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agricola na cultura do feijao
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Abstract. This study evaluated Machine Learning algorithms, using both tra-
ditional and cost-sensitive approaches, to detect stress in bean crops based on
multispectral UAV imagery. Two CRISP-DM cycles were implemented. The
results highlighted the relevance of vegetation indices. The cost-sensitive ap-
proach improved model specificity. The best model was obtained during the
reproductive stage of the crop, achieving 83% accuracy and 77.63% geometric
mean, demonstrating potential for early stress detection.

Resumo. Este trabalho avaliou algoritmos de Aprendizado de Mdquina, com
abordagens tradicional e sensivel ao custo, para detectar estresse em lavouras
de feijdo a partir de imagens multiespectrais de VANT. Dois ciclos do CRISP-
DM foram implementados. Os resultados mostraram a relevancia dos indices
de vegetacdo. A abordagem sensivel ao custo aumentou a especificidade dos
modelos. O melhor modelo foi obtido na fase reprodutiva da lavoura, atingindo
83% de acurdcia e 77,63% de média geométrica, indicando potencial para a
deteccdo precoce do estresse.

1. Introducao

No Brasil, a previsdao é de que em 2025 cerca de 80 milhdes de hectares serdo ocupados
com o cultivo de cereais, leguminosas e oleaginosas, com destaque para o aumento da
producdo do algodao, arroz, café, feijao, soja e milho [IBGE 2025]. No entanto, fato-
res bidticos, como pragas e doencas, e abidticos, como temperatura extrema e déficit ou
excesso hidrico, ameacam a produgao, causando estresse nas plantas e afetando negativa-
mente seu rendimento [Reyes-Hung et al. 2023].

A detecgdo precoce e precisa do estresse nas culturas € essencial para identificar
problemas e aplicar medidas corretivas [Reyes-Hung et al. 2023]. No Brasil, ainda fal-
tam estudos sistematizados que explorem a deteccdo de estresse em diferentes culturas
agricolas. Segundo [Reyes-Hung and Soto 2023], o uso de algoritmos de Aprendizado
de Méquina (AM) associado a imagens espectrais tem-se mostrado uma estratégia pro-
missora para enfrentar desafios agricolas, permitindo tanto a detec¢do do estresse nas
plantacdes quanto a otimizagdo das praticas agricolas.



Nesse contexto, o objetivo deste trabalho foi avaliar o desempenho de algoritmos
de AM utilizando abordagem tradicional e sensivel ao custo na predi¢do de estresse ve-
getativo em lavouras de feijao. Na abordagem sensivel ao custo, o desequilibrio entre
as classes ¢ minimizado ao atribuir custos maiores aos erros de classificacdo da classe
minoritdria, impactando o treinamento do modelo [Silva et al. 2017].

Para o desenvolvimento do trabalho, foram coletadas imagens multiespectrais em
campo, em duas fases fenoldgicas da cultura, utilizando veiculos aéreos ndo tripulados
(VANT). Sete indices de vegetacao foram computados para compor as variaveis de en-
trada dos modelos. A metodologia utilizada foi a CRISP-DM (Cross-Industry Standard
Process for Data Mining) [Wirth and Hipp 2000].

Este trabalho esta alinhado aos principios da Agricultura 4.0, que promove a
transformacao digital do setor agricola por meio da adocdo de tecnologias avangadas, uma
vez que combina imagens multiespectrais de alta resolucao espacial obtidas por VANT,
Mineracao de Dados e AM para favorecer uma tomada de decisdo mais precisa e orientada
a dados [Aradjo et al. 2023].

O principal diferencial deste trabalho estd no conjunto de dados coletado em
campo, a partir de um experimento controlado, com dreas de estresse induzido. Espera-se
que este trabalho contribua tanto por meio da metodologia proposta quanto pela resposta
a questdes como: os indices espectrais computados auxiliam na detec¢do de estresse em
plantios de feijao? Caso afirmativo, quais sdo os mais relevantes? Qual € o impacto da
fase fenoldgica na identificacdo do estresse? Os algoritmos sensiveis ao custo melhoram
o desempenho na deteccao de estresse?

