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RESUMO 

 

O monitoramento do estresse hídrico é uma etapa importante da Irrigação de 

Precisão (IP) e a identificação desse estresse usa técnicas promissoras para o desenvolvimento 

de sistemas inteligentes de irrigação, racionalizando o uso dos recursos hídricos. O estresse 

hídrico provoca o fechamento estomatal das plantas e com isso as trocas gasosas são reduzidas 

fazendo com que a temperatura da planta, geralmente mais baixa, aumente em relação ao 

ambiente. Uma das maneiras de detectar esse estresse é através da temperatura de dossel, que 

pode ser medida pela radiação infravermelho emitida pela planta durante a transpiração. O Crop 

Water Stress Index (CWSI), índice quantitativo que utiliza essa diferença entre temperaturas e 

os limites máximos e mínimos de temperatura em condições de total estresse ou quando a planta 

não está sob déficit hídrico. Com o objetivo de detectar o estresse hídrico na cultura da rúcula, 

o presente trabalho busca cruzar informações de sensores infravermelho (IR), que fazem 

leituras de temperatura numa varredura por toda a área de testes da cultura, com o 

processamento de imagens RGB, que identifica e segmenta apenas as folhas da planta, gerando 

um mapa de temperaturas foliares das plantas, um dos parâmetros necessários para o cálculo 

do CWSI. A altura do conjunto foi verificada através de uma pré-varredura do sensor 

Ultrassom. Os mapas gerados foram validados através de uma câmera térmica, apresentando 

erro médio de aproximadamente 0,2ºC. A parametrização da equação Non Water-Stressed 

Baseline (NWSB) foi realizada no mesmo microclima em que o experimento, gerando os 

coeficientes angular e linear iguais a -0,782 e 0,102, respectivamente, fazendo com que os 

limites máximos e mínimos de temperatura ficassem ligeiramente deslocados da faixa real de 

temperaturas da planta. Os mapas de estresse gerados apresentaram diferentes valores de CWSI 

para cada tratamento, mantidos sob diferentes condições hídricas ao longo de todo o ciclo da 

cultura e o sistema proposto foi capaz de detectar estresse hídrico causado pela disponibilidade 

de água para a planta, possibilitando a definição do manejo de irrigação pelo CWSI. 

  



	 	

ABSTRACT 

Water stress monitoring it is an important step of Precision Irrigation (IP) and its identification 

uses promising techniques for smart irrigation systems development, rationalizing the use of 

water resources. Water stress causes the plants stomatal closures, so gas exchanges are reduced, 

causing the plant's temperature, generally lower, to increase in relation to the environment. It is 

possible to identify water stress by canopy temperature, which can be measured by infrared 

radiation emitted by the plant during transpiration. The Crop Water Stress Index (CWSI), a 

quantitative index that uses this difference between temperatures and the maximum and 

minimum temperature limits under of total stress conditions or when the plant is not under water 

deficit. To detect water stress in Arugula (Eruca sativa Miller), this work seeks to cross-

reference information from infrared sensors, which take temperature readings in a scan across 

the entire crop experimental area, with RGB image processing, which identifies and segments 

only the leaves of the plant, generating a leaf temperatures map, one of the parameters necessary 

for the calculation of the CWSI. The system height was verified trough a pre-scan by the 

ultrasonic sensor. The maps were validated using a thermal camera, with an average error of 

approximately 0.2ºC. The parameterization of the Non Water-Stressed Baseline (NWSB) 

equation was performed in the same microclimate as the experiment, resulting in angular and 

linear coefficients equal to -0.782 and 0.102, respectively, causing the maximum and minimum 

temperature limits to be slightly displaced the actual temperature range of the plant. The stress 

maps showed different CWSI values for each treatment, maintained under different water 

conditions throughout the entire crop cycle and the proposed system was able to detect water 

stress caused by the availability of water for the plant, enabling the irrigation scheduling by 

CWSI method. 
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1. INTRODUÇÃO 
 

A Irrigação de Precisão (IP) se mostra promissora por monitorar e controlar o uso 

da água levando em conta a variabilidade espacial e a necessidade individual de cada planta 

(ABIOYE et al., 2020). Sistemas que utilizam menor quantidade de água e possuem alta 

eficiência energética são realidade e nos últimos anos, através do desenvolvimento da 

tecnologia nesse setor, foi possível tornar os sistemas de irrigação que usam a IP mais 

competitivos, facilitando o acesso do agricultor  (MASSERONI; ARBAT; DE LIMA, 2020). 

Na IP, há o monitoramento de diversas variáveis e condições do conjunto solo-

planta-ambiente para fornecer informações detalhadas sobre a necessidade hídrica da cultura. 

A interpretação desses dados auxilia na tomara de decisões sobre o manejo de irrigação 

(ZACEPINS, A; STALIDZANS, E; MEITALOVS, 2012). A utilização da IP deve resultar em 

informações sobre onde, quanto e quando irrigar (GALIOTO; RAGGI; VIAGGI, 2017).  

A detecção do estresse hídrico é um dos parâmetros importantes num manejo de IP, 

para garantir que as plantas não passem por níveis de estresse que prejudicam a produtividade 

ou até mesmo a qualidade da produção (RASSINI, 2011). Para algumas culturas como a da 

oliveira (AGAM et al., 2013), e na viticultura (BASSOI et al., 2011), estudos mostraram que 

um certo grau de estresse hídrico faz com que a planta produza mais polifenóis e a acidez de 

seus produtos seja menor, beneficiando suas qualidades (AGAM et al., 2013; BASSOI et al., 

2011). Entretanto, níveis elevados de estresse hídrico, além de afetar o desenvolvimento das 

culturas, podem fazer com que estas atinjam seu ponto de murcha permanente (KRAMER; 

O’LEARY, 1970). 

Existem algumas formas de detectar o estresse hídrico, podendo-se destacar os 

métodos que medem a tensão de água no solo, o potencial de condução estomatal e até mesmo  

o fluxo de seiva (ABIOYE et al., 2020). Porém, apesar de serem considerados métodos padrões, 

a medição da tensão de água no solo refere-se apenas ao meio de cultura e não à planta em si 

(KACIRA; LING; SHORT, 2002). Já os métodos de condução estomatal e fluxo de seiva são 

pouco aplicáveis no campo, uma vez que são ensaios destrutivos e necessitam de 

instrumentações específicas (COSTA, J. MIGUEL; GRANT; CHAVES, 2013).  

Desde 1964, a temperatura da planta pode ser um dos parâmetros para a 

identificação do estresse hídrico (JACKSON, R. D. et al., 1981), que provoca o fechamento 

estomatal das plantas para que as folhas reduzam a perda de água por transpiração. Entretanto, 

ao reduzir as trocas gasosas, o fechamento dos estômatos faz com que a temperatura foliar 

aumente em relação à temperatura ambiente. O Crop Water Stress Index (CWSI), indicador que 
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utiliza essas temperaturas e dados meteorológicos como parâmetros para identificar o estresse 

hídrico das plantas, possibilita quantificar o nível de estresse pela normalização entre as 

temperaturas máximas, quando não há evaporação, e mínimas da planta, quando a evaporação 

está em seu potencial máximo. KACIRA, LING, SHORT (2002) detectaram o estresse hídrico 

em flores apontando uma rápida resposta do sistema, antecipando a identificação em até 2 dias, 

quando comparado aos métodos convencionais, evidenciando a vantagem da utilização desse 

índice. 

A literatura acerca do CWSI é relativamente vasta, os estudos se concentram desde 

as formas de se obter o índice (ALSALAM et al., 2017; COSTA, J. MIGUEL; GRANT; 

CHAVES, 2013; GARCÍA-TEJERO et al., 2018), a avaliação do comportamento de culturas 

em relação ao CWSI (BEN-GAL et al., 2009; CAMOGLU; DEMIREL; GENC, 2018; ÇOLAK 

et al., 2015; DA SILVA et al., 2018) e maneiras de utilizar a informação contida nele em 

sistemas de manejo de irrigação (BALLESTER; JIMÉNEZ-BELLO; et al., 2013; ERDEM et 

al., 2006; FATTAHI et al., 2018). Todos esses estudos têm em comum a utilização de 

metodologias semelhantes para a aquisição dos dados, como o uso de sensores infravermelhos 

(IR) e câmeras térmicas para obter as temperaturas foliares das plantas. 

Fatores como o alto custo de aquisição, a dependência do cambio internacional, a 

dificuldade de operação e a sensibilidade à calibração são entraves na utilização de câmeras 

térmicas para se obter um mapa térmico, enquanto os sensores IR são mais acessíveis e simples. 

Portanto, o objetivo geral deste trabalho é desenvolver um sistema de detecção de estresse 

hídrico utilizando índices de temperatura foliar obtidos por meio do cruzamento das respostas 

dos sensores infravermelho com o processamento de imagens. Sendo os objetivos específicos: 

(i) Verificar se a utilização de um sensor IR com campo de visão (FOV) direcional possibilita 

a medição da temperatura foliar da cultura; (ii) Parametrizar a equação Non-Stressed Water 

Baseline (NWSB) para a cultura da rúcula e definir seus limites; (iii) Verificar se o mapa tde 

temperaturas foliares gerado pelos sensores permite o cálculo do CWSI e a identificação de 

estresse hídrico em diferentes condições hídricas.  

A estrutura deste trabalho foi organizada da seguinte maneira: A Seção 2 apresenta 

a revisão bibliográfica na qual este foi embasado. A Seção 3 apresenta a metodologia usada 

para os experimentos. A Seção 4 apresenta e discute os resultados obtidos, analisando-os com 

a literatura. A Seção 5 apresenta a conclusão do trabalho e elucida oportunidades de estudos 

futuros que foram geradas através deste trabalho. 
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2. REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 
2.1. Sistemas de Irrigação e Irrigação de Precisão  

 
A irrigação de culturas tem o importante papel de suplementar a quantidade de água 

presente no solo para que as culturas possam se desenvolver de acordo com suas necessidades 

hídricas.  

Sistemas convencionais de irrigação, onde são aplicadas quantidades uniformes 

sobre toda a área da cultura, além de consumirem uma maior quantidade de água são menos 

eficientes (SINGH, 2021) e desconsideram a variabilidade espacial e individual da cultura 

(KUMAR, ANUSHA et al., 2018). Nesses sistemas, pode-se destacar os métodos de irrigação 

superficiais, como aspersores, pivô e gotejamento, que são potenciais causadores de erosões, 

lixiviamentos e consequentemente provocam a diminuição de produtividade, quando  a água é 

aplicada em excesso (ADAMALA; RAGHUWANSHI; MISHRA, 2014). Além destes, temos 

ainda os métodos subsuperficiais, como gotejamento subsuperficial e de raízes, que são mais 

eficientes quando comparados aos métodos superficiais (ABIDIN et al., 2013; ABIOYE et al., 

2020; SEZEN et al., 2014). 

A irrigação de precisão (IP) é responsável por integrar informações e tecnologias 

de controle à irrigação para otimizar o uso da água (ZACEPINS, A; STALIDZANS, E; 

MEITALOVS, 2012), uma vez que esta considera fatores como variações espaciais nos tipos, 

texturas e quantidade de nutrientes do solo, relevo, clima e a necessidade hídrica das plantas 

(ABIOYE et al., 2020). Além disso, a IP não é uma tecnologia específica, e sim um tipo de 

manejo, pois é adaptativa uma vez que é aplicável em todos os métodos de irrigação e em todas 

as culturas (SMITH; BAILLIE, 2009). 

Os processos de IP envolvem quatro etapas importantes, sendo elas: Obtenção de 

dados; Interpretação dessas informações; Controle de parâmetros; Avaliação dos resultados, 

como por exemplo, produtividade e qualidade do produto final (GALIOTO; RAGGI; VIAGGI, 

2017; SMITH; BAILLIE, 2009). De acordo com (GALIOTO; RAGGI; VIAGGI, 2017), a 

principal resposta da IP é a informação de quando e quanto o sistema de irrigação deve atuar. 

Segundo a escala do sistema e o porte das culturas, a IP consegue fornecer essas informações 

em áreas/setores com diferentes manejos ou até mesmo individualizado para a planta.  
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2.2. Identificação de estresse hídrico e Monitoramento 

 

Ao aplicar o conceito de IP, a aquisição de dados é necessária para monitorar fatores 

como a quantidade de água disponível para a cultura, a umidade do solo e dados 

meteorológicos locais. BELLVERT et al., (2013) afirmam que a propriedades do solo, a 

produtividade e os índices espectrais vegetativos também podem ser usados como parâmetros 

que identificam a variabilidade espacial no ambiente de produção. 

A identificação do estresse hídrico é importante para que a planta não tenha seu 

desenvolvimento prejudicado, podendo causar até a murcha permanente da mesma. Por outro 

lado, trabalhos como os de AGAM et al., (2013); BEN-GAL et al., (2009) ressaltam a melhora 

na qualidade do azeite que um certo grau de estresse hídrico controlado pode provocar em 

oliveiras. Existem alguns métodos que detectam o estresse hídrico por diferentes maneiras, 

via solo, via clima ou via planta (ABIOYE et al., 2020).  

O monitoramento via solo utiliza princípios como a tensão de água no solo 

(BASSOI et al., 2011; SANTOS et al., 2020), o conteúdo volumétrico de água (CVA) e sua 

relação com a capacitância do solo (CIEZKOWSKI et al., 2020; EID et al., 2021), 

reflectometria no domínio de tempo (TDR), que emite pulsos magnéticos e mede o tempo de 

retorno desses pulsos (CATALDO et al., 2017; WALCZAK; LIPIŃSKI; JANIK, 2021). 

