da clorofila na região do red edge. 

 

 

Figura 41. Espectro de correlação de refletância. 



 

 

99 

 
Xiaobo, Jiyong, et al. (2011) também verificaram o desempenho de índices baseados 

em dois ou três comprimentos de onda determinados, dos quais o melhor índice dos 

apresentados foi o de R860/(R550 x R708) reportado por Datt (1999) apresentando valores de 

RMSEC = 0,2657; R2C = 0,6674; RMSEP = 0,2274 e R2P = 0,8101. Chama a atenção que o 

índice anterior esta dado em função do NIR, contando com mais informação quando 

comparada com o presente trabalho que esta focado só no espectro visível. 

Consequentemente, em procura de uma comparação acorde, o melhor índice obtido usando 

unicamente o espectro visível é o de (R680-R430) / (R680+R430) reportado no trabalho de Fiella 

e Penuelas, (1994). Os valores de desempenho do modelo foram reportados: RMSEC= 

0,2813; R2C = 0,6152; RMSEP = 0,3081 e R2P = 0,6494. Comparando-os com os obtidos no 

presente trabalho, evidencia-se um melhor desempenho do modelo obtido a partir de PLS 

usando regressão lineal múltipla, no entanto, o método de modelagem PLS é mais complexo 

e requer de maior informação espectral.  

 Também usando imagens hiperespectrais, neste caso em milho, Wu, Wang, et al. 

(2016) procuraram obter um modelo preditivo do teor de clorofila (predizendo o índice 

SPAD) no qual chegaram ao valor máximo de coeficiente de correlação de 0,78 usando a 

região de 699 - 713 nm com a implementação de algoritmo genético e análise multivariada 

PLS. O máximo valor do coeficiente de correlação obtido nessa região é congruente com o 

apresentado na Figura 41 e os autores Xiaobo, Jiyong, et al. (2011) e Endo, Yasuoka e 

Tamura, (2001) explicado pela resposta na região do red edge. No entanto, Wu e 

colaboradores só reportaram os coeficientes de correlação e não os coeficientes de 

determinação dos modelos obtidos, dessa forma, o máximo coeficiente de correlação 

reportado (r) corresponde a um coeficiente de determinação (R2) de 0,6123 o qual é próximo, 

mas ainda inferior, ao reportado no presente trabalho. Da mesma forma comparando 

obtiveram maiores valores de RMSEC e RMSEP embora tenham implementado métodos de 

modelagem mais complexos (Algoritmos genéticos) combinados com PLS. 

 Realizando uma combinação da informação espacial e espectral para a estimação do 

teor de clorofila na cultura de soja, Liu, Shen, et al. (2016), obtiveram um modelo usando 7 

comprimentos de onda com coeficiente de determinação de 0,8 e RMSE de 0,348 usando 

MLR para a criação do modelo. O anterior trabalho, além de ter apresentado um melhor 

desempenho preditivo na clorofila, embora seja em outra cultura, demonstra que há uma serie 
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de possíveis tratamentos nas imagens para extrair maior informação da imagem, como é o 

caso da entropia e desvio padrão da refletância, a partir dos quais conseguiram predizer o 

teor de clorofila com boa precisão e bom ajuste dos modelos. No trabalho de Liu, Shen, et 

al. (2016) as regiões de refletância indicados como indicadores sensíveis da clorofila foram 

as de 530 – 670 nm e 695 – 715 nm devido às altas correlações, regiões que estão dentro do 

espectro que foi selecionada para o presente trabalho, ainda os valores de não podem ser 

comparados (sendo culturas e métodos diferentes) mas indicam uma correspondência e 

validez do enfoque que foi escolhido no presente trabalho. 

 Para a cultura da cana-de-açúcar, Rao, Garg, et al. (2008) usaram imagens 

hiperespectrais de satélite, para estimar o teor de clorofila total e a concentração de nitrogênio 

na folha, obtendo o melhor coeficiente de determinação para clorofila (R2=0,93) no modelo 

baseado no índice R860/R560. Nesse trabalho afirmam que o teor de clorofila total demonstrou 

melhores coeficientes de correlação na região do espectro visível, particularmente nas regiões 

de refletância de 547, 540, 550, 560, 671, 681 e 691 nm. As correlações observadas em 457, 

671, 681 e 695 são indicativos da forte absorbância das clorofilas nas regiões azul e vermelha 

do espectro e também reportaram uma correlação moderada e consistente com a região do 

rededge (680 -730 nm), reforçando a importância desta região espectral. No presente trabalho 

os resultados reportados não foram similares aos obtidos por Rao, Garg, et al. (2008) pois os 

espectros de correlação não estão apresentando as mesmas regiões de sensibilidade da 

clorofila. 

Trabalhando também com cana-de-açúcar, Abdel-Rahman, Ahmed e Berg, (2010), 

trabalhando com um espectorradiômetro in situ, estudaram a modelagem do nitrogênio folhar 

a partir da espectroscopia, obtendo coeficiente de determinação de 0,71 e RMSEP de 0,089 

no melhor modelo, demostrando melhor capacidade preditiva do que o melhor modelo obtido 

no presente trabalho (Tabela 4), com a diferença que eles trabalharam com o espectro de 400 

a 2500 nm e o índice que gerou o melhor modelo foi baseado em regiões fora do espectro 

visível. O único índice reportado pelos autores que pode ser comparado com os resultados 

do presente trabalho é R725/R723 obtendo coeficiente determinação de 0,71 e RMSEP de 

0,122, demostrando melhor capacidade preditiva do que o modelo obtido no presente 

trabalho, mas dependendo de uma alta resolução Radiométrica. O trabalho realizado pelos 

autores citados anteriormente é relacionado com o teor de clorofila, pois o teor de clorofila e 
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o teor de nitrogênio tendem a ser correlacionados (Costa, Dwyer, et al., 2001; Oppelt e 

Mauser, 2004; Jain, Ray, et al., 2007), possibilitando a associação direta entre as duas 

variáveis. 