O trabalho esta organizado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta a revisao de
literatura, a Secdo 3 descreve a metodologia, a Se¢do 4 a execugdo do primeiro ciclo da
CRISP-DM, a Secdo 5 detalha o refinamento do modelo com o segundo ciclo da CRISP-
DM, as discussdes sdo feitas na Secdo 6 e as consideracdes finais estdo na Secdo 7.

2. Revisao de Literatura

Qualquer condicao ou substancia desfavoravel que afete ou bloqueie o metabolismo, o
crescimento ou o desenvolvimento de uma planta € considerada estresse. O estresse pode
ser classificado como abidtico, quando é causado por fatores fisicos ou quimicos do am-
biente, como temperatura extrema, seca ou salinidade; e bidtico, quando causado por
interacdo com organismos vivos, como pragas, patdgenos e insetos, que afetam direta-
mente as plantas cultivadas [Gull et al. 2019]. A deteccdo precoce do estresse € uma
pratica importante para evitar perdas significativas de produtividade. O monitoramento
tradicional ocorre principalmente por inspe¢do visual, mas é subjetivo, demorado, one-
roso e ineficaz em larga escala [Zhang et al. 2024].

E nesse contexto que se insere a Agricultura 4.0, que promove o uso de tecnologias
avangadas para otimizar diversos aspectos das operacdes agricolas [Araujo et al. 2023].
Dentre essas tecnologias, estdo o Sensoriamento Remoto, a Minera¢do de Dados e o
Aprendizado de Méquina, que sdo de particular interesse neste trabalho.

O Sensoriamento Remoto (SR) permite a coleta de informagdes sobre alvos pela
quantificacdo da energia refletida, sendo util na deteccdo de estresse em plantas devido as
alteracOes na refletincia causadas por fatores bidticos e abidticos. Indices de vegetacdao



(IVs), derivados das bandas espectrais, ajudam a identificar variagdes no vigor das plantas,
possibilitando a deteccdo precoce do estresse vegetativo, antes mesmo de sinais visiveis
[Prabhakar et al. 2011]. Nos ultimos anos, o SR por Veiculos Aéreos Nao Tripulados
(VANTS) se popularizou, permitindo um monitoramento mais preciso e eficiente das areas
agricolas. Como destacado por [Zhu et al. 2024], as imagens obtidas por VANTSs captu-
ram dados diretamente do dossel vegetativo (folhas, caules e estrutura da planta), preser-
vando a integridade da lavoura e refletindo condicdes reais de cultivo.

Aprendizado de Mdquina (AM) é um subconjunto da IA que tem se destacado na
Agricultura 4.0 pelo seu potencial em otimizar processos, melhorar a tomada de decisdao
e aumentar a eficiéncia produtiva. A revisdo sistemdtica de [Aragjo et al. 2023], realizada
sobre as aplicacOes de AM na agricultura entre 2019 e 2022, identificou que o principal
dominio de aplicacdo € a gestdo de culturas, incluindo a detecc@o precoce de doencas,
pragas e ervas daninhas. As culturas mais estudadas sdo trigo, milho e arroz. O Random
Forest (RF) foi o algoritmo mais utilizado, seguido pelo Support Vector Machine (SVM).

Em geral, o0 mapeamento automatizado do uso da terra por AM enfrenta o desa-
fio do desbalanceamento de classes. [Silva et al. 2017] abordam o tema e apresentam o
aprendizado sensivel ao custo como uma possivel solu¢do. O aprendizado sensivel ao
custo € uma solucdo que ajusta pesos para falso-positivos e falso-negativos, penalizando
mais os erros na classe minoritdria para reduzir o viés. Nesses casos, a média geométrica
¢ recomendada como métrica de avaliacdo, pois reflete o equilibrio entre sensibilidade s
e especificidade e, sendo calculada como G' = /s * e.

As técnicas de AM fazem parte do processo de descoberta de conhecimento, sendo
frequentemente utilizadas para modelagem preditiva e identificacdo de padroes em gran-
des volumes de dados. Metodologias como a CRISP-DM (Cross-Industry Standard Pro-
cess for Data Mining) [Wirth and Hipp 2000] estruturam e orientam o fluxo de trabalho,
organizando as etapas da Mineracdo de Dados desde a compreensao do problema até a
extracdo de conhecimento til.