O monitoramento via clima tem como principal parâmetro a Evapotranspiração de 

Referência (ET0), que estima a quantidade de água perdida tanto pela planta como pelo solo, 

calculada através de parâmetros como radiação solar, velocidade do vento, umidade do ar e 

calor latente. Ao ser multiplicada pelo coeficiente de cultura Kc, tem-se a Evapotranspiração 

Atual da cultura (ETC) (ADAMALA; RAGHUWANSHI; MISHRA, 2014; YODER; 

ODHIAMBO; WRIGHT, 2005). 

O monitoramento via plantas baseia-se nos índices vegetativos como o potencial de 

água na folha (ψ!) e a condutância estomatal (Gs) (BELLVERT et al., 2013; JHA; KUMAR; 

INES, 2018), o NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) (AGAM et al., 2013) e  fluxo 

de seiva (BALLESTER; CASTEL; et al., 2013). 

Os métodos supracitados são considerados como o padrão de medições para a 

aquisição de dados, porém, de acordo com KACIRA, LING, SHORT (2002), o 

monitoramento via solo monitora apenas o meio da cultura, e não o estado da cultura em si. 

Situações onde há o desequilíbrio de nutrientes e sais no solo podem fazer com que haja água 

disponível para a planta, porém esta não consiga absorver e sofra estresse(LUCCHESE et al., 
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(2018). BEN-GAL et al., (2009) relatam que a heterogeneidade nas zonas de raízes como um 

fator desfavorável ao de uso dos métodos via solo. 

O monitoramento através do clima se mostra bastante sensível à variações na 

velocidade do vento e nuvens, que afetam a radiação incidente nas plantas (JONES, 2004). 

Diversos autores afirmam que métodos como a medição de ψ!, de Gs e do fluxo de seiva são 

métodos caros, que não permitem automação e são pouco aplicáveis em campo, já que são 

destrutíveis e necessitarem de equipamentos específicos, como uma câmera de pressão 

(BALLESTER; JIMÉNEZ-BELLO; et al., 2013; BEN-GAL et al., 2009; JIMÉNEZ-BELLO 

et al., 2011; VEYSI et al., 2017; YODER; ODHIAMBO; WRIGHT, 2005). 

Ainda há outra maneira de monitoramento via planta, onde JACKSON, R. et al., 

(1981) afirmam que desde 1964 é possível identificar estresse hídrico através de dados de 

temperatura das plantas. Um dos mecanismos de defesa contra o estresse hídrico provoca o 

fechamento estomatal para que as folhas reduzam a perda de água por transpiração, e 

consequentemente a temperatura foliar aumenta em relação à temperatura ambiente 

(SANTOS et al., 2020). É importante ressaltar que esta não é a única defesa que provoca o 

fechamento estomatal das plantas.  

Através da diferença entre essas temperaturas e de parâmetros como umidade 

relativa (UR) do ar, pode-se utilizar o CWSI, um indicador que possibilita a quantificação do 

estresse hídrico na planta, baseado em normalizações de temperatura (IDSO, SHERWOOD 

B., 1982; JACKSON, R. D. et al., 1981). Este índice será explicado na seção 2.4.  

 

2.3.Sensoriamento térmico 
 

Ao utilizar o CWSI como método para se monitorar o estresse hídrico, deve-se 

adotar o uso de sensores térmicos para a aquisição de dados. Estes podem ser sensores de 

contato, como é o caso dos sensores usados por PALAZZARI et al., (2017), que desenvolveram 

um sensor de clipe para medir as temperaturas folhares e transmiti-las por uma rede sem fio de 

sensores (WSN). 

Os sensores IR podem ser utilizados como termômetros por serem capazes de medir 

a radiação infravermelho e fazer a conversão de sinais elétricos em temperatura. As vantagens 

de seu uso são a rapidez sem a necessidade de contato entre o sensor e a superfície a ser medida 

(RUD et al., 2014; THAPA et al., 2018; WANG, XUEZHI et al., 2010a). Os primeiros estudos 

que utilizaram os sensores IR para medir a temperatura foliar foram MONTEITH, SZEICZ 
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(1962), que avaliaram a emissão de radiação em superfícies naturais como copas de árvores, 

solo descoberto ou com grama. 

Desde então, estudos na área agrícola utilizam esse tipo de sensores para medir 

temperaturas de plantas, de solo, de equipamentos ou até mesmo de reações químicas 

(DANTAS, R. T E ROMANA RAO, 1994; FERNANDES, 2010).  

 THAPA et al., (2018) utilizaram imagens infravermelho obtidas por satélites para 

relacionar a produção de trigo nos Estados Unidos com a temperatura de dossel das plantações 

e detectaram que plantas que tiveram menores temperaturas resultaram em maiores 

produtividades. MALLICK et al., (2018) começaram a avaliar uma nova metodologia 

utilizando sensores IR para correlacionar temperaturas e a transpiração da planta, uma vez que 

os modelos baseados em balanço de energia são muito sensíveis à condutância aerodinâmica. 

Os autores encontraram correlações com R2 próximo a 0,90 entre a temperatura da planta e seus 

índices evaporativos. 

As câmeras térmicas também são uma alternativa para identificar o stress hídrico 

das plantas (ABIOYE et al., 2020). As imagens térmicas também são criadas a partir da emissão 

de radiação dos corpos, a diferença de temperaturas é mostrada por uma escala de cores que 

identifica pontos mais quentes e frios. A exemplo de imagens térmicas temos a Figura 1. 

 
Figura	1-	Exemplo	de	imagem	gerada	por	uma	câmera	térmica 

Fonte: JIMENEZ-BELLO, et al (2011) 
 

ALCHANATIS et al., (2009) avaliaram a qualidade de imagens térmicas tiradas ao 

longo do dia, de diferentes posições, encontrando o horário entre 12:00h e 14:00h como os 

melhores horários para se obter as imagens. Ressalta-se a importância em relação à qualidade 

das imagens geradas, uma vez que câmeras térmicas são muito sensíveis (TANDA; 

CHIARABINI, 2019) e o cuidado necessário com a resolução da imagem utilizada, como 
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avaliado por BELLVERT et al., (2013) e CIEZKOWSKI et al., (2020), que utilizaram imagens 

aéreas e identificaram uma resolução ideal para que seja possível usar esse tipo de metodologia.  

BALLESTER, CASTEL (2013) e JIMÉNEZ-BELLO et al., (2011) utilizaram as 

imagens térmicas para identificar estresse hídrico em pomares de cítrus e caqui, encontrando 

diferenças entre a temperatura da planta e do ambiente de até 4,4°𝐶. BERNI et al., (2009) 

fizeram o mesmo estudo para cultura de oliveiras e identificaram variação espacial no CWSI 

da cultura, com valores entre 0,1 e 0,8. Já QUEBRAJO et al., (2018) avaliaram imagens térmica 

em beterrabas e concluíram que o monitoramento utilizando a temperatura das plantas 

identificou estresse hídrico, porém notaram que as variações do tipo e estrutura de solo 

alteravam o nível desse estresse e consequentemente, a qualidade dos frutos era distinta. 

 

2.4. Crop Water Stress Index - CWSI 
 

O CWSI é definido por JACKSON, et al., (1981) como sendo 1- E/E0, onde E é a 

evapotranspiração atual e E0 a evapotranspiração potencial, este índice é uma normalização 

entre as temperaturas máximas, quando a planta está sob estresse hídrico e mínimas, quando a 

planta tem água disponível. Em termos de energia, o CWSI pode ser calculado pela Equação 1. 

𝐶𝑊𝑆𝐼 = 1 − ∆#$∗

∆#$(&#'" '#⁄    [Equação 1] 

Onde ∆ é o coeficiente angular da relação entre vapor de pressão de saturação e a 

diferença de temperaturas (𝑇)*++,- − 𝑇./01,23,), Υ é a constante psicrométrica [𝑃𝑎. °𝐶4&], 𝑟. é 

a resistência de transporte de vapor do dossel [𝑠.𝑚4&] e 𝑟5 é a resistência de aerodinâmica do 

ar [𝑠.𝑚4&]. 

De maneira simplificada, o CWSI pode ser calculado baseado na diferença entre 

temperaturas foliar (TF) e do ambiente (TA), como mostra a Equação 2. Originalmente, é 

considerada a temperatura de dossel (TC) da planta, mas nesse trabalho foi considerada TF pelo 

porte da cultura avaliada.  

𝐶𝑊𝑆𝐼 = 	 (6$46%)4(6$46%)&&
(6$46%)'&4(6$46%)&&

	    [Equação 2] 

Onde (TF-TA)LL e (TF-TA)UL são os limites superiores e inferiores, encontrados pela 

Equação da Non-Water-Stresseed-Baseline (NWSB) que, de acordo com (IDSO, SHERWOOD 

B., 1982) correlaciona a diferença entre as temperaturas foliares e do ambiente com o déficit de 

pressão de vapor (VPD). Ainda segundo o autor, essa equação é específica para cada cultura, 

pela maneira como elas interagem com o ambiente. BALLESTER; JIMÉNEZ-BELLO et al., 

(2013) identificaram que plantas mais lenhosas são menos sensíveis à variação no VPD, em 
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estudo feito com as culturas de cítrus e caqui. Atualmente, existe na literatura a parametrização 

de NWSB para diversas culturas, como abacaxi, tomate, berinjela, alface, soja, milho, mostarda, 

entre outros (ADEYEMI et al., 2018; ÇOLAK et al., 2015; DA SILVA et al., 2018; FATTAHI 

et al., 2018; KUMAR, NAVSAL et al., 2020). 

TESTI et al., (2008) notaram que os coeficientes da NWSB variam ao longo do dia, 

fazendo com que ambos limites (TF-TA)LL e (TF-TA)UL sejam alterados. Como mostra a Figura 

2, cada horário possui uma Equação NWSB com coeficientes distintos, e o uso dos limites 

superiores e inferiores corretos faz com que o cálculo do CWSI tenha menos variações. 

 
Figura	2	-	Retas	NWSB	para	diferentes	horários	do	dia. 

Adaptado de: Testi et al. (2008) 
 

Para a realização deste trabalho, uma simplificação do modelo adotando apenas 

uma equação média diária foi utilizado, assim como nos trabalhos de ERDEM et al., (2006); 

FATTAHI et al., (2018) que parametrizaram suas equações apenas com valores  médios diários 

para definir o manejo de irrigação na cultura do milho, como SEZEN et al., (2014) na cultura 

de pimenta. CIEZKOWSKI et al., (2020) também buscaram adaptar o CWSI para ser usado em 

pântanos com a parametrização de NWSB de apenas um valor diário, porém concluíram que 

devido às complexidades do sistema pantanoso, deve-se usar outro método de monitoramento 

paralelo ao CWSI para indicar o estresse hídrico nesse tipo de ambiente.  

Existem outras formas de obter os limites superior e inferior da diferença de 

temperaturas, como demonstrado por BERNI et al., (2009), levando em conta equações 

analíticas dependentes da radiação solar incidente e da resistência aerodinâmica das folhas.  

 Numa aproximação empírica, JACKSON, RAY D. (1982) definiu o limite superior 

como sendo 5°𝐶  maior que a temperatura do ar. Já o limite inferior é obtido através da 

temperatura de uma superfície artificial de referência, completamente molhada com água 
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(Figura 3). WANG e GARTUNG (2010), se basearam nessa aproximação, porém consideraram 

os limites superiores como a temperatura da folha quando sua evaporação é zero, onde os 

autores passaram uma camada de vaselina na superfície da folha (Figura 3).  

DA SILVA et al., (2018) compararam esses métodos avaliando a cultura de tomates 

e concluíram que, estatisticamente, não são diferentes entre si. Outros autores como ADEYEMI 

et al., (2018); AGAM et al., (2013); ALCHANATIS et al., (2009); RUD et al., (2014) também 

utilizaram as maneiras empíricas e analíticas para calcular o CWSI, e apesar de corroborar com 

DA SILVA et al., (2018), identificaram que o comportamento deles ao longo do dia varia de 

forma distinta, onde a aproximação empírica apresenta dados mais consistentes, porém a 

necessidade do uso de superfícies artificiais dificulta a automação e o monitoramento do 

estresse hídrico. 

 
Figura	3	-	Superfície	Artificial	de	Referência.	
Adaptado de (WANG, XUEZHI et al., 2010a)  

 
 
2.5.Processamento de imagens  

 

A visão computacional é um processo que tem como entrada uma imagem e uma 

interpretação total ou parcial dessa imagem como saída (MARENGONI; STRINGHINI, 2010). 

É necessário enfatizar que o processamento de imagens por si só não pode ser considerada visão 

computacional. O processamento de imagens é feito a partir do uso de uma câmera ótica, que 

capta a imagem do objeto. Posteriormente, uma lógica de programação é utilizada para aplicar 

filtros, com a finalidade de eliminar ruídos, destacar objetos de interesses, entre outros.  Na 

maioria dos casos, são extraídos parâmetros como cor, forma, tamanho e textura. 

As câmeras multiespectrais são capazes de captar imagens em diversos espectros, 

também chamados de bandas, a saber: Vermelho (R), Verde (G), Azul (B), uma composição 

vermelho-verde-azul (RGB), Ultravioleta (UV), Infravermelho Normal (IR), Infravermelho 

médio (MIR) ou ainda o Infravermelho próximo (NIR). Cada uma das bandas fornecem 
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informações distintas, uma vez que os objetos têm respostas específicas à absorção ou 

refletância do espectro analisado (MOREIRA, 2011). 