  

 
6.3.2 Absorbância 

 

 A seguir, foram analisados os dados espectrais para amostras foliares de mudas de 

cana-de-açúcar para a resposta em absorbância, dados que foram submetidos a análise 

multivariada para correlação e regressão entre o espectro de resposta e o teor de clorofila. A 

análise de absorbância é baseada na fonte de excitação com LEDs brancos ao produto, 

obtendo a resposta de refletância das amostras e posteriormente feita uma transformação para 

absorbância. 

 No espectro médio de absorbância apresentado na Figura 42 é possível observar que 

houve níveis satisfatórios da porcentagem de absorbância, sendo maiores do que os 

apresentados na refletância, indicando o potencial para apresentar correlações satisfatórias e 

consequentemente, suficientes para a criação de um modelo de regressão para predição da 

clorofila no espectro visível. 

 

Figura 42. Espectro médio de absorbância. 
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 Realizaram-se as regressões pelos métodos PLS e PCR no conjunto de dados de 

calibração utilizando validação cruzada pelo método de leave-one-out. O primeiro passo foi 

selecionar o número de fatores, seguindo o procedimento descrito anteriormente 

selecionando o número de fatores com os quais o modelo ficava com o menor valor de 

RMSECV. 

 Para o caso da análise de absorbância, depois da avaliação de presença de outliers, 

foi feita uma verificação do espectro de correlação visando num processo de seleção de 

variáveis para garantir a construção do melhor modelo possível de regressão. Com a seleção 

de variáveis busca-se excluir variáveis que não estão acrescentando informação valiosa ao 

modelo ou representam interferência. A seleção de variáveis foi realizada tomando como 

base o correlograma (Figura 43), o qual cria um “espectro” de correlação de todas as variáveis 

preditoras.  

 Em função do correlograma, para cada método de regressão foi realizada uma serie 

de seleção de variáveis, definindo um valor de correlação mínimo e a partir do qual foram 

excluídas todas as variáveis com correlação inferior. Desta forma foram testados 5 modelos 

de regressão diferentes para cada método, sendo a regressão com todas as variáveis, 

removendo as variáveis com correlação dentro do intervalo de ± 0,3; removendo as variáveis 

com correlação dentro do intervalo de ± 0,4; removendo as variáveis com correlação dentro 

do intervalo de ± 0,5; removendo as variáveis com correlação dentro do intervalo de ± 0,6. 

 Em função dos parâmetros de RMSEP e R2P (Tabela 5), verificou-se que o melhor 

modelo de regressão, para todas as clorofilas, é a seleção de variáveis removendo as variáveis 

com correlação dentro do intervalo de ± 0,4.  Observa-se que também neste caso o melhor 

método de regressão foi o de PLS pois utiliza para todas as variáveis resposta menos número 

de fatores, apresentando valores pequenos e próximos aos de PCR de RMSEP e valores muito 

próximos de R2P. Dessa forma, na Figura 44 é apresentado o comportamento do modelo PLS 

com seleção de variáveis para resposta em absorbância.  
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as regiões espectrais do visível empregadas nos índices de vegetação mais usados são: 550, 

670, 681, 705 e 710 nm (JAY, MAUPAS, et al., 2017), embora estes índices sejam calculados 

no domínio da refletância, a decisão da seleção está baseada na absorbância por parte dos 

pigmentos da clorofila, reforçando a discussão que vem sendo desenvolvida quanto as regiões 

aptas para a estimativa de clorofila. 

  

Tabela 5. Parâmetros após a seleção de variáveis para os dos métodos de regressão em 
absorbância. 
 

PLS PCR  
ChlT 
(mg/cm2) 

Chla 
(mg/cm2) 

Chlb 
(mg/cm2) 

ChlT 
(mg/cm2) 

Chla 
(mg/cm2) 

Chlb 
(mg/cm2) 

RMSEP 7,665 6,562 1,293 7,858 6,718 1,309 
PRESS 2664,569 1937,964 75,252 2778,784 2031,204 77,156 
R2 0,718 0,711 0,723 0,703 0,697 0,710 
FACTORS 11 11 8 18 18 15 
SLOPE 0,661 0,663 0,601 0,629 0,633 0,564 
INTERCEPT 9,081 7,707 1,623 10,367 8,732 1,731 
MODELESS 17,568 16,984 38,831 0,577 0,577 2,894 

 

Com o objetivo de estimar o teor de clorofila em milho usando espectros de 

refletância, Sidko, Botvich, et al. (2017), usaram o potencia de clorofila, que consiste na 

diferença entre a integral do fator de refletância com e sem a absorção de clorofila, na região 

entre 550 e 730 nm, para a estimativa do teor de clorofila e a produtividade da cultura. Os 

autores argumentam que as mudanças no fator de refletância nessa região (550 – 730 nm) é 

essencialmente determinada pelo teor de clorofila nas plantas, reportando a região de maior 

absorbância em 680 nm.  