Estudos recentes comprovam a eficicia de técnicas de AM combinadas com SR
por VANTSs para deteccdo de estresse vegetativo. [Reyes-Hung et al. 2023] aplicaram
IVs e algoritmos de segmentacdo (K-means) em plantagdes de cana-de-agticar, enquanto
[Herrera-Poyato et al. 2024] propuseram abordagens de deep learn em plantacdes de ba-
tata. [Calou et al. 2020] alcangaram 99,28% de acurdcia com SVM no monitoramento da
doenca sigatoka-amarela em plantacdes comerciais de banana utilizando imagens RGB de
alta resoluc@o. Para culturas anuais, [Zhou et al. 2020] obtiveram 89% de acurdcia com
SVM na classificagdao de estresse hidrico em soja, empregando imagens RGB, imagens
multiespectrais e IVs.

3. Metodologia

A metodologia utilizada neste trabalho foi a CRISP-DM (Cross-Industry Standard Pro-
cess of Data Mining). Segundo [Schroer et al. 2021], projetos de analise de dados podem
se beneficiar das metodologias de processo, que atuam como fatores de sucesso. Os auto-
res destacam ainda que a CRISP-DM continua atual e é considerada padrdao em projetos
de Mineragdo de Dados. Seu processo consiste em seis fases ciclicas conforme a Figura
1. Apesar de ser composto por fases definidas, o fluxo ndo € unidirecional, tornando-o
flexivel no que diz respeito ao retorno para alguma fase anterior [Wirth and Hipp 2000].



Ciclo de vida da Mineragao de Dados

Entendimento . Entendimento Preparagéao . Modelagem AvelfiEege ArsliEEeae

do Negécio dos Dados dos Dados

Figura 1. Fases do modelo de processo da CRISP-DM. FONTE : Adaptado de
[Wirth and Hipp 2000].

Para execucdo do trabalho, foram realizados dois ciclos da CRISP-DM, com
excecdo da fase de Aplicacdo que ndo foi executada em nenhum dos ciclos. O deta-
lhamento das fases serd apresentado nas se¢oes 4 e 5.

4. Primeiro Ciclo CRISP-DM

4.1. Entendimento do Negocio

Nesta fase € preciso determinar os objetivos do negdcio, os objetivos da tarefa de
Mineracao de Dados e produzir o plano do projeto. Para tanto, foi feito um levantamento
dos principais conceitos envolvidos no desenvolvimento do projeto para entdo definir as
perguntas de pesquisa e tragcar o objetivo do negécio. O levantamento foi apresentado
na Secdo 2. Ademais, foram realizadas reunides com os especialistas que realizaram os
experimentos em campo para entender a coleta de dados e as demandas.

Diante desse cenario, o objetivo do negdcio € identificar estresse em dreas culti-
vadas com feijao a partir de dados espectrais obtidos com VANT. A tarefa de Mineracao
de Dados é uma tarefa preditiva de classificacao, utilizando algoritmos de Aprendizado
de Mdquina. Nesse trabalho ndo serdo analisados algoritmos de Deep Learning. A
combinagdo de métricas quantitativas e da analise visual do mapa classificado serd uti-
lizada para avaliar o sucesso do objetivo do negdcio.

4.2. Entendimento dos Dados

Nesta fase, os dados devem ser explorados e deve haver um entendimento das varidveis
envolvidas com o problema abordado. A aquisi¢ao dos dados foi realizada pela equipe da
EPAMIG em um talhdo cultivado com feijao no municipio de Arcos/MG, com uma 4rea
total de 17.549m?. Nesse talhdo foram aleatoriamente delimitadas 32 4reas submetidas
a estresse induzido por meio da aplicacio controlada de defensivos agricolas. Cada édrea
possui aproximadamente 3m?, totalizando 96m? de drea com estresse. Foram realizados
dois voos com o VANT Mavic 3M com tecnologia RTK. A viagem 1 refere-se ao estadio
fenolégico V4 (final da fase vegetativa), realizada em 11/04, e a viagem 2 refere-se ao
estadio RS (inicio da fase reprodutiva), realizada em 30/04/2024, 64 dias apds o plantio.

Os dados disponibilizados incluem um mosaico RGB com resolucao espacial de
2cm e mosaicos das bandas espectrais Green, Red, Red-Edge e NIR, com resolucdo de
3cm; além de arquivos vetoriais contendo poligonos que delimitam a drea de estudo e as
areas com estresse induzido.