COSTA, CORRADO et al., (2011) publicaram uma revisão das principais 

pesquisas que utilizavam o processamento de imagens e a visão computacional para identificar 

formas de frutos, vegetais e castanhas. Além de propor um novo modelo de análise para 

correlacionar estas formas à genética, conformidade com padrões comerciais e até mesmo a 

seleção de produtos para serem clonados, neste artigo, os autores ainda citam uma dificuldade 

de se utilizar a visão computacional no meio agrícola devido às variações de iluminação e as 

irregularidades nas formas. PERISSINI (2018) também fez uma análise com 26 técnicas de 

processamento de imagens e encontrou diversos resultados promissores, porém que dependem 

da disponibilidade computacional e do contexto em que serão aplicadas.  

Segundo PERISSINI (2018), as segmentações através de cada parâmetro tem suas 

vantagens e desvantagens, devendo ser utilizadas de acordo com a informação que se busca  

(Figura 4). A segmentação por forma, é pouco sensível a iluminação e é muito usada para 

detectar plantas pelo formato das folhas, a variação de tamanhos das folhas ou até mesmo a 

sobreposição de folhas afetamos resultados. Na segmentação por textura, a distinção entre solo 

e planta é relativamente simples se usado imagens de alta resolução, uma vez que há uma grande 

diferença de textura entre os dois. A segmentação por intensidade luminosa tem em laboratório 

bons resultados quando aplicado para a detecção de plantas no solo, isso se deve ao fato de usar 

imagens monocromáticas e realizar a detecção através de um valor de corte (threshold). No 

entanto, o uso desse tipo de segmentação em ambientes externos se torna altamente vulnerável 

às condições de iluminação. Já a segmentação por cores, costuma apresentar melhores 

resultados na detecção de plantas (principalmente as verdes), já que o solo e demais resíduos 

são geralmente marrons ou cinza. Porém, assim como a segmentação por intensidade luminosa, 

a segmentação por cores é dependente das condições de iluminação.  e o uso de aparatos que 

reduzem essa dependência, como iluminação complementar, dificultam o uso dessa técnica em 

ambientes externos.  

 

 
Figura	4	–	Detecção	de	plantas	no	solo	através	de	diferentes	parâmetros. 
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Adaptado	de	Perissini	(2018)	

A utilização da visão computacional para o reconhecimento de padrões de plantas 

invasoras no campo é promissora, as taxas de acerto são de cerca de 80% (SANTOS, 2009). O 

mesmo ocorre no monitoramento da florada de pessegueiros através do processamento de 

imagens aéreas realizadas através de uma câmera multiespectral (NIR, B, G) capitando imagens 

no período diurno, com ou sem a presença de nuvens, os resultados indicam uma taxa de 84,3% 

de sucesso na detecção de flores das arvores (HORTON et al., 2017). 

O processamento de imagens para a detecção de flores em macieiras foi realizado 

por DIAS, TABB e MEDEIROS (2018), onde os autores utilizaram o threshold de cores e uma 

rede neural convolucional, que além de cores, analisou outros aspectos morfológicos da planta 

e reduziu a dependência de iluminação dos algoritmos para processar imagens. 

Visto que a intensidade luminosa e os ruídos vindos das condições ambientais são 

um problema recorrente em muitos estudos, métodos de constância de cor têm sido avaliados, 

como em RATNASINGAM e MCGINNITY (2012), que testaram modelos capazes de extrair 

a cromaticidade das imagens de forma eficiente, mesmo em ambientes com interferência da 

iluminação externa. Os algoritmos foram testados com base na separabilidade e 

perceptibilidade das cores em diferentes tipos de iluminações, e notou-se uma boa performance 

ao compará-los com outros algoritmos apontados no trabalho. Por outro lado, GIJSENIJ, 

GEVERS e WEIJER (2011) analisaram métodos de correlação de cor como os Static-Based, 

Gamu-Based e Physics-Based, avaliando-os por critérios como custo computacional, acurácia 

da estimativa e a complexidade de implementação, e concluindo que cada modelo analisado 

possui seus prós e contras, que vão desde a não necessidade de treinamento prévio até a 

dificuldade de implementação pela baixa velocidade de execução. Esta conclusão foi 

posteriormente corroborada por PERISSINI (2018).  

JAFARI, BAKHSHIPOUR e HEMMATIAN (2014) avaliaram os modelos de cores 

HSV (Hue, Saturation e Value) e YCrCb sob diferentes condições de iluminação para 

diferenciar flores de açafrão do solo. Foram analisadas imagens RGB e os thresholds para a 

segmentação das imagens foram obtidos a partir do seu histograma de cores, pelos valores 

mínimos entre a saturação da imagem (S) e sua cromaticidade na banda azul (Cb). Seus 

resultados mostraram que o modelo YCrCb apresentou acurácias melhores do que o HSV e que 

a aplicação das redes neurais artificiais tornou o processo de classificação mais robusto em 

relação à perda de dados e outros ruídos que podem afetar a qualidade das imagens.  
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AURELIANO NETTO et al., (2018) avaliaram a eficiência de três diferentes 

índices de vegetação (ExG, ExGR e NDI) na diferenciação entre as folhas de milho e o solo, 

usando diferentes modelos de limiarização, Otsu, Ridler e Triangle. A acurácia foi medida pelo 

K-Means, que seleciona os pixels da imagem segundo similaridades e características como 

intensidade de cor e a distância relativa entre eles (MARY; PADMA; JOHN, 2013). Seus 

resultados foram considerados satisfatórios para as condições analisadas, contudo, os modelos 

NDI e ExGR apresentaram melhores acurácias na segmentação de imagens RGB quando 

comparados ao índice ExG.  

ZHENG et al., (2018) realizaram um trabalho utilizando os índices de vegetação 

mostrados na Tabela 1 em imagens multiespectrais obtidas por VANTs para estimar a 

quantidade de Nitrogênio na planta de arroz ao longo de seu desenvolvimento. Ao analisar os 

resultados obtidos pelo RMSE e R2, concluíram que o índice de vegetação NGRDI aplicado à 

imagem RGB mostrou satisfatórias estimativas das quantidades de N presentes nas plantas e 

que o índice GNDVI aplicado à banda NIR apresentou razoável performance ao longo do 

desenvolvimento dessa cultura.  
Tabela	1	-	Índices	usados	por	(ZHENG	et	al.,2018)	

Índice Vegetativo Fonte 

GNDVI (Green Normalized Difference Vegetation Index) 
(GITELSON; KAUFMAN; 

MERZLYAK, 1996) 

NExG (Normalized Excess Green Index) (RASMUSSEN et al., 2016) 

NGRDI (Normalized Green-Red Difference Index) (TUCKER, 1979) 

ENDVI (Enhanced Normalized Difference Vegetation Index) (GERARD et al., 2002) 

 

 

2.6.Sensoriamento ultrassônico 

O mapeamento de ambientes ou o posicionamento de máquinas agrícolas em linhas 

de plantio, são comumente estudados através de sensores com diferentes princípios de 

funcionamento. Os sensores mais utilizados no segmento agrícola são: os sensores a laser, o 

sensor de distância do tipo PSD (Position Sensing Detector) e os sensores de ultrassom 

(TANGERINO, 2009). Estes últimos se mostram bastante promissores no uso agrícola, por não 

serem afetados pela luminosidade e possuírem rápida resposta (MOUSAZADEH, 2013), além 

de  terem obtido erros de medição variando entre 0,3 e 0,7% (KOVAL; VAŇUŠ; BILÍK, 2016).  

Como exemplo, temos o uso dos sensores ultrassom em um sistema de controle de 

altura de pulverização para medir a distância entre a barra pulverizadora e as plantas de algodão 

(QUEIRÓS, 2010), e o uso dos sensores para medir em tempo real a altura de plantas de mirtilo 
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e consequentemente reduzir as perdas durante a colheita, sob a justificativa do aumento no porte 

das plantas, que cresceram entre 5 e 25cm de altura nos últimos anos (CHANG et al., 2017). 

Os autores conseguiram reduzir o erro médio durante a colheita de 5,7cm para 1,7cm. 

Através desse tipo de sensores que RUIZ (2019) desenvolveu um pulverizador 

segmentado vertical para a cultura de café, cuja distância de aplicação pode ser controlada bico 

a bico, sendo mantida constante através de um sistema de controle e melhorando a qualidade 

da aplicação. Seus resultados mostraram uma redução no erro quadrático integrado de 68% se 

comparados à uma operação sem nenhum tipo de controle, indicando uma melhoria na área de 

cobertura sem aumentar o consumo de calda. 

ALSALAM et al., (2017) projetaram um VANT para agricultura de precisão que 

identificava parâmetros de coloração e a presença de plantas daninhas. Os autores utilizaram 

um sensor ultrassônico para corrigir a altura de voo e manter a distância da cultura/solo 

constante. Como resultados, o VANT apresentou valores próximos a 96 e 99% de sensibilidade 

e seletividade, respectivamente, na detecção de plantas daninhas. AKBAR et al., (2019) 

também utilizaram sensores ultrassom para medir o nível de água num sistema de irrigação para 

arrozais, que apresentaram erros médios de 0,32cm entre os valores absolutos e os valores 

medidos pelos sensores. 
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3. METODOLOGIA 
 

O projeto foi desenvolvido no Laboratório de Instrumentação e Controle da 

Faculdade de Engenharia Agrícola (LIC/FEAGRI), na cidade de Campinas/SP com as 

coordenadas 22º49'08.60S 47°03'38.37"W e vento médio de 11 km/h predominante na direção 

leste. Foram realizados testes de laboratório, em bancada, para que fosse possível avaliar o 

comportamento individual das frentes de pesquisa e a identificação de estresse hídrico.  

Optou-se por aplicar os testes na cultura de Rúcula (Eruca sativa Miller) devido à 

distribuição homogênea no formato das folhas. A área de cultivo da bancada de testes tem 

0,75m x 1,5m x 0,25m, onde foi utilizado o espaçamento de 0,20m entre linhas e 0,05m entre 

plantas de acordo com as recomendações de FREITAS et al., (2009). Foi usada terra vegetal 

como meio de cultivo das plantas. 

A Figura 5 representa o fluxograma do processo, mostrando todas as fases que 

compreendem as etapas. As etapas na Figura 5, foram separadas em blocos, a saber: (i) Dados 

de Temperatura e Umidade Relativa, (ii) Processamento de imagem, (iii) Imagem Térmica, (iv) 

Equação NWSB, (v) Umidade do Solo. Cada etapa do fluxograma é descrita detalhadamente a 

seguir.  

 
Figura	5	-	Fluxograma	do	processo	para	a	detecção	do	estresse	hídrico	através	do	CWSI.		



	

	

24	

	

3.1.Descrição dos Sensores e Equipamentos utilizados   

 

A bancada foi instrumentada com os sensores infravermelho, ultrassom, de 

temperatura e umidade e com a câmera ótica. A Figura 6 mostra a configuração do sistema em 

que os testes foram realizados, com os sensores e os dispositivos embarcados para o 

processamento dos dados. 

 
Figura	6	-	Esquematização	do	teste	em	bancada,	mostrando	a	disposição	dos	conjuntos	de	sensores	para	a	

detecção	do	estresse	hídrico	através	do	CWSI.	

O sensor ultrassom digital utilizado foi o modelo HC-SR04 da ElecFreaks, com 

faixa de operação entre 2mm e 4,00m, precisão de ±	3mm, foi utilizado para medir a altura do 

sistema. A distância para medição das temperaturas recomendada é de 1m acima das folhas 

((JESÚS et al., 2015; JIMÉNEZ-BELLO et al., 2011; SILVA et al., 2018; TESTI et al., 2008), 

porém após uma avaliação do comportamento do sensor IR em relação à altura de medição e 

ao porte da cultura, optou-se por utilizar a distância de 0,05m. 

O sensor IR (Figura 7a) utilizado neste experimento foi o MLX90614 (MLX90614-

ESF-BAA), da fabricante Melexis, com faixa de operação configurável entre -70 e 180°C, 

precisão de ±	0,5°C e um campo de visão (FOV) cônico de 90°. A emissividade do sensor 

MLX90614 é regulável entre 0,00 e 1,00, no experimento, o equipamento foi regulado para que 
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pudesse capturar a emissividade de folhas vegetais igual a 0,98 (JONES et al., 2018; 

MONTEITH, JOHN L.; UNSWORTH, 2013).  

De acordo com o fabricante, a temperatura medida pelo sensor IR, também 

chamada de Temperatura do Objeto (To) é a média de todas as temperaturas dentro da área de 

leitura. Como o FOV é cônico, sua redução diminuirá a área de leitura e, portanto, apresentará 

uma leitura mais precisa, uma vez que ambas são diretamente proporcionais. Buscando 

diminuir o FOV, utilizou-se um aparato metálico no sensor (Figura 7b) que colima o feixe de 

infravermelho. Dado que a área de leitura do sensor IR é função da altura do conjunto de 

sensores, esta deve ser mantida constante.  

 
Figura	7	-	Sensor	MLX90614	(a)sem	aparato	(b)com	aparato	metálico. 

Para medir a TA e UR, utilizou-se o sensor AM2302, do fabricante Aosong, com 

faixa de operação entre -40 a 80°C e 0 a 100 UR, com precisão de ±0,5°C e ± 2%UR). Este 

sensor é amplamente usado pela sua precisão e sua facilidade de comunicação com dispositivos 

embarcados (FLORES et al., 2017; MESAS-CARRASCOSA et al., 2015; 

MUANGPRATHUB et al., 2019). 