No presente trabalho, na região de 680 nm presentou-se uma baixa absorção e o 

máximo de absorbância foi encontrado na região entre 550 e 560 nm de acordo ao reportado 

previamente nos trabalhos de Lichtenthaler e Buschmann (2001), Rao, Garg, et al. (2008) e 

Jay, Maupas, et al. (2017). Embora Sidko, Botvich, et al. (2017) trabalharam em milho e 

existam diferenças quando a região de maior absorbância com o presente trabalho, existe um 

ponto de convergência devido a que suportam que existem grandes valores de informação na 

região do vermelho na banda de absorção da clorofila, a qual pode ser usada para a 

decodificação de imagens multiespectrais de satélite. 
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Realizando as respetivas comparações entre os modelos obtidos em refletância e 

absorbância, verificam-se melhores modelos obtidos a partir da absorbância com a seleção 

de variáveis, devido a que demonstraram melhor ajuste na predição dos valores (R2= 0,72) e 

menor erro na predição demonstrando maior precisão na estimativa do teor de clorofila 

(RMSEP = 7,665). Consequentemente o modelo selecionado para absorbância, apresenta um 

coeficiente de determinação (na predição) próximo ao ajuste do medidor SPAD em relação 

ao método de analítico (R2=0,77), o que significa que a partir do modelo obtido em 

absorbância é possível trabalhar com uma precisão ligeiramente inferior à do SPAD mas 

ganhando em abrangência espacial e potencial para automação e controle.  

O modelo obtido a partir do espectro de absorbância e a seleção de variáveis para a 

modelagem multivariada, é considerado melhor em função do ajuste e da precisão, aos 

apresentados em trabalhos similares para a estimativa do teor de clorofila por meio de 

imagens espectrais e espectroscopia combinadas com modelagem multivariada (FIELLA e 

PENUELAS, 1994; WU, WANG, et al., 2016; ABDEL-RAHMAN, AHMED e BERG, 

2010), embora alguns deles tenham empregado métodos mais sofisticados na modelagem 

multivariada e tenham trabalhado com mais regiões do espectro. O trabalho de Rao et al. 

(2008) para estimativa do teor de clorofila em cana-de-açúcar usando imagens 

hiperespectrais apresentou melhor coeficiente de determinação (R2=0,93) e 

consequentemente melhor capacidade preditiva, mas é importante salientar que o melhor 

modelo que reportaram foi R860/R560, demonstrando coerência com os resultados do presente 

trabalho onde de 560 nm é a região de maior absorbância de clorofila (Figura 42) na cana-

de-açúcar. 

 

6.3.3 Fluorescência 405 nm 

 

 Foram analisados os dados espectrais para as amostras foliares de cana-de-açúcar, 

desta vez submetida a uma fonte de excitação de fluorescência com comprimento de onda de 

405 nm; assim, obteve-se a resposta de florescência das amostras. Os dados de resposta de 

fluorescência posteriormente foram submetidos a análise multivariada para correlação e 

regressão entre o espectro de resposta e o teor de clorofila.  
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 Foi calculado o espectro médio para todas as amostras avaliadas para representar o 

comportamento de fluorescência resposta a uma excitação no comprimento de onda de 405 

nm (Figura 45). No espectro médio evidenciam-se níveis satisfatórios de fluorescência na 

resposta das amostras e é demonstrada uma maior resposta de fluorescência nos 

comprimentos de onda compreendidos entre 480 e 560 nm. 

 

 

Figura 45. Espectro de fluorescência correspondente a uma excitação de 405 nm. 

 
 Como citado anteriormente, a região de absorbância das clorofilas encontra-se entre 

400 e 500 nm (região azul – verde) e entre 600 e 700 nm (vermelho) e adicionalmente as 

clorofilas reabsorvem a sua fluorescência emitida na região espectral do vermelho 

(CEROVIC, SAMSON, et al., 1999). Consequentemente, observa-se (Figura 45) que a maior 

região de fluorescência para as amostras de cana-de-açúcar foi obtida na região entre 480 e 

510 nm e na região entre 600 e 710 nm observaram-se os menores valores de fluorescência, 

o qual é devido à reabsorção da própria fluorescência por parte das clorofilas.  

As regiões de fluorescência 480, 490 e 500 nm pertencem a fluorescência do azul 

(BF) sendo a região de 480 nm onde obteve-se a maior emissão de fluorescência, onde os 
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principais pigmentos fluorescentes são o ácido ferúlico, a NADP+ e NADPH 

(LICHTENTHALER e SCHWEIGER, 1998; MORALES, CEROVIC e MOYA, 1996; 

BUSCHMANN, LANGSDORFH e LICHTENTHALER, 2000). A região compreendida 

entre 500 e 600 nm, que é conhecida como a região de fluorescência do verde (GF) também 

apresentou altas emissões de fluorescência, com máximos em 510 e 540 nm, região na qual 

os pigmentos responsáveis pela fluorescência são as clorofilas e os carotenoides (CEROVIC 

et al., 1999; LICHTENTHALER e SCHWEIGER, 1998; MORALES, CEROVIC e MOYA, 

1996; C. BUSCHMANN, LANGSDORFH.K e LICHTENTHALER, 2000). 