4.3. Preparacao dos Dados

Esta fase inclui todas as tarefas necessdrias para gerar o conjunto de dados (dataset) final.
Como as imagens RGB apresentam resolucio espacial maior que as demais, elas tive-
ram pixeis reamostrados. Por se tratar de uma tarefa supervisionada, o conjunto amostral



foi gerado no SIG QGis com mil pontos selecionados aleatoriamente para a classe “Es-
tresse”’e mil pontos para classe “Nao Estresse”.

Com base na literatura, foram selecionados e computados sete indices de
vegetagao, sendo eles: NDVI (Normalized Difference Vegetation Index), GNDVI (Green
Normalized Difference Vegetation Index), NDRE (Normalized Difference Red-edge),
VARI (Visible Atmospherically Resistant Index), TGl (Triangular Greenness Index),
MCARI (Modified Chlorophyll Absorption in Reflectance Index) e NGRDI (Normalized
Green-Red Difference Index). Para mais detalhes, verificar [Zhu et al. 2024].

O dataset final foi composto por 2 mil pontos e 15 atributos, sendo as 7 imagens, 7
indices de vegetagdo e o atributo relativo a classe. Como forma de verificar o real impacto
das varidveis nos modelos, o conjunto de dados foi dividido em quatro experimentos,
sendo eles: Conjunto 1: bandas RGB. Conjunto 2: bandas RGB e bandas espectrais
NIR, Red-Edge, Red, Green. Conjunto 3: conjunto 2 mais os sete indices de vegetacao.
Conjunto 4: composto apenas pelos indices de vegetacao.

4.4. Modelagem

E nesta fase que as técnicas (algoritmos) de mineragdo serdo aplicadas de acordo com os
objetivos desejados. Foram selecionados dois algoritmos de arvore de decisdo, o Ran-
dom Forest (RF) e o Extreme Gradient Boosting (XGBoost). A escolha se deu pelo
fato de ambos os algoritmos demonstrarem bons resultados em classificacdo pixel a pi-
xel de imagens para agricultura. O terceiro algoritmo escolhido foi o Support Vector
Machine (SVM). Nesse caso, a escolha se deu porque o SVM € um algoritmo muito indi-
cado para classificacdes bindrias. Essas escolhas também foram baseadas no trabalho de
[Aradjo et al. 2023].

A fase de modelagem foi realizada no ambiente em nuvem Colab, na lingua-
gem Python (versdo 3.10), utilizando a biblioteca scikit-learn (versao 1.5.2). Apos a
otimizacao de hiperparametros por meio do grid-search com validag¢ao cruzada com cinco
pastas, os modelos foram configurados com os seguintes parametros: n_estimators =
200, max_depth = 8, min_samples_leaf = 2, min_samples_split = 5 e
bootstrap = True no RF para a viagem 1 e n_estimators = 50, max_depth = 8,
min_samples_leaf = 1, min_samples_split = 2 e bootstrap = True para a viagem
2; eval_metric = mlogloss, n_estimators = 100, max_depth = 3, learning_rate =
0.01, reg_alpha = 0.1, reg_lambda = 10 e colsample_bytree = 1.0 no XGBoost para a
viagem 1 e somente n_estimators = 500 foi alterado para a viagem 2; e kernel = rbf,
C = 100 e gamma = scale no SVM em ambas as viagens. Além de todos os modelos
receberem random_state = 40 para garantir a reprodutibilidade dos experimentos.

Dos 2000 pontos, 80% foram destinados ao treinamento € 20% ao conjunto de
teste. Para cada subconjunto do dataset original, os trés algoritmos foram aplicados,
resultando na geracao de 24 modelos, considerando as duas viagens.

4.5. Avaliacao

Tida como a fase mais critica do processo de Mineracao de Dados, esta fase foi realizada
em duas etapas. Na primeira, os modelos foram avaliados em relag@o as métricas precisao,
sensibilidade, especificidade e média geométrica da classe “Estresse”, além da acuricia
geral do modelo. Na segunda fase, os melhores modelos foram avaliados em conjunto



com os especialistas, por meio da andlise visual do mapa. Para obter o mapa, o algoritmo
treinado foi aplicado a todos os pixeis da area de estudo.