A câmera IR para a obtenção das imagens térmicas utilizada foi a FLIR B400, do 

fabricante FLIR Systems, calibrada e certificada em outubro/2019, com faixa de operação entre 

-100 e 350°C, sensibilidade de 0,05°C a 30°C e 2% de precisão, assim como faixa de detecção 

de ondas entre 8 − 14𝜇𝑚. 

Para a obtenção das imagens RGB, foi utilizada a câmera digital do Iphone 7 (Apple 

Inc.) com as especificações: Sensor de 12MP, f/1.8, 28mm, 1/3” e conjunto ótico de 

estabilização de imagens.  

Para monitorar a umidade do solo, foram usados sensores EC-5, da Decagon 

Devices, cujo princípio de medição é o Conteúdo Volumétrico de Água (CVA) e fazem leituras 

de 0% até a saturação de água no solo, por volta de 60%, com precisão de ±0,02m8/m8. 
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3.2.Mapa de Temperaturas Foliares (MTF) 

 
A diferença entre as temperaturas foliar (TF) e ambiente (TA) é um dos parâmetros 

utilizados na equação do CWSI. Para gerar um Mapa de Temperaturas Foliares, onde somente 

as plantas fossem consideradas, foi necessário fazer o cruzamento de informações do mapa 

térmico gerado pelo sensor IR com a imagem de plantas segmentadas. Pontos onde o 

processamento dessa imagem identificou como solo foram tiveram suas informações de 

temperaturas zeradas, assim como onde foram identificadas plantas, as informações foram 

mantidas. 

3.2.1. Mapa Térmico de Solo/Planta 
 

Foram usados motores de passo para movimentar o conjunto tridimensionalmente 

pelos eixos X, Y e Z, que por meio da utilização de coordenadas locais, percorria toda a área 

de testes realizando diariamente uma pré-varredura com altura fixa de 0,5m acima do nível do 

solo para determinar, através do sensor ultrassom, qual era a faixa de altura das plantas. De 

acordo com a altura máxima encontrada, a altura do conjunto era ajustada para que a leitura do 

sensor de infravermelho ficasse 0,05m acima no nível das plantas. A distância do conjunto foi 

aferida constantemente com o auxílio de uma trena manual. 

Uma varredura foi realizada diariamente fazendo leituras estáticas das informações 

dos sensores IR e AM2302, durante todo o período da cultura, sempre às 12:00h, por ser um 

horário com a melhor correlação entre CWSI e potencial de água das folhas (YL) (BELLVERT 

et al., 2013).   

Foi estabelecido um pixel com tamanho de 20x20mm onde, em cada ponto, eram 

conhecidas as coordenadas X, Y e os valores de TO, TA e UR. Vale ressaltar que as informações 

eram lidas em pontos com planta e solo, somente planta ou somente solo, de acordo com sua 

localização. Com as informações de TO foi possível gerar um Mapa térmico de Solo/Planta de 

toda a área experimental, já os outros dois parâmetros lidos foram utilizados para o cálculo do 

CWSI. 

 

3.2.2. Processamento de Imagens 
Para a identificação e segmentação das folhas e do solo foram aplicadas técnicas de 

visão computacional. Os testes foram realizados com a câmera RGB e um computador que 
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possui processador Intel Core i5 de 8a geração com 3,90 Ghz, 12GB de memória RAM e placa 

de vídeo NVIDIA GEFORCE MX 130 de 2GB. 

O algoritmo para o processamento das imagens foi construído em linguagem 

PYTHON e usou as bibliotecas: Open-CV para os comandos relacionados às manipulações das 

imagens; Numpy para a realização das operações matemáticas envolvidas no processo e Pandas 

para agrupar e organizar os dados de saída (outputs) de cada modelo.  

Para a segmentação da imagens utilizou-se 10 modelos com melhor performance 

de classificação apresentados por PERISSINI (2018), conforme mostrado na Tabela 2. O 

equacionamento e a limiarização de cada modelo são apresentados no apêndice 1. 
Tabela	2	-	Modelos	classificados	por	PERISSINI	(2018)	

ID Abordagem 

1 HSV intervalo 

2 HSV (t) 

3 CrCbCg (Cg) 

4 CrCbCg (Excess Green) 

5 YCrCb (Cr+Cb) 

6 Excess Green (RGB) 

7 L*u*v*(u*-v*) 

8 L*a*b*(b*-a*) 

9 NDI manual 

10 L1L2L3 (L3) 

 

A avaliação das abordagens foi feita através do F-score (Equação 3), definido por 

PERISSINI (2018) como a média harmônica entre a Precisão (Equação 4), quantidade de 

classificações corretas positivas em relação ao total de classificações positivas e Sensibilidade 

(Equação 5), quantidade de classificações positivas corretas em relação aos pixels pertencentes 

às plantas. De uma forma robusta, essa métrica quantifica a classificação das imagens, entre a 

ausência de Verdadeiros Positivos (VP) como 0 e uma classificação perfeita como 1. 

 

𝐹𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ∗ 9',51+ã*∗<,2+101-1).),
9',51+ã*#<,2+101-1).),

= =>9
=>9#?9#?@

   [Equação 3] 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 = 	 >9
>9#?9

     [Equação 4] 
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𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒 = 	 >9
>9#?@

     [Equação 5] 

 

𝐸𝑟𝑟𝑜	𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = 	 ?9#?@
>9#>@#?9#?@

     [Equação 6] 

 

𝐴𝑐𝑢𝑟á𝑐𝑖𝑎 = 	 >9#>@
>9#>@#?9#?@

     [Equação 7] 

 

Onde VN (Verdadeiro Negativo) são as classificações negativas verdadeiras, FP 

(Falso Positivo) são as classificações positivas falsas e FN (Falso Negativo) são as 

classificações negativas falsas. Ainda de acordo com PERISSINI (2018), o erro total (Equação 

6) significa a proporção de avaliações incorretas no total de avaliações realizadas e por sua vez, 

a acurácia (Equação 7) são as avaliações corretas no total realizado.  

As imagens target, que serviram de referência para determinar se a classificação 

está ou não correta foram manualmente classificadas. A binarização de cada imagem foi feita 

através da média entre 10 pixels selecionados com os valores RGB das plantas. Foram 

considerados como planta (valor 1) os pixels que estavam dentro da faixa de valores entre 

𝑀é𝑑𝑖𝑎	 ± 𝑑𝑒𝑠𝑣𝑖𝑜	𝑝𝑎𝑑𝑟ã𝑜, de forma que pixels contendo solo receberam valor 0. 

Ao aplicar cada modelo em 15 imagens geradas ao longo do ciclo da cultura, 

período médio de 30 dias (TRANI; FORNASIER; LISBÃO, 1992), foram obtidas 150 imagens 

binarias. Dessa forma, foram obtidos os valores de F-score, de acurácia e também de tempo de 

processamento. O tempo de leitura de cada imagem não foi considerado, por ser o mesmo para 

todas as imagens analisadas. A partir desses parâmetros foram calculadas as respectivas 

precisões da classificação de cada um dos modelos, dadas as variações nas imagens, ou seja, o 

quão consistente seria o resultado apresentado por cada uma das 10 abordagens de classificação 

de imagens avaliadas.  

A estatística descritiva clássica foi usada na avaliação dos modelos, e o qual 

apresentou as melhores métricas foi usado para o processamento das imagens obtidas durante 

o ciclo da planta, cuja saída foi uma imagem com a segmentação das plantas e as coordenadas 

locais de interesse. 
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3.2.3. Validação do MTF 
A sobreposição da imagem segmentada no mapa térmico de Solo/Planta gerou 

então o Mapa de Temperaturas Foliares, usadas para o cálculo do CWSI. Sua avaliação foi feita 

pela comparação com a imagem gerada pela câmera IR, que foi posicionada 

perpendicularmente ao solo e de acordo com a literatura, a distância de medição também foi de 

1m. As imagens térmicas obtidas pela câmera IR foram tratadas pelo software próprio do 

fabricante. A validação foi feita analisando-se pixel a pixel, pela diferença entre as temperaturas 

lidas pelo sensor IR (Sx,y) e pela câmera (Cx,y), como mostra a Equação 8 e o erro médio geral 

calculado pela Equação 9, onde n é o numero de pixels dos mapas gerados. O erro médio padrão 

também foi calculado. 

 

𝐸𝑟𝑟𝑜	A,C =
<(,*4D(,*
D(,*

	      [Equação 8] 

 

𝐸𝑟𝑟𝑜	𝑚é𝑑𝑖𝑜	𝑔𝑒𝑟𝑎𝑙 = 	
∑,''*+,,

2
     [Equação 9] 

 

 

3.3.Parametrização da Non Water-Stressed Baseline (NWSB) 

 

A equação NWSB foi parametrizada com os dados obtidos em uma segunda 

bancada experimental, de características iguais às da bancada principal, como mesmas 

dimensões, tipo de solo, quantidade e espaçamento de plantas. As duas bancadas estavam 

localizadas no mesmo ambiente, possibilitando assim o compartilhamento de dados e 

condições. 

Utilizou-se um segundo sensor AM2302 para fazer as leituras de TA e UR, e outro 

sensor IR, disposto em pontos fixos, para ler a TF das plantas. É importante destacar que como 

este sensor não fazia uma varredura e sim leituras fixas, foi posicionado de maneira que somente 

as folhas da Rúcula estivessem dentro da área de leituras do sensor, como fizeram BELLVERT 

et al., (2013).   

Foram realizadas medições com um intervalo de 10 minutos num período de 30 

dias, considerando o ciclo médio da rúcula (TRANI; FORNASIER; LISBÃO, 1992). Para a 

parametrização da equação, além de serem considerados dois ciclos de plantio, foi necessário 

calcular o déficit de pressão de vapor (VPD), através dos valores de TA e UR lidos pelo sensor 
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AM2302. O VPD foi calculado por meio da Equação 10.  

𝑉𝑃𝐷 = (1 − 𝑈𝑅) ∗ 0,6108. 10
-,./%

0-1,12/%    [Equação 10] 

 

Ao correlacionar os valores de (TF-TA) e VPD, a equação NWSB corresponde ao 

modelo linearizado da nuvem de pontos gerada. Esta equação foi usada para o cálculo do 

estresse hídrico das plantas na bancada principal de testes. 

Seguindo a metodologia  de TESTI et al., (2008), (TF-TA) e o VPD poderiam ser 

correlacionadas de acordo com o horário das medições, já que variam ao longo do dia. Porém 

para este estudo, optou-se por utilizar uma correlação simplificada e apenas um valor médio 

diário, uma vez que a varredura dos pontos e o cálculo do CWSI foram feitas apenas uma vez 

ao dia. As curvas obtidas por estas correlações forneceram as equações NWSB com a 

aproximação necessária.  

O limite inferior (TF - TA)LL do CWSI foi calculado pela equação da NWSB, com 

os valores de VPD do ambiente no momento da leitura durante a varredura diária dos sensores, 

podendo ser compreendido como o coeficiente linear da equação obtida. O cálculo do limite 

superior (TF-TA)UL seguiu a metodologia usada por IDSO, S. B. et al., (1981), que utiliza um 

VPD potencial para simular o acréscimo de (TF-TA) quando o VPD é zero na temperatura do 

ambiente, gerando um novo valor de VPD que deve ser utilizado na Equação da NWSB, 

resultando no limite máximo da diferença de temperaturas. 

 

3.4.Cálculo do CWSI 

 

Com todos os parâmetros definidos, foi possível calcular o CWSI pela Equação 11, 

encontrando quantitativamente o grau de estresse da planta no momento da varredura. 

 

𝐶𝑊𝑆𝐼 = 	 (6$46%)4(6$46%)&&
(6$46%)'&4(6$46%)&&

	    [Equação 11]  

 

O valor de referência do CWSI para plantas, em geral, que não estão sob estresse 

hídrico, deve ser igual ou inferior a 0,2 (BELLVERT et al., 2013; KACIRA; LING; SHORT, 

2002; TANDA; CHIARABINI, 2019).  

O mapa de estresse hídrico gerado pelo CWSI foi validado através do 

monitoramento de umidade do solo com os sensores EC-5 (Figura 8). A bancada experimental 
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foi separada em três tratamentos, onde cada um deles foi submetido a um regime de irrigação 

próprio, com diferentes condições hídricas.  

 
Figura	8	-	Distribuição	dos	sensores	de	umidade	do	solo	dispostos	no	centro	da	entrelinha	de	cada	tratamento	

da	área	experimental.	

Os sensores de umidade detectaram a capacidade de campo (CC) do solo e foi 

aplicada uma diferença entre a CC e a umidade de ativação da irrigação, sendo 85% CC, 75% 

CC e 55%CC os tratamentos 1, 2 e 3, respectivamente. Como a disponibilidade de água para as 

plantas de cada tratamento era diferente, o mapa deve ser capaz de identificar faixas de estresse 

hídrico compatíveis com cada tratamento. 

A rotina de leitura dos sensores garantiu um intervalo de 20 minutos a cada medição 

e, dessa forma, o sistema irrigava individualmente cada tratamento quando os sensores 

indicassem umidades 15, 25 e 45% menores que a CC de cada tratamento, respectivamente. A 

quantidade de irrigação foi 0,7 litros, distribuídos pela área de cada tratamento, e mantida fixa 

durante todo o ciclo de cultura da planta. Também foram registrados os eventos de irrigação 

para serem relacionados aos dados de umidade.  

Por não apresentarem um padrão normal, tanto o CWSI quanto a umidade do solo 

foram estatisticamente avaliados pelo gráfico de Média Móvel Exponencialmente Ponderada 

(MMEP), como feito por (ALBIERO et al., 2012). 
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4. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

4.1.Mapa de Temperaturas Foliares 

4.1.1. Altura das plantas e do conjunto 
De acordo com o crescimento das plantas, as leituras do sensor de ultrassom são 

mostradas na Figura 9, onde podemos acompanhar o aumento a altura do conjunto ao longo do 

tempo. 