Seguindo a análise do espectro médio de fluorescência, foram realizadas as regressões 

pelos métodos PLS e PCR no conjunto de dados de calibração utilizando o método de 

validação cruzada para a seleção do melhor modelo, seguindo o procedimento descrito 

anteriormente para a seleção do número de fatores do modelo em função do RMSECV. 

 Foi realizada uma verificação da presença de outliers no modelo e posteriormente, 

como no caso da absorbância, foi realizada a verificação do espectro de correlação (Figura 

46) para avaliar a possibilidade de seleção de variáveis para garantir a construção do melhor 

modelo de regressão para fluorescência. Observa-se no espectro de correlação (Figura 46) 

que as regiões de fluorescência que mais se relacionam com teor de clorofila são 590, 640 e 

680 nm. Foram testados os modelos sem fazer seleção de variáveis, fazendo remoção das 

variáveis com correlação dentro do intervalo ± 0,2 e remoção das variáveis dentro do 

intervalo de correlação de ± 0,3. 

 

 

Figura 46. Espectro de correlação para a resposta em fluorescência 405 nm. 
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Em função dos parâmetros de RMSEP e R2P foi escolhido o melhor modelo para cada 

método de interpolação. Diferente do caso da absorbância, para os métodos de interpolação 

PLS e PCR o melhor modelo foi obtido usando todas as variáveis preditoras, pois em todos 

os casos de seleção verem-se com prejuízo os parâmetros de erro e ajuste dos modelos. Na 

Tabela 6 são apresentados os parâmetros para o melhor modelo usando os dois métodos de 

regressão testados. Observa-se que neste casso o melhor método de regressão foi o de PLS 

(Figura 47), pois os modelos apresentam desempenhos muito similares, com a diferença que 

com PLS precisam ser inclusos um menor número de fatores. 

Comparando os resultados obtidos com indução de fluorescência de 405 nm com os 

obtidos em refletância e absorbância, o modelo PLS obtido com fluorescência foi 

ligeiramente superior ao obtido em refletância, mas sem superar o desempenho do modelo 

obtido na análise de absorbância. No trabalho de Zarco-Tejada, et al. (2002) desenvolveram 

um modelo combinado de fluorescência-refletância-transmitância para estimar o teor de 

clorofila, a partir do qual reportaram resultados (R2=0,7) com desempenho similar aos aqui 

presentados (Tabela 6). 

 

Tabela 6. Parâmetros para os modelos selecionados para fluorescência 405. 
 

PLS PCR  
ChlT 
(mg/cm2) 

Chla 
(mg/cm2) 

Chlb 
(mg/cm2) 

ChlT 
(mg/cm2) 

Chla 
(mg/cm2) 

Chlb 
(mg/cm2) 

RMSEP 8,142 6,900 1,465 9,584 8,119 1,656 
PRESS 3182,77 2285,839 103,102 4409,109 3164,734 131,586 
R2 0,626 0,629 0,622 0,442 0,424 0,486 
FACTORS 4 4 4 4 4 4 
SLOPE 0,488 0,489 0,437 0,254 0,239 0,274 
INTERCEPT 11,449 9,716 1,898 16,118 13,935 2,391 
MODELESS 0,108 0,108 0,109 0,088 0,088 0,088 
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6.3.4 Fluorescência 470 nm 

 
 Foram analisados os dados espectrais para as amostras foliares de cana-de-açúcar, 

desta vez submetida a uma fonte de excitação de fluorescência com comprimento de onda de 

470 nm provenientes do processamento das imagens espectrais. Os dados da resposta de 

fluorescência foram posteriormente submetidos a análise multivariada para correlação e 

regressão entre o espectro de resposta e o teor de clorofila. 

Foi calculado o espectro médio para todas as amostras avaliadas para representar o 

comportamento de fluorescência resposta a uma excitação no comprimento de onda de 470 

nm (Figura 48). No espectro médio evidenciam-se níveis não satisfatórios de fluorescência 

na resposta das amostras e é demonstrada uma maior resposta de fluorescência nos 

comprimentos de onda compreendidos entre 480 e 530 nm, demonstrando que há 

predominância da reflexão da fonte de excitação e baixa emissão de fluorescência fora dessa 

região do espectro, diminuindo o potencial de coleta de informação. Essa região de 

fluorescência difere do argumentado por Chappelle, Wood, et al. (1984) os quais apresentam 

que a região esperada para fluorescência em tecidos vegetais é por volta de 680 nm.  

Desta forma, vendo o comportamento espectral produto da fluorescência induzida 

com excitação de 470 nm, observa-se que as amostras só estão refletindo a energia da fonte 

de excitação na região do espectro próxima à da luz emitida pelo sistema (470 nm), o que 

leva a questionar se a maior região de fluorescência pode ter ocorrido numa região inferior a 

480 nm ou se a excitação neste comprimento de onda não gera fluorescência suficiente das 

folhas de cana-de-açúcar para obter informação, fazendo-se necessário um estudo que seja 

abrangente da região final do ultravioleta. 

O espectro de emissão de fluorescência aqui apresentado demostra grande similitude 

como o apresentado por Terencio (2006), onde evidencia-se um decaimento da emissão de 

fluorescência pelo tecido vegetal após o comprimento de onda da excitação e no qual 

apresenta que quando existe esse decaimento da fluorescência, deve-se a que a região de 

maior emissão se encontra em uma região espectral inferior à estudada. 