A Tabela 1 apresenta os melhores resultados quantitativos para as viagens. Para a
viagem 1, o RF obteve os melhores resultados com o subconjunto 3 (bandas + indices). Ja
para a viagem 2, o melhor modelo foi obtido com o XGBoost e o subconjunto 4 (indices).
De maneira geral, os modelos tiveram melhor desempenho na segunda viagem, onde a
cultura estava mais bem formada e os dosséis mais altos, tendo menos influéncia do solo.

Todos os modelos testados apresentaram melhor desempenho ao utilizar os sub-
conjuntos 3 (bandas + IV) e 4 (apenas IV). Esse achado reforca a relevancia dos indices de
vegetacdo na identifica¢do do estresse vegetativo. Na andlise de importancia dos atributos
fornecida pelo algoritmo RF, para a viagem 1, os indices que se destacaram foram o TGI,
GNDVI e VARI. Para a segunda viagem, NGRDI, VARI, MCARI e NDVI. Interessante
notar que os indices NGRDI, VARI e TGI utilizam exclusivamente bandas RGB.

Tabela 1. Métricas de avaliacao dos melhores modelos - 12 Ciclo CRISP-DM

Viagem 1 Viagem 2
Modelo RF-C3 XGBoost-C4
Acuracia Geral 64 80
Precisao 61,50 77,03
Sensibilidade 68,23 83,85
Especificidade 60,00 76,59
Média Geométrica 63,98 80,14

Na andlise visual do mapa classificado, observou-se que os modelos identificaram
falsas dreas como estresse. Na avaliacdo conjunta com especialistas, verificou-se que parte
desses erros estava associada as entrelinhas do cultivo ! e a regides de estresse vegetativo
natural. Além disso, verificou-se que nem todos os pontos amostrados aleatoriamente
dentro das areas delimitadas como estresse correspondiam, de fato, a regides afetadas.
Alguns desses pontos coincidiam com entrelinhas ou sombreamento. Outra conclusdo da
andlise do mapa foi que, de maneira geral, a classe “Estresse”’estava sendo superestimada.
Diante disso, com base na metodologia CRISP-DM, retornou-se a fase de Preparagao dos
Dados, iniciando-se um novo ciclo de refinamento do modelo.

5. Segundo Ciclo CRISP-DM

A fase de Avaliacao do primeiro ciclo também pode ser vista como a fase de Entendi-
mento do Negocio e dos Dados no segundo ciclo. Inicialmente, o conceito de estresse foi
restrito a dreas de estresse induzido, o que ndo se confirmou em campo. Além disso, 0s
modelos superestimaram a classe “Estresse”, possivelmente devido a amostragem igua-
litaria de classes com dreas de tamanhos desproporcionais, resultando em um viés no
modelo.

Na fase de Preparacao dos Dados, as amostras da classe “Estresse”’foram revi-
sadas por especialistas para reduzir a amostragem de entrelinhas e sombreamento dentro
da area de estresse. Ademais, mil novos pontos foram criados de forma aleatdria para a
classe “Nao Estresse”, dobrando a quantidade de amostras dessa classe.

'Espacos sem plantio, planejados para otimizar o manejo da lavoura, incluindo transito de maquinas,
controle de ervas daninhas e crescimento das plantas.



Na fase de Modelagem, para mitigar o desbalanceamento de classes, foram uti-
lizadas as variacOes sensiveis ao custo dos algoritmos Random Forest € SVM com o
pardmetro class_weight. O XGBoost ndo foi utilizado nesse ciclo pois ndo possui a
variagdo sensivel ao custo na scikit-learn. Os hiperparametros foram determinados uti-
lizando o grid-search com validagcdo cruzada com cinco pastas. Ademais, a métrica de
desempenho utilizada foi a média geométrica.

Os modelos avaliados foram configurados com os seguintes parametros:
class_weirght = balanced, n_estimators = 50, max_depth = 8, min_samples_split =
10, min_samples_leaf = 4 e bootstrap = True no RF para a viagem 1 e apenas os
pardmetros n_estimators = 100, min_samples_leaf = 1 e bootstrap = False foram
alterados para a viagem 2; kernel = rbf, C' = 100, gamma = scale, class_ weight =
balanced no SVM para ambas as viagens. O parametro class_weight = balanced ajusta
automaticamente os pesos de forma inversamente proporcional as frequéncias das classes.
Um segundo teste foi executado utilizando o class_weight = 0: 5,1 : 1, de forma a pe-
nalizar cinco vezes mais o erro de classificar um caso de “Nao Estresse”’como “Estresse”.
Esse teste buscou avaliar o impacto de um ajuste manual do pardmetro class_weight, ja
que o grid_search o configurou sempre como balanced.