 
Figura	9	-	Altura	do	sistema	ao	longo	do	ciclo	da	cultura. 

É possível observar que o crescimento das plantas nos 15 primeiros dias após o 

plantio das mudas acontece num ritmo mais lento e vai aumentando de acordo com o passar 

dos dias. O acúmulo de massa seca da rúcula também segue esse comportamento, sendo essa 

primeira fase da planta responsável pelo acumulo de apenas 30% da massa seca total da planta 

em seu estágio de colheita (GRANGEIRO et al., 2011). O espaçamento utilizado de 200x50mm 

também se mostrou adequado, possibilitando o crescimento das plantas, como demonstrado por 

PEREIRA et al., (2014). Os autores avaliaram diferentes espaçamentos e concluíram que 50mm 

de distância entre plantas proporcionou a maior altura destas, mas ao mesmo tempo, utilizar o 

espaçamento de 100mm entre fileiras proporcionaria uma maior área foliar das plantas, 

parâmetro que afetaria o processamento das imagens deste trabalho. 

Estudos da literatura mostram que o porte da cultura é um fator que influencia 

diretamente na distância utilizada entre a planta e o sensor de temperatura. Em plantas de maior 

porte como macieiras, pereiras e oliveiras, a distancia costuma ser próxima de 3m (JESÚS et 

al., 2015; JIMÉNEZ-BELLO et al., 2011; TESTI et al., 2008), já em culturas de médio porte 

como milho, tomate, berinjela e viticultura são feitas medições próximas à 1m da planta 

(ÇOLAK et al., 2015; DA SILVA et al., 2018; FATTAHI et al., 2018; GHAEMI et al., 2016). 
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Porém utilizar essas distâncias neste projeto faria com que a leitura do sensor IR não fosse 

precisa, uma vez que o porte da cultura é pequeno e a área de leitura do sensor seria maior que 

a de uma planta. A distancia de 0,05m entre a planta e o sensor de temperatura também foi 

usada para as culturas de alface (ADEYEMI et al., 2018), do açafrão (SHIRMOHAMMADI; 

KAMGRA; SEPASKHAH, 2006), da pimenta do reino (CAMOGLU; DEMIREL; GENC, 

2018) e os resultados obtidos por esses trabalhos mostraram que as leituras de temperatura à 

essa distancia foram adequadas para o monitoramento de estresse hídrico das plantas. 

 

4.1.2. Mapa Térmico de Solo/Planta 
 

Como o FOV do sensor IR utilizado é direcional e depende da altura do conjunto, 

a distância constante de medição entre planta e sensores fez com que as perdas de informações 

nas leituras fossem diminuídas e cada “pixel” de informação no mapa gerado tivesse o tamanho 

de 20x20 mm. De acordo com o fabricante deste sensor, que possui uma versão do MLX90614 

com FOV de 14°, o que diferencia a abertura do FOV destes sensores é um aparato metálico 

que concentra o feixe de luz. A utilização do aparato metálico para colimar os feixes emitidos 

pelo sensor IR se mostrou válida, como mostra a Figura 10.  

 
Figura	10	-	Mapa	de	Temperaturas	gerados	pelo	sensor	IR	(a)	sem	aparato	e	(b)	com	aparato	nos	tratamentos	
1,2	e	3	da	área	experimental,	onde	o	CVA	de	cada	tratamento	foi	CC-5%,	CC-10%	e	CC-15%,	respectivamente.	
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Nos mapas acima, as temperaturas máximas e mínimas foram normalizadas para 

que a diferença de horários em que foram medidas não interferisse no resultado. A perda de 

informações é causada pela maior área de leitura do sensor, cujo FOV é de 90º sem a utilização 

do aparato, uma vez que algumas folhas da rúcula podem ser menores que essa área, fazendo 

com que a temperatura da folha entre apenas como parte da média calculada. Verificou-se 

também que apesar de apresentarem leituras próximas, o comportamento do mapa gerado 

utilizando o aparato metálico apresentou maior semelhança com a disposição real da cultura.  

As varreduras realizadas foram capazes de gerar pontos com coordenadas locais e 

os valores de TO, TA e UR, porém estes últimos dois servem apenas para o cálculo do CWSI. 

Na Figura 11 podemos ver um dos mapas gerados, no 25º dia após o plantio (DAP), com um 

conjunto completo de pontos. Uma vez que as varreduras eram diárias, foi obtido um mapa 

térmico por dia.  

 
Figura	11-	Mapa	Térmico	da	área	experimental,	mostrando	pontos	de	solo,	planta	ou	a	combinação	destes.	O	

mapa	foi	gerado	no	25DAP,	fase	final	da	cultura. 

É possível observar que as temperaturas observadas variam entre 19,5ºC e 22,5ºC, 

porém é importante ressaltar que neste mapa foram lidos pontos sem nenhuma segmentação de 

plantas, ou seja, estão presentes leituras de pixels contendo somente solo, somente planta e a 

junção dos dois. Pontos que continham apenas solo apresentaram temperaturas maiores do que 

pontos com solo e planta ou apenas planta. Para que o cálculo do CWSI seja valido, deve-se ter 

apenas as temperaturas das folhas, portanto, a etapa do processamento das imagens foi realizada 

em sequência. 
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4.1.3. Processamento de Imagens 
 

As 15 imagens foram processadas e para cada uma delas foram geradas 10 novas 

imagens outputs, ou seja, imagens binárias com a segmentação das plantas. Como as imagens 

foram capturadas em diferentes fases da cultura (Figura 12), foi possível observar diferentes 

formatos e tamanhos das plantas e com isso, avaliar a robustez dos métodos estudados.  

 
Figura	12-	Imagens	da	cultura	em	diferentes	estágios	de	desenvolvimento,	utilizadas	na	avaliação	dos	

métodos	de	processamento. 

Além da clara diferença entre a densidade de plantas na área experimental ao longo 

do desenvolvimento da cultura, as diferenças na coloração do solo causadas pela umidade do 

solo são fatores que podem gerar perturbações e afetar os resultados gerados no processamento 

das imagens. Vale ressaltar que, para esta etapa, não houve divisão entre os tratamentos. 

Ao classificar manualmente as imagens como referência na avaliação dos modelos, 

foram geradas imagens segmentadas (Figura 13a) e posteriormente os pixels com plantas 

receberam valor 1(Figura 13b). Aplicando os conjuntos de equações de cada método avaliado, 

foi possível obter as métricas de cada um deles (Tabela 3), considerando as 15 imagens como 

repetições. 

 
Figura	13-	Imagens	Target	utilizadas	como	referência	para	a	avaliação	das	abordagens,	onde	(a)	os	pixels	

foram	segmentados	dentro	da	média	dos	10	pixels	selecionados	e	(b)	receberam	valor	igual	a	1.	

Os processos de segmentação e classificação de plantas se mostraram complexos e 

fortemente dependentes das condições em que a imagem foi gerada. Além disso, o ambiente 

agrícola costuma apresentar diversas heterogeneidades, porém a iluminação foi o parâmetro 

que mais afetou a qualidade das imagens. 



	

	

36	

	

As segmentações baseadas em cores foram as mais recomendadas, pelos bons 

resultados apresentados e a menor complexidade em processamento, corroborando os 

resultados obtidos por HERNÁNDEZ-HERNÁNDEZ et al., (2016), PRATAMA et al., (2020) 

e SRIWASTWA et al., (2018). 
Tabela	3	-	Desempenho	de	segmentação	dos	métodos	avaliados	para	o	processamento	de	imagens.	A	
estatística	descritiva	das	métricas	utilizadas	para	a	avaliação	dos	modelos	é	mostrada	no	APÊNDICE	2.	

ID Abordagem Precisão 
 [%} 

Sensibilidade 
[%} 

F-score 
[%} 

Erro 
Padrão 
[%] 

Erro Total 
[%} 

Acurácia 
[%} 

Erro  
Padrão 
[%] 

Tempo de 
Processamento [s] 

1 HSV Intervalo 72,13 94,45 81,59 0,97% 17,49 82,51 1,44% 6,97 ± 0,41 

2 HSV(t) 71,64 94,48 81,32 0,94% 17,48 82,52 1,43% 6,95 ± 0,43 

3 CrCgCb(Cg) 82,01 91,52 86,22 0,95% 11,55 88,45 1,11% 5,10 ± 0,31 

4 CrCgCb(ExG) 86,41 88,00 86,95 0,68% 10,11 89,89 0,73% 5,10 ± 0,31 

5 YCrCb(Cr+Cb) 89,48 77,95 83,06 1,88% 11,48 88,52 0,58% 5,16 ± 0,3 

6 ExG (RGB) 88,79 84,83 86,54 0.66% 9,96 90,04 0,57% 1,50 ± 0,03 

7 L*u*v*(u*-v*) 78,57 93,41 85,27 0,74% 12,36 87,64 0,82% 17,29 ± 0,85 

8 L*a*b*(b*-a*) 79,03 92,44 85,11 0,79% 12,46 87,54 0,89% 9,42 ± 0,53 

9 NDI 73,81 78,40 74,16 4,61% 18,93 81,07 2,39% 0,86 ± 0,14 

10 L1L2L3(L3) 68,20 94,89 79,12 1,10% 20,23 79,77 1,98% 1,93 ± 0,32 

 

Ao avaliar o ID6, Excess Green em RGB, observou-se que este foi o método que 

apresentou o melhor conjunto de resultados, apresentando o segundo maior F-score e a maior 

acurácia, por isso, esse foi o método escolhido para ser utilizado neste trabalho. Seu tempo de 

processamento médio foi de 1,5 segundos, com uma baixa variação desses valores, indicando 

menor complexidade de processamento que os outros métodos avaliados. Apesar deste 

apresentar valores relativamente baixos de sensibilidade, a precisão do método, ou seja, a 

quantidade de pixels classificados como plantas que realmente eram plantas fez com que o erro 

total do método fosse o mais baixo encontrado. A performance deste método corroborou os 

resultados de PERISSINI (2018), que também apontaram o Excess Green em RGB com os 

melhores valores de F-score em suas avaliações, porém o tempo de processamento encontrado 

pelo autor foi maior que o deste estudo. Essa diferença se dá pelas diferentes condições de 

ambiente no momento em que as imagens foram capturadas e mostra a complexidade do 

processamento de imagens, uma vez que técnicas e abordagens semelhantes podem produzir 

resultados distintos. 

Tanto o ID1, método considerado como referência por ser amplamente usado, 

quanto o ID2 apresentaram boa sensibilidade, porém a precisão destes apresentou o segundo 

valor mais baixo entre os métodos. Isso mostra que esses métodos foram capazes de classificar 

bem as plantas, porém a presença dos falsos positivos fez com que o número de classificações 
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de fato corretas diminuísse. As imagens com menores níveis de iluminação afetaram esses 

métodos de uma forma mais severa. Entretanto, os dois métodos apresentaram valores 

semelhantes de F-score e de acurácia. 

Os Ids 3 e 4 não apresentaram os maiores valores de precisão e nem sensibilidade, 

porém esses foram os métodos com maiores valores de F-score, uma vez que esse leva em 

consideração uma média harmônica entre as duas métricas. Além disso, o ID4 apresentou 

menor variação entre as repetições, com um desvio padrão de 2,7%. O tempo de 

processamentos dos dois métodos foi idêntico, porém é possível observar que o ID3 apresentou 

um erro total maior que o ID4, revelando que ao usar a cromaticidade da banda G, a ocorrência 

de falsos positivos é maior. 

O ID5, apesar de ser o modelo nos quais os métodos CrCgCb são derivados, 

apresentou resultados inferiores a estes. Observou-se a influência do tamanho das plantas nos 

resultados, gerando suas melhores classificações em imagens com plantas menores, e que a cor 

do solo, afetada por sua umidade, também influenciou nos resultados, perdendo sensibilidade 

nas imagens com solo mais seco. 

Como os métodos com ID 7 e 8 são baseados nos espaços de cor uniformes, estes 

apresentaram respostas sensíveis à detecção de plantas, porém se mostraram instáveis em 

condições de maior luminosidade, fazendo com que a presença de falsos positivos afetasse a 

precisão dos métodos. Apesar de o L*u*v(u*-v*) ter apresentado quase metade do tempo de 

processamento do L*u*v(u*-v*), ambas as abordagens apresentaram valores elevados quando 

comparadas às outras abordagens avaliadas. Os erros totais de classificações, por sua vez, 

resultaram em 12,36% e 12,46% para os IDs 7 e 8, respectivamente.  

Mesmo apresentando o menor tempo de processamento entre todos os métodos 

avaliados, o NDI, representado pelo ID9, apresentou os piores resultados de F-score e de 

acurácia. Ao observar o desvio padrão dessas métricas, pode-se observar valores altos, 

revelando uma inconsistência na classificação das imagens. Apesar disso, PERISSINI (2018) 

avaliou esse método como consistente e apresentando altos valores de F-score, porém seus 

resultados foram obtidos em condições criticas de sombra e incidência de luz.  