Seguindo a análise do espectro médio de fluorescência, foram realizadas as regressões pelos 

métodos PLS e PCR no conjunto de dados de calibração, utilizando o método de validação 

cruzada para a seleção do melhor modelo. O anterior, conforme o procedimento descrito 
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anteriormente para a seleção do número de fatores do modelo em função do erro na validação 

cruzada RMSECV. 

 

 

Figura 48. Espectro de fluorescência correspondente à excitação de 470 nm. 

 
Neste caso, como se evidencia no espectro médio, a partir dos 560 nm a resposta de 

fluorescência é muito baixa, de forma que essas variáveis de 560 até 700 foram removidas 

na criação do modelo, trabalhando dessa forma com as variáveis de 480 – 560 nm e 710 nm. 

Foi realizada a verificação de presença de outliers no modelo de calibração e posteriormente, 

aplicaram-se os modelos criados na calibração no conjunto de predição, avaliando finalmente 

a capacidade preditiva dos modelos criados (Tabela 7), sendo RMSEP e R2P, e assim, 

selecionar o melhor modelo.  

 Tabela 7. Parâmetros dos modelos de predição para fluorescência 470 nm. 
 

PLS PCR  
ChlT 
(mg/cm2) 

Chla 
(mg/cm2) 

Chlb 
(mg/cm2) 

ChlT 
(mg/cm2) 

Chla 
(mg/cm2) 

Chlb 
(mg/cm2) 

RMSEP 11,180 9,475 1,951 11,010 9,271 1,953 
PRESS 6000,032 4309,641 182,758 5818,792 4126,962 183,257 
R2 0,241 0,234 0,247 0,245 0,242 0,242 
FACTORS 7 7 7 8 8 8 
SLOPE 0,173 0,171 0,167 0,168 0,166 0,164 
INTERCEPT 19,519 16,579 3,008 19,001 16,615 3,027 
MODELESS 0,002 0,002 0,002 0,000 0,000 0,000 
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Para a modelagem a partir da fluorescência de 470 nm, evidenciaram-se os maiores 

erros de predição RMSEP e os menores valores de ajuste R2P, demostrando numa grande 

dispersão dos dados e consequentemente, um desempenho muito pobre dos modelos criados, 

mesmo que teve melhor desempenho o método PCR, o modelo não tem suficiente capacidade 

preditiva para ser aplicada na clorofila. Para a comparação com os modelos criados de 

refletância apresentam-se na Figura 49 os gráficos de cada uma das etapas, calibração, 

validação cruzada e predição, do modelo PCR para clorofila total em resposta a fluorescência 

no comprimento de onda de 470 nm. Evidencia-se que o modelo obtido com a fluorescência 

induzida a 470 nm teve um desempenho na modelagem inferior às análises de refletância, 

absorbância e fluorescência a 405 nm, pois como apresentado na Tabela 7 teve o menor ajuste 

(R2=0,31) e o maior erro na predição (RMSEP= 0,0067). 
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6.4 Classificação usando caraterísticas espectrais 

 
 Conforme foram sendo desenvolvidas as análises multivariadas, foi percebido o 

padrão de que realmente usando a tecnologia e a metodologia apresentada no presente 

trabalho não é possível discriminar as variedades de cana-de-açúcar IAC 1099, IAC 5000 e 

IAC 5094, verificação que tinha sido planteada dentro dos objetivos do trabalho. Da mesma 

forma e conforme o planejamento experimental, não foi possível discriminar as duas doses 

de fertirrigação às quais foram submetidas as mudas. Porém, ao incluir na análise a variável 

temporal do desenvolvimento e o tempo de estresse fisiológico, observaram-se diferenças 

nas curvas espectrais ( 

Figura 50) e na análise de componentes principais, de forma que se demostrou a possibilidade 

da classificação usando a variável temporal. 

 

 

Figura 50. Espectro médio de absorbância classificado por tempo de desenvolvimento. 
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 Para a classificação em tempos de desenvolvimento testaram-se os métodos de 

classificação supervisionada pelo k-ésimo vizinho mais próximo KNN (pela sigla em inglês 

correspondente a k – Nearest Neighborhood) e o método SIMCA (Soft Independent 

Modelling of Class Analogies). Como apresentado na seção anterior, melhor modelo de 

regressão para predizer a clorofila foi obtido usando a resposta em absorbância, de forma que 

os dados de absorbância foram os trabalhados para levar a cabo a classificação. 

 Trabalhou-se com um conjunto de dados de um experimento preliminar que foi 

realizado no qual foram coletadas 240 amostras foliares de cana de açúcar, sendo que se 

coletaram 60 amostras por semana. Nas imagens obtivas foi realizado o mesmo 

processamento de imagens espectrais para obter assim a curva espectral para cada uma das 

amostras. O conjunto de dados foi dividido em 60% dos valores para calibração e 40 % para 

a predição. 

 Para a aplicação da classificação pelo método KNN foi realizada em primeira 

instancia uma análise PCA para avaliar os agrupamentos gerados e em função do anterior e 

o poder de modelagem das variáveis, para realizar uma seleção de variáveis. Na seleção de 

variáveis foram excluídos os comprimentos de onda com poder de modelagem inferior a 

0,75; dessa forma os comprimentos de onda removidos foram 510, 520, 530, 560, 570 580 e 

610 nm. Para a seleção de número de vizinhos mais próximos usou-se o critério de selecionar 

o número de vizinhos mais próximos, maior que três conforme (FERREIRA, 2015) que 

apresenta menor número de erros. 