Para cada subconjunto do dataset original, os dois algoritmos foram aplica-
dos. Ainda, para efeitos de comparagdo, foram gerados modelos usando os mesmos
parametros, mas com os dados balanceados do primeiro ciclo CRISP, resultando na
geracao de 64 modelos, considerando as duas viagens.

Para a fase de Analise, observou-se as métricas quantitativas e os mapas gerados
a partir dos melhores modelos. Os melhores resultados quantitativos sao apresentados na
Tabela 2. Para a viagem 1, o teste fixando class_weight = 0: 5,1 : 1 ndo obteve bons
resultados. O melhor desempenho foi o RF com o subconjunto 4 e os dados desbalance-
ados. Para a viagem 2, o melhor desempenho foi com o RF e o subconjunto 3 e os dados
desbalanceados. Verifica-se que para o conjunto desbalanceado, a variacdo sensivel ao
custo melhora a especificidade da classe “Estresse”, o que significa melhorar o acerto da
classe “Nao Estresse”.

Para os experimentos com class_weight = balanced, os indices TGI, NGRDI,
VARI e MCARI foram os mais relevantes para a viagem 1. Para a viagem 2, os mais
relevantes foram o TGI, GNDVI, MCARI e NDVI, além das bandas red-edge e green. Ja
para os experimentos com class_weight = 0:5,1 : 1, para a viagem 1, destaque para
NGRDI, VARI, MCARI e NDVI, e para a viagem 2, NGRDI, VARI e MCARI.

A Figura 2 apresenta os mapas da viagem 2 obtidos a partir dos modelos do
primeiro e segundo ciclo CRISP-DM. Apesar do modelo RF-C3 com class_weight =
balanced (Figura 2c) apresentar melhor média geométrica, o modelo RF-C3 com o
class-weight = (0 : 5,1 : 1) fixado (Figura 2d) gerou um mapa mais préximo do
esperado, onde as dreas de estresse induzido, as entrelinhas e as dreas de estresse natural
foram mais bem definidas. Apesar das entrelinhas ndo serem estresse, o padrao vegetativo
dessas regides € parecido justamente por ndo conter vegetacao.

6. Discussao

Com base nos experimentos realizados, € possivel considerar que os indices espectrais
computados auxiliam na detec¢ao de estresse em plantios de feijao, uma vez que, em todos



Tabela 2. Métricas de avaliacao dos melhores modelos - 22 Ciclo CRISP-DM

Viagem 1 - class_weight={balanced }

Viagem 1 - class_weight={0: 5, 1: 1}

Balanceados Desbalanceados Balanceados Desbalanceados
Modelo RF - C3 RF- C4 RF - C3 RF - C3
Acuracia Geral 64 71 54 69
Precisao 61,50 52,38 75,00 62,50
Sensibilidade 68,23 68,75 7,81 2,60
Especificidade 60,00 71,90 97,56 99,30
Média Geométrica 63,98 70,31 27,61 16,08

Viagem 2 - class_weight={balanced }

Viagem 2 - class_weight={0: 5, 1: 1}

Balanceados | Desbalanceados Balanceados | Desbalanceados
Modelo RF-C4 RF- C3 RF -C4 RF- C3
Acuracia Geral 80 81 77 83
Precisao 77,40 66,09 79,64 74,57
Sensibilidade 83,85 79,17 69,27 67,19
Especificidade 77,07 81,73 83,41 89,70
Média Geométrica 80,39 80,44 76,01 77,63
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Figura 2. Mapas classificados da segunda viagem. Em a) detalhe da area com
amostras de “Estresse”e “Nao Estresse”. Em b) modelo XGBoost-C4 do primeiro
ciclo CRISP-DM. Em c) modelo RF-C3 desbalanceado class_weight = balanced do
segundo ciclo CRISP-DM. Em d) modelo RF-C3 desbalanceado class_weight = (0 :
5,1:1) do segundo ciclo CRISP-DM.