O método L1L2L3(L3) foi o mais sensível dos métodos avaliados com 94,89%, 

porém sua baixa precisão mostra que o número de falsos positivos, ou seja, pontos cuja 

classificação correta seria solo, mas foram classificados como plantas, fez com que esse método 

não resultasse em um F-score maior que 80%. Além disso, este foi o modelo que apresentou o 

maior erro total e consequentemente, a menor acurácia das abordagens avaliadas.  
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A Figura 14 mostra o resultado do processamento de uma mesma imagem através 

dos 10 métodos avaliados, onde pode-se observar as diferenças entre a segmentação de plantas, 

com pixels identificados como planta ou não. O ExG(RGB) apresentou as melhores métricas e 

os métodos que apresentaram os menores valores de F-score e acurácia foram os que 

apresentaram as piores classificações, fazendo com que houvesse perda de informações ao 

sobrepor os mapas de segmentação e de temperatura para gerar os mapas de temperaturas 

foliares. 

 
Figura	14	-	Imagens	segmentadas	geradas	por	todos	os	métodos	avaliados,	utilizando	a	mesma	imagem	RGB.	
O	método	ExG(RGB)	apresentou	as	melhores	métricas	e	foi	usado	neste	trabalho,	enquanto	o	NDI	manual	foi	o	

pior	método	avaliado.		

 	



	

	

39	

	

4.1.4.  Validação do MTF 
Com os resultados do mapa térmico gerado e da segmentação das imagens, foi 

possível fazer o cruzamento de informações e a sobreposição desses dados gerou um MTF 

(Figura 15). Para isso, ocorreu a multiplicação pixel a pixel dos pontos do mapa de temperatura 

por valores 0 ou 1, de acordo com a imagem segmentada do processamento de imagens. 

 
Figura	15	-	Mapa	de	Temperatura	Foliares	gerado	através	do	cruzamento	do	mapa	de	temperaturas	da	área	

experimental	com	a	imagem	segmenta	da	cultura-	25DAP	

O redimensionamento das imagens foi essencial para a sobreposição dos mapas, 

uma vez que a imagem RGB possuía originalmente 5000 x 2700 pixels e o mapa de 

temperaturas gerado possui 61 x 22 pixels, portanto as dimensões finais do MTF são 1280 x 

620 pixels.  

Podemos observar que os tratamentos apresentaram diferentes faixas de 

temperaturas foliares, onde o tratamento 3, que foi irrigado somente quando o CVA do solo 

atingiu 85% da CC, apresentou as maiores TF se comparado aos tratamentos 1 e 2, irrigados em 

95% e 90% da CC, respectivamente. Este comportamento é esperado, uma vez que as condições 

hídricas de cada um dos tratamentos são diferentes, causando menor quantidade de água 

disponível para as plantas e consequentemente, diferentes níveis de fechamento estomatal.  

A validação do MTF foi feita através da imagem obtida pela câmera térmica (Figura 

16a), onde é possível ver que as temperaturas mínimas foram 19,2ºC. A imagem gerada excede 

os limites da área experimental, fazendo com que a faixa superior de valores de temperatura 

esteja fora da faixa de temperaturas máximas da cultura. Para eliminar a parte da imagem que 

não corresponde à área de interesse, a imagem de segmentação das plantas também foi 

sobreposta na imagem térmica, fazendo com que somente os pixels com plantas fossem 

avaliados.  
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Figura	16	–	Imagem	térmica	gerada,	no	25DAP,	pela	câmera	IR	(a)original	e	(b)	redimensionada	com	a	

sobreposição	da	imagem	processada	para	a	segmentação	das	plantas.	

O erro médio entre as temperaturas medidas pelo sensor IR e pela câmera foi de  

-0,1959, ou seja, as temperaturas medidas pelo sensor estavam, na média, 0,2ºC abaixo da 

temperatura medida pela câmera térmica, valor considerado baixo. O erro padrão foi igual a 

0,03%. Este sensor é amplamente utilizado em estudos agrícolas, pelo seu baixo custo e os bons 

resultados apresentados por FISHER e KEBEDE, (2010), GINTSIOUDIS et al., (2020), 

MARTÍNEZ et al., (2017) e SUDIANTO et al., (2020).  

Apesar do erro médio encontrado de 0,2ºC estar dentro da precisão fornecida pelo 

fabricante, de ±0,5°C, pode-se observar que a escala de valores obtidos pela câmera térmica 

apresenta pontos com até 2,5ºC de diferença do sensor, isso pode ser explicado pelo 

redimensionamento dos mapas e imagens, onde a interpolação é feita de forma bi-linearizada e 

pela diferença na quantidade de pixels originais, o valor dos pixels redimensionados pode ter 

sido alterado. 

 

4.2. Equação NWSB 

A equação foi parametrizada com os valores de (TF-TA) e os valores de VPD 

medidos a cada 10 minutos ao longo de todo o ciclo da cultura na bancada que estava nas 

mesmas condições que a bancada utilizada para as varreduras. A Figura 17 mostra o 

monitoramento de TO, TA e UR, onde podemos ver que as temperaturas não tiveram grande 

variação.  
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Figura	17	-	Monitoramento	da	Temperatura	ambiente,	de	objeto	e	da	Umidade	Relativa	para	a	bancada	

auxiliar	na	parametrização	de	NWSB.	

Ao avaliar a imagem acima, podemos observar que os valores de temperatura foliar 

ficaram sempre abaixo das temperaturas ambiente e isso satisfaz a condição de parametrização 

da equação, que prevê apenas plantas sem estresse hídrico. A correlação entre a diferença de 

temperaturas e o VPD (Figura 18) resultou na equação (𝑇? − 𝑇F) = −0,7824 × 𝑉𝑃𝐷 +

0,1025. 

 
Figura	18-	Parametrização	da	Non	Water-Stressed	Baseline	definida	para	o	ambiente	protegido	(NWSBP)		

Para efeitos de avaliação, também foi parametrizada uma equação considerando um 

ambiente desprotegido, cujo monitoramento das temperaturas ambiente e foliar e da UR é 

mostrado na Figura 19. 
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Figura	19	-	Parametrização	da	Non	Water-Stressed	Baseline	definida	para	o	ambiente	desprotegido	(NWSBD)	

Apesar dos coeficientes angulares de NWSBD estarem na faixa de valores próximos 

aos encontrados na literatura para outras culturas (Tabela 4), observou-se que os limites (TF-

TA)LL e (TF-TA)UL calculados não representaram a real relação entre a diferença de temperaturas 

foliar e ambiente e o VPD, uma vez que a bancada experimental estava em um ambiente de 

cultivo protegido, sem a presença de fatores como vento, orvalho e variações grandes de 

temperatura. Já os coeficientes de NWSBP se mostraram menores que os encontrados em 

parametrizações de outras culturas. 
Tabela	4	-	Non	Water-Stressed	Baselines	obtidas	na	literatura	para	diferentes	culturas	

Autores Cultura NWSB 

(IDSO, SHERWOOD B., 1982) Alface Y= -2,96x+4,18 

(ERDEM et al., 2006) Melancia Y= -1,20x+0,47 

(FATTAHI et al., 2018) Milho Y= -2,81x – 1,35 

(BELLVERT et al., 2013) Uva Y= -1,71x+2,54 

(KUMAR, NAVSAL et al., 2020) Mostarda Y= -1,71x – 0,47 

 

BERNI et al., (2009) obtiveram como coeficientes angular e linear os valores -0,35 

e 2,08, respectivamente e concluíram que um menor valor de coeficiente angular é observado 

em plantas que possuem uma relação mais dependente com a atmosfera e o clima, como é o 

caso das oliveiras, que apresentam uma baixa variação de temperaturas para grandes variações 

do VPD (AGAM et al., 2013). Os autores apontaram o pequeno tamanho das folhas em relação 
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ao dossel da árvore e ainda que, para diversas culturas, é comum um certo nível de fechamento 

estomatal quando há aumento da demanda evaporativa da planta. 

A velocidade do vento e a radiação solar são dois parâmetros que influenciam 

diretamente na obtenção dos limites de temperaturas, uma vez que estes alteram o 

comportamento das plantas em relação à sua transpiração e consequentemente, suas trocas 

gasosas (JACKSON, R. D. et al., 1981; JACKSON, RAY D.; KUSTAS; CHOUDHURY, 1988; 

RUD et al., 2014; WANG, XUEZHI et al., 2010b). Isso evidencia que a parametrização da 

NWSB deve ocorrer nas mesmas condições climatológicas em que o CWSI será calculado 

(JACKSON, RAY D.; KUSTAS; CHOUDHURY, 1988), para que a normalização das 

temperaturas não aconteça de forma deslocada, fazendo com que os limites inferior e superior 

de (TF-TA) fiquem fora da faixa real de variação de temperaturas. 

 IDSO, S B et al., (1984) também afirmaram que o formato e o tamanho das folhas 

podem afetar os coeficientes angular e linear da NWSB, algo relevante neste trabalho, uma vez 

que os dados foram coletados a cada 10 minutos ao longo de todo o ciclo da cultura. O estágio 

de desenvolvimento da planta também afeta esses coeficientes, por diferentes necessidades 

hídricas (IDSO, SHERWOOD B., 1982). 

Na literatura, alguns trabalhos coletaram dados por 2 anos, na cultura de pistache 

(TESTI et al., 2008), porém além de serem plantas de grande porte, a idade produtiva dessas 

plantas pode chegar a 25 anos (GILMAN, 2021), ou seja, as variações de físicas das folhas não 

foram significativas para afetar a regressão de NWSB. Outros trabalhos parametrizaram a 

equação com dados coletados por apenas 3 dias, em horários específicos (08:30h; 11:30h; 

14:30h; 17:30h; 20:00h)(GARCÍA-TEJERO et al., 2018) e foi observado que as variações de 

temperatura em horários antes das 09:00h e após as 16:00h não apresentam boas relações com 

o VPD.  

A baixa inclinação da reta NWSBP e a dispersão dos pontos mostram que a Rúcula 

pode ser uma cultura que apresenta uma pequena faixa de diferenças entre TF e TA em relação 

ao ambiente, corroborando os resultados encontrados por BERNI et al., (2009). Como 

consequência, o CWSI pode apresentar uma maior sensibilidade em relação às variações de 

temperaturas, uma vez que a normalização das temperaturas pode ser afetada pelos limites 

máximos e mínimos encontrados por NWSB. 

Através das análises de regressão estatística e de resíduos, mostradas no 

APÊNDICE 2, o comportamento das equações parametrizadas para os dois ambientes se 

mostrou adequado, uma vez que não há viés entre as variáveis e a média dos resíduos foi igual 

a zero. 
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4.3.CWSI 

Ao calcular o CWSI utilizando os valores de temperatura foliar obtidos no MTF, 

de TA e UR obtidos pelo sensor AM2302 e os limites da NWSBP parametrizada para as 

condições de ambiente protegido, foi possível gerar um mapa de estresse (Figura 20) nos 

tratamentos da área experimental. 

 
Figura	20	-	Mapa	de	CWSI	da	área	experimental	em	ambiente	protegido	gerado	para	o	25DAP,	em	varredura	

realizada	as	12:00hr,	horário	com	melhores	resultados	de	leitura.	

Conforme previsto, o comportamento da cultura em relação ao ambiente afetou os 

limites (TF-TA)UL e (TF-TA)LL obtidos da equação NWSB, fazendo com que o cálculo de CWSI 

apresentasse valores ligeiramente maiores que 1. Isso indicaria que as plantas estavam sob 

100% de estresse hídrico, porém essas características não foram constatadas ao avaliar 

visualmente o estado das folhas nos pontos que apresentaram esses valores, mostrando que a 

faixa de normalização das temperaturas estava deslocada em relação às reais temperaturas 

foliares da cultura. Alguns valores negativos também foram encontrados, indicando que as 

plantas não estavam sob nenhum estresse hídrico, e indiretamente, isso ocorre quando a 

resistência de transporte de vapor do dossel (𝑟.) é menor que a resistência de aerodinâmica do 

ar (𝑟5), como afirmado por  SILVA e RAO (2005).  

O cálculo de CWSI utilizando os limites advindos de NWSB em climas tropicais é 

afetado pela alta presença de nuvens, uma vez que estas afetam a radiação solar incidente na 

cultura (ADEYEMI et al., 2018; COSTA, J. MIGUEL; GRANT; CHAVES, 2013), e o fato da 

bancada experimental estar localizada num ambiente protegido, onde as plantas não recebiam 

diretamente a radiação solar ao longo de todo o dia, possivelmente afetou a faixa de 

temperaturas normalizadas. Valores de CWSI menores que 0 e  maiores que 1 são relatados nos 
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trabalhos de SILVA e RAO (2005), HERNÁNDEZ-CLEMENTE et al., (2019) e  QUEBRAJO 

et al., (2018). Como os valores obtidos estavam próximos do limite normalizado pelo índice, 

foi realizada uma correção para que valores negativos recebessem 0 como seu novo valor e os 

valores maiores que 1 fossem reduzidos ao limite do CWSI. 

Já ao calcular o CWSI utilizando os limites obtidos pela NWSBD, foi possível 

identificar que a normalização dos valores de (TF-TA) encontrava-se muito deslocada em 

relação à real faixa de variações de temperatura. O mapa de CWSI da cultura (Figura 21) gerado 

para o ambiente desprotegido apresentou valores elevados quando comparado ao mapa gerado 

para o ambiente da bancada experimental. Pode-se observar que as plantas do tratamento 1 

apresentaram valores de CWSI próximos a 0,8, enquanto no mapa da Figura 20 seus valores 

foram quase todos zeros. 

 
Figura	21	-	Mapa	de	CWSI	da	área	experimental	em	ambiente	desprotegido,	gerado	para	o	25DAP.	Os	limites	
superior	e	inferior	de	NWSBD	não	indicaram	valores	reais	de	temperatura	e	o	CWSI	mínimo	calculado	foi	0,6,	

correspondendo	à	situação	sem	estresse	hídrico.	