 Na Tabela 8 e na Tabela 9  apresentam-se as matrizes de confusão dos resultados da 

classificação, para calibração e predição respetivamente, usando o método KNN, com K=3 e 

trabalhando com todas as variáveis. Observa-se que na modelagem, usando todos os 

comprimentos de onda, acertou para todas as amostras do primeiro e do terceiro tempo de 

desenvolvimento, apresentando o maior número de erros nas amostras da segunda semana 

que foram classificadas erroneamente no terceiro tempo e no tempo de estresse fisiológico. 
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Tabela 8. Matriz de confusão da calibração do método kNN (k = 3) usando todas as 
variáveis. 

  
CLASSE REAL 

  
1 2 3 4 

C
L

A
SS

E
 

P
R

E
D

IT
A

 

1 36 0 0 0 

2 0 31 0 4 

3 0 1 36 0 

4 0 4 0 32 

 

Na predição (Tabela 9) é apresentada a matriz de confusão para a predição. Observa-

se que houve acerto total para o primeiro tempo, 1 erro de classificação para o segundo tempo 

a qual foi classificada erroneamente no tempo de estresse fisiológico, 3 erros de classificação 

do terceiro tempo classificando-os como do tempo de estresse fisiológico e finalmente 4 erros 

no tempo de estresse fisiológico os quais foram classificados como pertencentes ao segundo 

tempo de desenvolvimento. 

 

Tabela 9. Matriz de confusão da predição do método kNN (k = 3) usando todas as 
variáveis. 

  
CLASSE REAL 

  
1 2 3 4 

C
L

A
SS

E
 

P
R

E
D

IT
A

 

1 24 0 0 0 

2 0 23 0 4 

3 0 0 21 0 

4 0 1 3 20 

 

 Quanto à classificação usando seleção de variáveis, na Tabela 10 e na Tabela 11  são 

apresentadas as matrizes de confusão (k = 4) para classificação e predição respetivamente. 

Observa-se que na calibração, como na classificação sem seleção de variáveis, houve acerto 

total no primeiro e terceiro tempo de desenvolvimento. No segundo tempo houve 2 erros de 
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classificação sendo 1 para o terceiro e 1 para o quarto tempo; e no quarto tempo houve 3 

erros de classificação sendo classificados como do segundo tempo. 

 

Tabela 10. Matriz de confusão da calibração do método kNN (k = 4) com seleção de 
variáveis. 

  CLASSE REAL 

  1 2 3 4 

C
L

A
SS

E
 

P
R

E
D

IT
A

 1 36 0 0 0 

2 0 34 0 3 

3 0 1 36 0 

4 0 1 0 33 

 

 

 Na predição do método kNN (k = 4) usando seleção de variáveis (Tabela 11), observa-

se na matriz de confusão da predição que não houve nenhum erro de classificação para o 

primeiro tempo, para o segundo tempo houve 1 erro de classificação sendo alocado no 4 

tempo, no terceiro tempo apresentaram-se 3 erros todos alocados no quarto tempo, e 

finalmente, no quarto tempo houve 4 erros onde todos foram alocados no segundo tempo. 

 

Tabela 11. Matriz de confusão na predição do método kNN (k = 4) usando seleção de 
variáveis. 

  CLASSE REAL 

  1 2 3 4 

C
L

A
SS

E
 P

R
E

D
IT

A
 

1 24 0 0 0 

2 0 23 0 4 

3 0 0 21 0 

4 0 1 3 20 
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 Chama a atenção que as matrizes de confusão dos dois modelos kNN, com e sem 

seleção de variáveis, tiveram exatamente os mesmos erros e de fato são matrizes de confusão 

idênticas. Para avaliar o método classificador foram calculadas as figuras de mérito da 

predição, que são entendidas como: Precisão (PRE), Sensibilidade (SEN), Taxa de Falsos 

Positivos (TFP) e Seletividade (SEL) (Tabela 12). Como as matrizes de confusão na predição 

dos dois modelos foram iguais, todas as figuras de mérito serão iguais para os dois modelos. 

 

Tabela 12. Figuras de mérito (%) correspondentes a predição dos modelos kNN.  
 

PRE SEN TFP SEL 

1 100,00 100,00 0,00 100,00 

2 94,79 95,83 5,56 94,44 

3 96,88 87,50 0,00 100,00 

4 91,67 83,33 5,56 94,44 

 
 Agora, realizando a classificação pelo método SIMCA, usando os mesmos conjuntos 

de calibração e predição mencionados anteriormente, obtiveram-se resultados da 

classificação muito satisfatórios. O modelo foi criado com 3 – 2 – 2 – 2 fatores para cada 

uma das classes correspondentes, obtendo na calibração a matriz de confusão apresentada na 

tabela 20. Chama a atenção que não houve nenhum erro de classificação na fase de 

calibração. 