os experimentos, os melhores modelos foram obtidos com os conjuntos 3 e 4, com ambos
apresentando, por vezes, resultados muito proximos. Na viagem 1 (estddio fenoldgico
V4), o feijdo estd em crescimento vegetativo, com forte desenvolvimento foliar e alta taxa
fotossintética. Assim, os indices mais relevantes foram o TGI, MCARI e VARI. Os dois
primeiros destacam a clorofila e a atividade fotossintética. O VARI é um indice baseado
em bandas do espectro visivel (RGB) e mais voltado para a separacao entre solo exposto e
vegetacdo. J4 na viagem 2 (estadio fenologico RS5), a planta entra no periodo reprodutivo,
focando na formagdo de graos e os indices mais relevantes foram aqueles que capturam
variagdes estruturais e eficiéncia fotossintética, como NGRDI, MCARI e NDVI. O indice
VARLI, apesar de ser baseado no espectro visivel, também se destacou na andlise.

As métricas de avaliagdo da viagem 1 foram todas inferiores as da viagem 2,
indicando que o estddio fenoldgico RS permitiu aos modelos prever com maior precisao



o estresse vegetativo. O fato de o dossel estar mais bem formado e o solo ficar menos
aparente pode contribuir para esse resultado.

Os modelos com variacdo sensivel ao custo tiveram um desempenho superior aos
tradicionais. Em estudos como este, onde a classe de interesse ocupa uma area muito
menor em relacdo a outra, o balanceamento de classes tende a super-representar a classe
minoritdria. Como consequéncia, a classe majoritdria acaba sub-representada, especial-
mente porque sua variabilidade de padrdes geralmente é maior do que a da classe menor.
Nesse sentido, a solucao que trouxe melhor desempenho nesse trabalho foi aumentar a re-
presentatividade da classe majoritdria (“Nao Estresse”) e penalizar mais o modelo quando
erros de falso-positivo ocorriam.

A andlise visual do mapa classificado € imprescindivel para avaliar modelos de
previsdo de uso da terra. E, nesse sentido, a colaboracdo dos especialistas no negdcio
torna-se extremamente importante. Apesar de estatisticamente o modelo apresentar bom
desempenho, nem sempre € suficientemente bom no mapa classificado. No primeiro ciclo
CRISP-DM, a viagem 2 alcan¢ou 80% de acuracia e 80,14% de média geométrica. No
entanto, o mapa classificado ndo era satisfatorio para resolver o problema. Nesse sentido,
o apoio da CRISP-DM ¢ fundamental.

7. Consideracoes Finais

Dentre todos os experimentos realizados, os melhores modelos foram obtidos na viagem
2, com o0s subconjuntos 3 € 4 e com os algoritmos sensiveis ao custo. O melhor mo-
delo, considerando tanto a andlise estatistica quanto a andlise visual do mapa, alcancou
acurdcia de 83% e média geométrica de 77,63%. Apesar de visualmente ser possivel
perceber que o modelo ainda detecta algumas areas de “Nao Estresse”como sendo “Es-
tresse”, conclui-se que o resultado alcangado foi satisfatério para o objetivo pretendido.
As questdes levantadas na fase de entendimento do negécio da metodologia CRISP-DM
foram respondidas com a execucao e validagdo dos experimentos.

O diferencial deste trabalho € o uso de um conjunto de dados coletados em campo
de forma sistematica, algo ainda pouco explorado na literatura. Nesse sentido, a evolugcao
dos estudos realizados neste trabalho visa integrar modelos de Aprendizado de Maquina
treinados a drones pulverizadores, permitindo a deteccdo automatica de estresse e a
aplicacdo direcionada de defensivos apenas nas dreas afetadas. Isso possibilita a reducdo
de custos operacionais, otimiza o uso de insumos agricolas e minimiza impactos ambien-
tais, contribuindo para uma agricultura mais eficiente e sustentdvel, em alinhamento com
os principios da Agricultura 4.0.

Como trabalho futuro, além de validar os modelos treinados em plantacdes comer-
ciais de feijao (ambientes nao controlados), pretende-se expandir o estudo para as culturas
do milho e da soja, de forma a verificar se os achados encontrados nesse estudo podem
ser generalizados para outras culturas.
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