Apenas para efeitos de avaliação, o método empírico para se encontrar os limites 

TUL e TLL foi também foi calculado no 25DAP, seguindo a metodologia de CAMOGLU; 

DEMIREL; GENC, (2018). Uma das folhas foi molhada com água 1 minuto antes da leitura de 

temperatura, servindo como referência de uma superfície com máxima transpiração e revelando 

a temperatura mínima que a planta alcançaria, 19,3ºC. Já a outra folha, coberta por vaselina 

cerca de 30 minutos antes da leitura, serviu como uma superfície onde não há transpiração, 

indicando como 24,2,0ºC a máxima temperatura que a planta poderia chegar nas condições 

climáticas do dia, apresentando TA=22,1ºC e UR=47% no horário da medição. O mapa de 

CWSI gerado (Figura 22) mostra que os valores não ultrapassaram os limites entre 0 e 1 do 

índice, e que o nível máximo de estresse lido foi de 0,45 enquanto o mapa gerado através de 
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NWSBP apresentou valores iguais a 1. Ao mesmo tempo, pode-se observar que no tratamento 

1, os valores de CWSI ficaram entre 0,1- 0,3, já na Figura 20, a grande maioria dos pixels 

identificado como plantas apresentou valores iguais à 0. 

 
Figura	22	-	Mapa	de	CWSI	gerado	para	o	25DAP,	utilizado	o	método	empírico	para	obter	as	TMAX	e	TMIN	através	
de	 superfícies	 naturais	 de	 referência.	 Uma	 das	 folhas	 foi	 molhada	 com	 água	 para	 simular	 a	 100%	 de	
transpiração	e	a	outra	com	vaselina	para	bloquear	totalmente	a	transpiração	foliar.	

 
(BELLVERT et al., 2013) estudaram o sensoriamento térmico remoto para o 

cálculo do CWSI e o compararam com métodos locais de medição do potencial de água da 

folha (ψ!) para a viticultura. Seus resultados confirmaram o consenso existente na literatura 

que há uma relação direta entre ψ! e o CWSI, como mostra a Tabela 5. Além disso, os autores 

concluíram que o valor de 0,2 deveria ser o valor utilizado para definir um regime de irrigação 

baseado no CWSI. 
Tabela 5- Valores dos índices – adaptado de BELVERT et al. (2014) 

Nível de Estresse ψ! [MPa] CWSI 

Videiras bem irrigadas −0,8	 ≤ ψ! ≤ −0,6 CWSI ≤ 0,2 

Videiras sob estresse 

moderado 
−1,0	 ≤ ψ! ≤ −1,2 0,3 ≤ CWSI ≤ 0,5 

Videiras sob estresse severo ψ! ≤ −1,5 0,7 ≤ CWSI 

 

Ao correlacionar o CWSI com a produtividade na cultura da berinjela, ÇOLAK et 

al., (2015) também obtiveram os melhores resultados para valores do índice iguais a 0,2, 

notando a produtividade cair de 78,7 para 40,9 t ha-1 quando o CWSI aumentou até 0,6. Já para 

a cultura da melancia, a produtividade dos tratamentos com os índices 0,2 e 0,4 e 0,6 não 

apresentou diferenças estatísticas, mostrando que a cultura resiste a maiores níveis de estresse 

hídrico sem prejudicar seu desenvolvimento e portanto, um sistema de irrigação baseado no 
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CWSI igual a 0,6 poderia apresentar melhor uso de água, reduzindo seu consumo (ERDEM et 

al., 2006). 

Apesar dos valores de CWSI obtidos para o ambiente protegido terem sido 

normalizados para estarem dentro da faixa de valores definida entre 0 e 1, foi possível observar 

que seu mapa de CWSI foi capaz de identificar os diferentes níveis de estresse hídrico de cada 

tratamento. O monitoramento da umidade no solo (Figura 23) através dos sensores EC-5 

mostrou, ao longo do ciclo da cultura, que o Tratamento 1 foi o tratamento com a maior 

disponibilidade de água no solo para as plantas, tendo seu CVA variando entre 97 - 85% da 

capacidade de campo do meio utilizado. Já o Tratamento 2 apresentou valores de umidade 

variando entre 84 – 75% da CC e o Tratamento 3, por sua vez, teve seu CVA entre 70 – 50%. 

 
Figura	23	-	Monitoramento	da	Umidade	para	cada	tratamento	ao	longo	do	ciclo	da	cultura,	onde	os	valores	de	

CVA	foram	normalizados	para	evitar	diferenças	de	leituras	entre	os	sensores	utilizados.	
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No 25DAP, data em que foram gerados os mapas apresentados neste trabalho, os 

valores médios de CWSI foram 0,0072, 0,2731 e 0,3840 para os tratamentos 1, 2 e 3 

respectivamente, enquanto seus valores de umidade mostraram 91,21%CC, 79,50%CC e 

58,80%CC. Ao longo de todo o ciclo da cultura (Figura 24), foi possível observar que os níveis 

de estresse aumentaram quando a umidade do solo de cada tratamento diminuiu, revelando que 

o sistema proposto foi capaz de detectar o estresse hídrico causado por diferentes condições 

hídricas. 

 
Figura	24	-	Níveis	de	estresse	hídrico	ao	longo	de	todo	o	ciclo	da	Rúcula.	A	umidade	do	solo	foi	normalizada	
pela	capacidade	de	campo	de	cada	tratamento,	igualando	assim	as	referências	utilizadas	para	a	medição.	

Os resultados acima indicam que uma das respostas da planta à redução na 

disponibilidade de água é o aumento da temperatura foliar, causado pelo fechamento estomatal 

(JACKSON, R. D. et al., 1981). O CWSI se mostra um bom indicador de estresse hídrico e 

pode ser  usado na definição do manejo de irrigação de plantas individuais ou de áreas com o 

mesmo tratamento, corroborando os resultados obtidos por BEN-GAL et al., (2009), 

CIEZKOWSKI et al., (2020), FATTAHI et al., (2018) que definiram manejos de irrigação 

utilizando um valor limite de CWSI, para diferentes culturas. Esses valores variam de acordo 

com o estágio de desenvolvimento da cultura (GONTIA; TIWARI, 2008), revelando a 

importância de acompanhar os níveis de estresse ao logo de todo o ciclo da planta. 

Como discutido por ALCHANATIS et al., (2009), a utilização desta metodologia 

requer a medição de parâmetros simples como as temperaturas da planta, do ar e a umidade 

relativa, dispensando o uso de instrumentos ou sensores complexos. 

Ao analisar os gráficos MMEP (Figura 25), foi possível observar que nenhum dos 

pontos, selecionados ao longo do ciclo da cultura, estava fora dos limites de controle superior 

(LSC) e inferior (LIC), indicando a estabilidade do processo e corroborando os resultados 

obtidos por ALBIERO et al., (2012) e HOLT (2004). Caso algum dos pontos estivesse fora dos 
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limites, o processo deveria ser considerado instável. As tabelas de cálculo da MMEP estão 

dispostas no APÊNDICE 2. 

 
Figura	25	-Gráficos	da	média	móvel	exponencialmente	ponderada	do	CWSI	e	do	CVA	de	cada	tratamento.	
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5. CONCLUSÕES 
 

Este trabalho mostrou que é possível utilizar os sensores IR com FOV direcional 

para medir a temperatura da planta e através da varredura realizada, gerar um mapa térmico.  

A utilização do aparato metálico reduziu as perdas de informações nas leituras do 

sensor IR e juntamente com a segmentação das plantas na imagem RGB, o Mapa de 

Temperaturas Foliares gerado foi validado pela imagem térmica gerada nos mesmos dias de 

medição. Apesar da precisão da câmera IR ser relativamente baixa, estas são atualmente o 

padrão de medições para o cálculo do CWSI, porém os resultados apresentados pelo sensor IR 

são satisfatórios, estando dentro da precisão fornecida pelo fabricante e apresentando um custo 

de aquisição muito menor que o da câmera. 

O método ExG(RGB), utilizado para a segmentação de imagens RGB, apresentou 

métricas muito boas de classificação, entre 86-90% de classificações corretas, e seu baixíssimo 

tempo de processamento revela um processo computacional menos complexo que outros 

métodos avaliados, reduzindo assim a necessidade de computadores de alta performance e 

possibilitando, inclusive, o uso de dispositivos embarcados no sistema de irrigação. 

A parametrização da NWSB mostrou que a planta responde de formas distintas em 

condições climatológicas diferentes. Os limites obtidos na equação do ambiente exterior não 

possibilitaram o cálculo do CWSI, uma vez que estes alteram a normalização de temperaturas 

e os valores obtidos não se aproximaram com a realidade de estresse hídrico da cultura. Os 

limites obtidos por NWSBP, apesar de apresentarem um ligeiro deslocamento na faixa de 

temperaturas normalizadas, permitiu que o CWSI fosse calculado para a cultura da rúcula de 

forma normalizada, corrigindo os valores maiores que 1 ou menores que zero.  

O monitoramento da umidade do solo comprovou que as condições hídricas de cada 

tratamento foram diferentes ao longo de todo o ciclo da cultura, e o sistema proposto foi capaz 

de detectar diferentes valores de CWSI para as variações de umidade de solo. O índice de 

estresse aumentou conforme a disponibilidade de água no solo foi reduzida, e os gráficos 

MMEP mostraram a estabilidade do processo. 

Os resultados alcançados neste trabalho sugerem e possibilitam estudos futuros para 

a criação de um sistema de controle baseado no CWSI para definir o manejo de irrigação num 

sistema automatizado de irrigação, porém é indicado que a parametrização de NWSB seja 

realizada em diferentes condições ambientais das avaliadas neste, para que o comportamento 

da cultura em relação ao ambiente seja validado e a normalização das temperaturas para o 

cálculo do CWSI seja adequada.  
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7. APÊNDICE 1 
 

O equacionamento dos métodos avaliados para o processamento de imagens no 

item 3.2.2 é mostrado neste apêndice, onde o ID1 representa o modelo HSV, que propõe a 

dissociação do Valor, elemento acromático de uma imagem, dos elementos que carregam as 

informações de cor (Matiz e Saturação), proporcionando uma melhor percepção das cores. A 

conversão de uma imagem em RGB para o modelo HSV pode ser feita pixel a pixel, utilizando 

as equações 12,13 e 14, considerando que os valores estão normalizados num intervalo entre 0 

e 1: 

- Value (Valor): Mensura a intensidade da luz, que indica a noção acromática de brilho. 

Sua representatividade é a mesma das imagens em escala cinza. 

𝑉 ← max	(𝑅, 𝐺, 𝐵)    [Equação 12] 

- Hue (Matiz): Indica qual tipo de cromaticidade que a cor possui, descrevendo cores puras, 

como azul, vermelho ou verde. 

𝐻 ← c
60(𝐺 − 𝐵)/(𝑉 − min(𝑅, 𝐺, 𝐵))

120 + 60(𝐵 − 𝑅)/(𝑉 − min(𝑅, 𝐺, 𝐵))
240 + 60(𝑅 − 𝐺)/(𝑉 − min(𝑅, 𝐺, 𝐵))

				𝑠𝑒	𝑉 = 𝑅
				𝑠𝑒	𝑉 = 𝐺
				𝑠𝑒	𝑉 = 𝐵

  [Equação 13] 

 

- Saturation (Saturação): Indica o grau de pureza de determinada cor, ou seja, quão diluída 

a cor pura se encontra na luz branca. 

𝑆 ← f
>4GHI(J,K,L)

>
										 , 𝑠𝑒	𝑉 ≠ 0	

0																					, 𝑠𝑒	𝑉 = 0
		   [Equação 14] 

O ID2 também apresenta a mesma abordagem de ID1(HSV), porém sua 

limiarização foi realizada pelo método Otsu1, enquanto a da primeira foi obtida a partir do 

histograma calculado para a imagem HSV, isto é, a imagem gerada após a conversão. 

O modelo CrCbCg (Cg), representado pelo ID3, é derivado do modelo YCrCb 

(ID5), o qual é largamente utilizado como modelo de caracterização de cores de imagens (QU; 

DING, 2010) por considerar os efeitos de luminosidade (Y) e cromaticidade (Cr e Cb), onde o 

Cr é proveniente da banda R, o Cb da banda B e, para formar um cubo de cores relacionando 

as três, têm-se o Cg o qual é derivado da banda G. As equações para conversão de uma imagem 

RGB em CrCbCg são: 

 
1	O	método	 de	Otsu	 requer	 apenas	 os	 valores	 do	 histograma	 da	 imagem,	 isto	 é,	 uma	 representação	 da	
quantidade	de	pixels	em	cada	nível	de	intensidade	para	determinar	o	seu	limiar	ótimo	(OTSU,	1979)	
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h
𝑌
𝐶𝑏
𝐶𝑟
j = h

16
128
128

j + h
0,299 0,587 0,114
−0,169 −0,331 0,50
0,50 −0,419 −0,081

j ∙ h
𝑅
𝐺
𝐵
j [Equação 15] 

𝐶𝑔 = 0.50 − 0,362𝑅 + 0,50𝐺 − 0,138𝐵  [Equação 16] 

A diferença existente entre o modelo ID3 e o modelo ID4 se dá pelo fato de que no 

CrCgCb(Cg) utiliza-se a abordagem da cromaticidade derivada da banda G (Cg) aplicada na 

imagem CrCgCb e no outro, aplica-se o índice Exces Green nesta mesma imagem. Vale lembrar 

que, para ambos as abordagens (ID 3 e ID 4) o limiar foi determinado por meio do histograma 

gerado para cada output.  