 Aplicando o modelo anterior no conjunto de dados de predição, obteve-se a matriz de 

confusão apresentada na Tabela 13, na qual se evidenciam os erros de classificação. Acorde 

ao exposto anteriormente no método kNN, não houve nenhum erro de classificação para o 

primeiro tempo, no segundo tempo houve 2 amostras que não foram classificadas, no terceiro 

tempo houve 1 amostra que foi classificada erroneamente no quarto tempo e 3 não foram 

classificadas, e finalmente no quarto tempo houve 1 amostra que foi classificada 

erroneamente no segundo tempo e 2 amostras não foram classificadas. 
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Tabela 13. Matriz de confusão na predição do método SIMCA. 
  

CLASSE REAL 
  

1 2 3 4 

C
L

A
SS

E
 P

R
E

D
IT

A
 

1 24 0 0 0 

2 0 22 0 1 

3 0 0 20 0 

4 0 0 1 21 

NM 0 2 3 2 

 

 Partindo da matriz de confusão da predição foram calculadas as respetivas figuras de 

mérito para avaliar o modelo de classificação (Tabela 14). Comparando as figuras de mérito 

obtidas nos métodos de classificação supervisionada KNN e SIMCA, é possível afirmar que 

o melhor método de classificação de tempos de desenvolvimento fisiológico usando imagens 

espectrais é o método kNN pois ele apresenta melhores valores das figuras de mérito, sendo 

só superado pelo método SIMCA na seletividade e na taxa de falsos positivos (é de esperar-

se pois no SIMCA ficaram amostras sem serem classificadas), sendo superior o modelo kNN 

em precisão, sensibilidade.  

 

Tabela 14. Figuras de mérito da predição usando o método SIMCA. 
 

PRE SEM TFP SEL 

1 100,00 100,00 0,00 100,00 

2 91,58 91,67 1,41 98,59 

3 91,58 83,33 0,00 100,00 

4 90,63 87,50 1,39 98,61 

 

  Para a classificação de variedades de cana-de-açúcar usando imagens de satélite (EO-

1), têm se demonstrado o potencial usando análise de discriminante múltiplo (MDA), devido 

a sensibilidade de certos índices espectrais a mudanças no teor de clorofila, teor de água e 

lignocelulose (GALVAO, FORMAGGIO e TISOT, 2005). No trabalho de Galvão e 

colaboradores conseguiram discriminar cinco variedades de cana-de-açúcar brasileiras 
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usando principalmente as regiões espectrais de 983, 1205, 2103 e 2304 nm usando um limiar 

na região do NIR, obtendo 87,5% de precisão na classificação, e conforme o apresentado 

neste trabalho, explica-se que não tenha sido possível classificar as variedades aqui 

trabalhadas pois a região de discriminação está fora do espectro visível.  

A influência da resolução espectral para a classificação de variedades brasileiras de 

cana-de-açúcar foi investigada no trabalho de Galvao, Formaggio e Tisot, (2007) onde 

reportaram que as bandas de refletância apropriadas para a discriminação de variedades são 

651, 722, 813, 1084, 1124, 1649 e 2002 nm, onde se evidencia que no presente trabalho só 

duas dessas regiões foram abrangidas e as restantes não foram avaliadas, além disso no 

trabalho presente trabalhou-se com uma resolução espectral consideravelmente inferior à 

usada para a classificação das variedades, o qual demonstra uma clara influência no resultado 

da classificação, dessa forma se conclui que na região visível do espectro eletromagnético, 

com a resolução espectral trabalhada nas imagens, não é possível classificar as variedades de 

cana-de-açúcar aqui estudadas. 

As técnicas de sensoriamento remoto têm sido amplamente usadas no campo agrícola 

devido a sua capacidade de monitorar o crescimento da cultura e estimar produtividades com 

certo grau de precisão (LIN, CHEN, et al., 2009). Dados de sensoriamento remoto (Landsat-

7, ETM+, ASTER e MODIS) têm sido implementados para discriminar variedades de cana-

de-açúcar e estimar produtividades (ALMEIDA e ROSSETTO, 2006; FORTES e 

DEMATTE, 2006; XAVIER e RUDOREF, 2006). Embora todos os trabalhos encontrados 

na literatura trabalham o enfoque do sensoriamento remoto para monitorar ou classificar o 

crescimento da cana-de-açúcar, os resultados promissórios de classificação para o tempo de 

desenvolvimento da cana-de-açúcar podem ser investigados para avaliar a correlação com 

variáveis biométricas do crescimento da cultura que a sua vez estão relacionadas aos métodos 

de estimação de produtividade. 

 Foi demonstrado que existe uma forte relação linear entre o Índice de Área Folhar 

(LAI pela sigla em inglês) e a altura da cana-de-açúcar, especificamente com valores de 

desvio padrão de 0,22 e R2 = 0,97, implicando a possibilidade de predição do crescimento da 

cultura usando o índice de área folhar (LIN, CHEN, et al., 2009). Baseados na relação linear 

encontrada, Lins e colaboradores propuseram um método para mapeamento do crescimento 

do cultivo usando a relação de polarização da imagem do ASAR para modelar o LAI e 
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mapear o crescimento com baixo erro (0, 15) e altos coeficientes de determinação (0,93). 

Esse método proposto depende totalmente do ENVISAT ASAR, o qual, quando trabalhando 

em casa de vegetação não vai ser aplicável pelo que se justifica um método alternativo para 

monitoramento do crescimento das mudas em casa de vegetação, como o apresentado no 

presente trabalho, o qual é baseado na resposta espectral da planta nas primeiras semanas de 

desenvolvimento fisiológico. 