O ID5 apresenta um modelo já mencionado, porém aplicados com a abordagem das 

cromaticidades provenientes das bandas de cor verde e azul. A imagem, resultado da aplicação 

desse modelo (YCrCgCb) na imagem RGB normalizada, foi binarizada segundo o valor target 

gerado por meio do seu histograma. 

O índice de vegetação Excess Green (ID6), avaliado por WOEBBECKE et al., 

(1995) apresentou bons resultados na remoção do plano de fundo (solo) das imagens. 

Representado pela Equação 17, se tornou amplamente citado em outros estudos (GUERRERO 

et al., 2012; JIANG; WANG; LIU, 2015; LUO et al., 2016; RIEHLE; REISER; 

GRIEPENTROG, 2020). A limiarização nesse caso, seguiu a mesma dos modelos ID3 e ID4.  

𝐸𝑥𝐺 = (2𝐺) − 𝑅 − 𝐵    [Equação 17] 

As abordagens apresentadas pelos IDs 7 e 8 utilizam os valores do sistema XYZ, 

fazendo-se necessária a conversão do RGB (Equação 18). Como seus canais estão relacionados 

à percepção visível de tom e saturação de cores, ambas são conhecidas como espaços de cor 

uniformes (KOSCHAN; ABIDI, 2008). Nos dois modelos existe a separação da representação 

das cores com a luminosidade (L), onde no espaço L*a*b*, o canal a* refere-se ao eixo verde-

vermelho, e o canal b* ao eixo azul-amarelo. Já no modelo L*u*v* os canais u* e v* são 

definidos como transformações não-lineares de X e Y respectivamente, que constituem a base 

dos modelos tri-cromáticos e de diversos outros espaços de cor (GARCÍA-MATEOS et al., 

2015; KOSCHAN; ABIDI, 2008). A limiarização para ambos os modelos seguiu o método de 

Otsu (OTSU, 1979). As equações para essa conversão foram: 
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h
𝑋
𝑌
𝑍
j = h

0,412453 0,357580 0,180423
0,212671 0,715160 0,072169
0,019334 0,119193 0,0950227

j ∗ h
𝑅
𝐺
𝐵
j   [Equação 18] 

𝐿 ← r116 × √𝑌1 , 𝑌 > 0,008856
903,3 × 𝑌, 𝑌 ≤ 0,008856

    [Equação 19] 

𝑎 ← 500(𝑓(𝑋) − 𝑓(𝑌))
𝑏 ← 200(𝑓(𝑌) − 𝑓(𝑍))    [Equação 20] 

𝑓(𝑡) = f 𝑡
3
1, 𝑡 > 0,008856

7,787𝑡 + 16/116, 𝑥 ≤ 0,008856
    [Equação 21] 

𝑢M ← 4 ∗ 𝑋/(𝑋 + 15𝑌 + 3𝑍)
𝑣M ← 9 ∗ 𝑌/(𝑋 + 15𝑌 + 3𝑍)     [Equação 22] 

𝑢 ← 13 ∗ 𝐿 ∗ (𝑢M − 𝑢2)		𝑜𝑛𝑑𝑒	𝑢2 = 0,19793943
𝑣 ← 13 ∗ 𝐿 ∗ (𝑣M − 𝑣2)		𝑜𝑛𝑑𝑒	𝑣2 = 0,46831096    [Equação 23] 

O índice de vegetação NDI (Normalized Vegetation Index), indicado pelo ID9, 

proposto por PÉREZ et al., (2000), leva em consideração as bandas de cores vermelho e verde. 

O limiar para esta abordagem foi definido a partir do histograma da imagem NDI. Esse modelo 

pode ser calculado a partir da Equação 24. 

𝑁𝐷𝐼 = K4J
K#J
     [Equação 24] 

O último método mostrado na Tabela 1 (ID10) denominado L1L2L3 (L3), foi 

proposto e desenvolvido com intuito de criar um modelo independente das variações de 

luminosidade em objetos foscos ou brilhantes (GEVERS; SMEULDERS, 1997). Possui um 

alto poder de segmentação sob luz branca, reduzindo os efeitos de destaques luminosos, 

orientação da superfície e também variações de intensidade da luz incidente, mas é sensível às 

variações de cor nessa luz (PERISSINI, 2018). Para este trabalho a sua limiarização foi 

realizada baseada nos dados do histograma da imagem l1l2l3. Suas formulações são apresentadas 

nas Equações 25, 26 e 27. 

𝑙1 = 	 (J4K)²
(J4K)0#(J4L)0#(K4L)²

    [Equação 25] 

𝑙2 = 	 (J4L)²
(J4K)0#(J4L)0#(K4L)²

    [Equação 26] 

𝑙3 = 	 (K4L)²
(J4K)0#(J4L)0#(K4L)²

     [Equação 27] 
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8. APÊNDICE 2 
 
Tabela	6	–	Dados	estatísticos	obtidos	pela	métrica	F-score	calculada	para	os	10	modelos	avaliados,	onde	nota-
se	o	ExG(RGB)	como	o	modelo	com	a	segunda	maior	média	e	com	a	menor	amplitude	entre	as	amostras.	

 

 
Tabela	7	-	Dados	estatísticos	obtidos	pela	métrica	Acurácia	calculada	para	os	10	modelos	avaliados,	onde	nota-
se	o	ExG(RGB)	como	o	modelo	que	apresentou	a	maior	média	e	com	o	menor	erro	padrão	entre	as	amostras.	

 

 
Tabela	8	-	Dados	estatísticos	obtidos	pelo	tempo	de	processamento,	onde	nota-se	que	o	ExG(RGB)	resultou	no	
segundo	 menor	 valor,	 revelando-se	 um	 modelo	 menos	 complexo	 e	 que	 não	 necessita	 de	 alta	 capacidade	
computacional.	

 

HSV 
Intervalado

HSV(t) CrCgCb(Cg) CrCgCb(ExG) YCrCb(Cr+Cb) ExG (RGB) L*u*v*(u*-v*) L*a*b*(b*-a*) NDI L1L2L3(L3)

Média 81,31% 81,32% 86,22% 86,95% 83,06% 86,54% 85,27% 85,11% 74,16% 79,12%
Erro-padrão 0,97% 0,94% 0,95% 0,68% 1,88% 0,66% 0,74% 0,79% 4,61% 1,10%
Mediana 80,94% 80,95% 86,62% 86,93% 84,70% 87,14% 85,06% 85,10% 81,51% 79,57%
Desvio-padrão 3,76% 3,76% 3,79% 2,70% 7,54% 2,65% 2,98% 3,16% 18,42% 4,39%
Variância da amostra 0,14% 0,14% 0,14% 0,07% 0,57% 0,07% 0,09% 0,10% 3,39% 0,19%
Curtose 3,75 3,76 1,09 2,47 12,85 1,56 0,01 -0,03 6,38 -0,15
Assimetria 0,87 0,86 -0,96 -0,87 -3,46 -0,81 -0,26 -0,39 -2,37 -0,50
Intervalo 18,05% 18,05% 13,89% 11,84% 31,87% 10,80% 11,05% 11,20% 75,33% 16,05%
Mínimo 73,46% 73,46% 76,67% 79,82% 56,03% 80,72% 78,92% 78,29% 16,25% 70,29%
Máximo 91,51% 91,52% 90,56% 91,65% 87,90% 91,52% 89,97% 89,48% 91,58% 86,34%
Contagem 15 15 15 15 15 15 15 15 15 15
Nível de confiança (95,0%) 2,00% 2,00% 2,02% 1,44% 4,02% 1,41% 1,59% 1,68% 9,82% 2,34%

F-Score

HSV 
Intervalado

HSV(t) CrCgCb(Cg) CrCgCb(ExG) YCrCb(Cr+Cb) ExG (RGB) L*u*v*(u*-v*) L*a*b*(b*-a*) NDI L1L2L3(L3)

Média 82,51% 82,52% 88,44% 89,89% 88,52% 90,04% 87,64% 87,54% 81,07% 79,77%
Erro-padrão 1,44% 1,43% 1,11% 0,73% 0,58% 0,57% 0,82% 0,89% 2,39% 1,98%
Mediana 81,99% 81,99% 89,24% 90,33% 89,50% 90,01% 87,97% 88,13% 81,87% 79,94%
Desvio-padrão 5,76% 5,76% 4,43% 2,92% 2,28% 2,31% 3,28% 3,56% 9,56% 7,94%
Variância da amostra 0,33% 0,33% 0,20% 0,09% 0,05% 0,05% 0,11% 0,13% 0,91% 0,63%
Curtose 1,82 1,81 0,68 1,84 -0,91 1,97 1,82 1,35 6,55 0,35
Assimetria 1,15 1,14 -0,29 -0,32 -0,62 0,09 0,58 0,47 -1,87 -0,07
Intervalo 22,19% 22,19% 18,44% 13,14% 7,43% 10,47% 14,12% 14,97% 46,30% 31,64%
Mínimo 75,49% 75,49% 79,09% 83,09% 84,49% 84,99% 81,81% 81,27% 51,40% 64,40%
Máximo 97,68% 97,68% 97,52% 96,23% 91,92% 95,46% 95,93% 96,23% 97,70% 96,04%
Contagem 15 15 15 15 15 15 15 15 15 15
Nível de confiança (95,0%) 3,07% 3,07% 2,36% 1,56% 1,21% 1,23% 1,75% 1,89% 5,09% 4,23%

Acurácia

HSV 
Intervalado

HSV(t) CrCgCb(Cg) CrCgCb(ExG) YCrCb(Cr+Cb) ExG (RGB) L*u*v*(u*-v*) L*a*b*(b*-a*) NDI L1L2L3(L3)

Média 6,97 6,95 5,10 5,10 5,16 1,50 17,29 9,42 0,86 1,93

Erro-padrão 0,10 0,11 0,08 0,08 0,08 0,01 0,21 0,13 0,04 0,08

Mediana 6,88 6,83 5,13 5,13 5,19 0,50 17,35 9,35 0,83 1,85

Desvio-padrão 0,41 0,43 0,31 0,31 0,30 0,03 0,85 0,53 0,14 0,32

Variância da amostra 0,17 0,19 0,09 0,10 0,09 0,00 0,72 0,28 0,02 0,10

Curtose 0,89 -0,35 -1,21 -1,35 -1,21 -0,81 -1,08 -0,18 8,82 11,93

Assimetria 0,74 0,56 -0,06 -0,14 -0,10 -0,50 -0,10 0,54 2,67 3,28

Intervalo 1,60 1,51 0,91 0,94 0,94 0,10 2,71 1,85 0,62 1,33

Mínimo 6,36 6,32 4,66 4,61 4,72 0,44 15,99 8,69 0,72 1,72

Máximo 7,96 7,83 5,58 5,56 5,66 0,54 18,71 10,54 1,34 3,05

Contagem 15 15 15 15 15 15 15 15 15 15

Nível de confiança (95,0%) 0,22 0,23 0,16 0,16 0,16 0,02 0,45 0,28 0,08 0,17

Tempo de Processamento
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Figura	26	–	Análise	de	Regressão	e	Residual	para	a	NWSB	parametrizada	em	ambiente	protegido.	

 

 
Figura	27	-	Análise	de	Regressão	e	Residual	para	a	NWSB	parametrizada	em	ambiente	desprotegido.	

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Tabela	9	–	Médias	Móveis	Exponencialmente	Potenciais	dos	Tratamentos	1,2	e	3,	calculadas	para	as	variáveis	
de	CWSI	e	CVA,	onde	pode-se	observar	que	nenhum	ponto	de	Z	saiu	fora	dos	limites	LSC	e	LIC,	confirmando	a	

estabilidade	do	processo.	
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Dias após plantio CWSI 1 Z1 LSC1 LIC1 Média1 CVA 1 Z1 LSC1 LIC1 Média1
10 0,0457 0,0535 0,0650 0,0437 0,0544 94,10 90,30 90,85 88,91 89,88
17 0,1025 0,0584 0,0686 0,0402 0,0544 85,81 89,85 91,17 88,59 89,88
25 0,0072 0,0533 0,0714 0,0374 0,0544 91,21 89,99 91,42 88,34 89,88
32 0,0621 0,0542 0,0729 0,0358 0,0544 88,40 89,83 91,56 88,20 89,88

Média 0,0544 89,88
Desvpad 0,0395 3,57

Dias após plantio CWSI 2 Z2 LSC2 LIC2 Média2 CVA 2 Z2 LSC2 LIC2 Média2
10 0,1739 0,2284 0,2460 0,2230 0,2345 84,33 81,29 81,57 80,35 80,96
17 0,2513 0,2307 0,2499 0,2191 0,2345 80,00 81,17 81,77 80,14 80,96
25 0,2731 0,2350 0,2529 0,2161 0,2345 79,50 81,00 81,93 79,99 80,96
32 0,2397 0,2354 0,2546 0,2144 0,2345 80,00 80,90 82,02 79,89 80,96

Média 0,2345 80,96
Desvpad 0,0427 2,26

Dias após plantio CWSI 3 Z3 LSC3 LIC3 Média3 CVA 3 Z3 LSC3 LIC3 Média3
10 0,2679 0,2378 0,3304 0,2089 0,2345 70,60 65,50 66,24 63,62 64,93
17 0,3230 0,2464 0,3349 0,1729 0,2345 64,72 65,42 66,67 63,19 64,93
25 0,3840 0,2601 0,3384 0,1449 0,2345 58,80 64,76 67,01 62,85 64,93
32 0,2927 0,2634 0,3404 0,1289 0,2345 65,60 64,84 67,20 62,66 64,93

Média 0,3169 64,93
Desvpad 0,0501 4,84

Tratamento 1

Tratamento 2

Tratamento 3