 Quanto a classificação de plantas sob uma condição de estresse, Carter e Knapp, 

(2001) reportaram que a maior diferencia em refletância se apresenta dentro da região 

espectral de 400 – 850 nm entre plantas sem e com estresse, com as maiores diferenças 

observadas ao redor dos 700 nm (695 – 725 nm). O anterior explica a possibilidade de 

classificação das plantas submetidas a condição de estresse hídrico na região espectral do 

espectro visível, além disso o reportado no presente trabalho é consequente com o trabalho 

de Carter e Knapp pois as respetivas mudanças na resposta espectral da planta no espectro 

verde – amarelo são explicadas pela tendência geral da condição de estresse em reduzir o teor 

de clorofila. 

 No estudo de Veysi, Naseri, et al. (2017), desenvolveram um novo índice de estresse 

hídrico do cultivo baseado em imagens de satélite (Landsat 8). Os autores usaram os dados 

térmicos infravermelhos para medir a temperatura do dossel e o teor de agua na vegetação, 

obtendo coeficientes de determinação de 0,45 – 0,85 do índice da capacidade de estresse 

hídrico do cultivo e criaram uma classificação em função do estresse hídrico em função do 

índice.  

Os valores anteriores de coeficiente de determinação, demonstraram uma grande 

dispersão e variação em função das caraterísticas da imagem. Embora usam uma metodologia 

diferente a aqui apresentada, sendo baseada no infravermelho,  os resultados da classificação 

apresentadas no presente trabalho apresentam uma melhor precisão do que os obtidos usando 

índices vegetativos, além de avaliar as figuras de mérito que acrescentam mais informação 

da classificação quanto ao custo do erro na classificação, sem ter que trabalhar em regiões 

fora da região visível do espectro eletromagnético e possibilitando a aplicação em casa de 

vegetação com sensoriamento proximal.  

  



 

 

123 

 

7. CONCLUSÕES 

 
• O objetivo geral do trabalho foi alcançado e a hipótese comprovada, de forma que foi 

possível gerar um modelo preditivo dos teores das clorofilas em mudas de cana-de-

açúcar com uma precisão (R2) de 0,72 próxima à apresentada pelo método validador 

SPAD que apresentou precisão (R2) de 0,77 e apresentando potencial de 

implementação com maior abrangência espacial, maior velocidade de medição e 

sentando bases para a automação da medição para dar sustento a tomada de decisão. 

• Na região do espectro visível, em base à propriedade de absorbância, se obtém o 

melhor espectro de correlação com o teor de clorofila e consequentemente o melhor 

modelo preditivo dos pigmentos. 

• Trabalhando com a resposta espectral na região do visível não é possível classificar 

as mudas de cana-de-açúcar das variedades IAC1099, IAC5000 e IAC 5094, nem as 

doses de fertirrigação. 

• Com a implementação de métodos de classificação supervisionada em função da 

resposta espectral em absorbância na região do visível, é possível classificar as mudas 

de cana-de-açúcar nos tempos de desenvolvimento e na condição de estresse 

fisiológico, com precisão de 95,83%. 
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8. CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 

 O método de aquisição das imagens espectrais é a base do estudo e dessa forma, a 

imagem consiste na matéria prima para o processamento e posterior análise multivariado para 

a predição, pelo que deve ser ressaltado que a qualidade das imagens deve ser a melhor pois 

a informação nela contida é determinante. Tomando em conta o anterior, deve ser encontrada 

uma forma de reduzir ao máximo a possibilidade de erro humano, o qual pode ser realizado 

apoiando-se em interfases de comunicação entre os componentes do sistema (Câmera, roda 

de filtros, sistema de iluminação) com o computador e implementando métodos de controle 

e automação no processo. 

Testaram-se as técnicas de imageamento de refletância (usando também a 

transformação para análise de absorbância) e de fluorescência para, em base ao 

processamento digital das imagens, obter um modelo preditivo do teor de clorofila em mudas 

de cana-de-açúcar. As imagens de fluorescência, nas regiões de excitação aqui definidas 

(F405 e F470 nm), não se mostraram eficientes para este fim, embora existam vários métodos 

de mapeamento da clorofila a partir da propriedade de emissão de fluorescência (FLEXAS, 

ESCALONA, et al., 2002; BARBAGALLO, KEVIN OXBOROUGH e BAKER, 2003; 

MOYA, CAMENEN, et al., 2004; SOUKUPOVA, CSEFALVAY, et al., 2008; ZARCO-

TEJADA, BERNI, et al., 2009; LYSENKO, VARDUNI, et al., 2013). 

 Com o intuito de obter um modelo com maior capacidade preditiva, deve ser realizada 

a aquisição das imagens no menor tempo possível, pois na experimentação aqui apresentada, 

foi necessário de ao redor de 2 horas para completar a aquisição de todas as imagens, tempo 

no qual as clorofilas se irão degradando com a influência da luz de excitação à qual estarão 

sendo submetidas as amostras de folhas. 

 Para aprimorar a fase de processamento será necessário atingir melhores níveis de 

homogeneidade na iluminação do sistema, com uma iluminação homogênea na cena será 

possível parametrizar adequadamente a segmentação das imagens, otimizando assim o 

processamento das imagens e consequentemente o tratamento dos dados, além de obter 

melhores espectros de resposta.  
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