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A agricultura digital, a aquisicao e analise de informagdes remotas dos dados vem se tornando frequente com
0 uso dos Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTS) e miniaturizacdo dos sistemas de sensores. Com isto,
esta pesquisa teve como objetivo, analisar o uso do sensoriamento remoto para a predicdo de varidveis
agrondmicas como didmetro de caule, altura de planta e &rea de copa de goiabeiras, bem como para a
diferenciacdo de alvos predominantes na &rea de estudo. Em fungdo dos resultados, é possivel com o
sensoriamento remoto, determinar-se a area de copa, altura de planta e didmetro de caule. Além disso o
sensoriamento remoto permite a separacdo das plantas de goiabas, plantas daninhas, solo exposto, sombra de
plantas e de palhada, selecionando de forma adequada as faixas espectrais ideias para a diferenciacdo de cada
alvo.

Palavras-chave: Agricultura de precisao, sensoriamento remoto, pomar.

Digital agriculture, remote data acquisition and analysis has become commonplace through the use of
unmanned aerial vehicles (UAVSs) and miniaturization of sensor systems. Thus, this research aimed to analyze
the use of remote sensing for the prediction of agronomic variables such as stem diameter, plant height and
guava canopy area, as well as for the differentiation of predominant targets in the study area. Depending on
the results, it is possible with remote sensing to determine canopy area, plant height and stem diameter. In
addition, remote sensing allows the separation of guavas plants, exposed soil, plant shade and mulch orchards,
appropriately selecting the ideal spectral bands for differentiation of each target.

Keywords: Precision farming, remote sensing, orchard.

1. INTRODUCAO

A agricultura digital para a aquisi¢do de informagdes de forma remota e anélise dos dados tem
se tornando frequente com o uso dos Veiculos Aéreos N&o Tripulados (VANTS) e a miniaturizacéo
dos sistemas de sensores. Ao contrario dos sistemas orbitais, para menores areas 0s sistemas aéreos
ndo tripulados permitem a aquisi¢do de imagens com maior resolucdo espacial e temporal e com
menor custo, de suma importancia a agricultura [1, 2]. A potencialidade da agricultura digital esta
no beneficio de melhor tomada de decisGes nas industrias agricolas, trazendo maiores ganhos em
produtividades e sustentabilidade [3 - 5] com 0 uso de orienta¢do do sistema de posicionamento
global, mapeamento de producdo e aplica¢des a taxa variada [6, 7].

O sensoriamento remoto aplicado em pomares permite a identificagdo da variabilidade na
producdo através das respostas espectrais [8], 0 que direciona e auxilia as amostragens de solo em
campo e a identificagdo de pomares com baixa fitossanidade. Além disso, com o conhecimento do
rendimento agricola, o agendamento da colheita, 0 nimero de colhedores, 0 armazenamento e a
logistica, podem ser organizadas com antecedéncia. A diferenga do numero de frutos por plantas
pode estar relacionada a diversos fatores como: estrutura do solo, disponibilidade de agua e
nutrientes, competicdo com outras plantas, manejo utilizado, clima de uma regido [9], além da
incidéncia de pragas e doengas.
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Nesse contexto ha diversos estudos sobre modelos de estimativa de produtividade de pomares
em diversas culturas agricolas utilizando parametros estruturais, fisiol6gicos e espectrais, tais como
area transversal de tronco, area foliar, volume do dossel, imagens térmicas, nuvens de pontos e 0
uso de imagens em geral [10 - 21].

Em paralelo, na agricultura, para manter a qualidade e a quantidade da producdo agricola é
necessaria na maioria das vezes o uso de herbicidas. Entretanto a aplicacéo de herbicidas em locais
gue ndo apresenta a presenca de plantas invasoras tende a aumentar os custos de aplicacdo e
diminuir até mesmo o rendimento e a sustentabilidade [22, 23]. Com o sensoriamento remoto e a
avaliacdo do comportamento espectral € possivel a obtencdo de mapa de cobertura de planta
daninhas, permitindo uma aplicacéo direcionada [24, 25].

Superando as resolugdes espectrais e temporais dos satélites, os VANTSs permitem que as plantas
daninhas de pequenas dimensGes sejam identificadas e acompanhadas ao longo do tempo com
maior precisdo. Casos de sucesso no mapeamento de plantas daninhas com o uso da classificacdo
supervisionada foi encontrado no trabalho de Pérez-Ortiz et al. (2015) [26], bem como na pesquisa
de Castaldi et al. (2017) [27], para a diferenciacdo de milho e daninhas, cuja levaram uma
diminuicdo do uso de herbicidas. J& existem pesquisas que avaliaram a escala adequada para o
mapeamento de manchas de plantas invasores, bem como a configuragéo e a especificacdo de um
drone para 0 manejo precoce [28, 29].

Hé ainda de se considerar em imagens aéreas 0s efeitos negativos da sombra das nuvens relatado
por alguns autores, se refere a mudanca de reflectancia na superficie, erro na classificagdo de uso
do solo, dificuldade de se trabalhar com indices de vegetacdo e de detec¢do de mudangas [30, 31].
Além disso, Hsieh et al. (2016) [32] em sua pesquisa constatou que os valores dos nimeros digitais
dos pixels sombreados sdo diferentes daqueles ndo sombreados.

Neste contexto, esta pesquisa teve como objetivo analisar a relacdo do uso das bandas do
infravermelho proximo (Nir), verde e azul e de alguns indices de vegetacdo do sensor Agrocan
Geo, a area de copa, altura de planta e didmetro de caule em pomares de goiabeiras, além de
determinar qual o melhor modelo empirico para estimar tais variaveis agronémicas citadas. Ainda
objetivou avaliar a separacdo dos alvos espectrais predominantes presente na area de estudo
utilizando as bandas Nir do Agrocan Geo e verde, vermelha e azul do sensor RGB do phantom.

2. MATERIAL E METODOS
2.1 AREA E OBJETO DE ESTUDO

Os dados de campo desta pesquisa foram obtidos em pomar de goiaba (17°40'15.82"S”;
50°32'21.30"0), localizado no municipio de Santa Helena de Goias, no estado de Goias. As plantas
estavam com a idade de 4 a 6 anos. O espagamento de plantio da area é de 6 metros entre linhas e
4 metros entre plantas (Figura 1).

Foram coletados em campo dados de didmetro de caule e altura de planta e, na imagem de drone,
a &rea de copa para um conjunto de 19 plantas selecionadas (Figura 1) denominados neste trabalho
de dados agrondmicos. Para a captura das imagens foi utilizado um drone phantom 4 advanced,
com um sensor RGB e uma cadmera Agrocan Geo com as bandas verde, azul e infravermelho
préoximo (Nir). As coletas em plantas selecionadas foram realizadas de forma aleatoria. Um
paquimetro foi utilizado para a coleta de diametro de caule, as imagens para o calculo de area de
copa e uma mira topografica milimetrada para a medicao de altura de planta.
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Figura 1: Mapa do Brasil com destaque para o estado de Goias e o0 municipio de Santa Helena de Goias.
Em vermelho estéo indicados os pontos de coleta de plantas selecionadas em pomar de goiabeira.

O plano de voo foi programado no aplicativo DroneDeploy, que é gratuito e compativel com o
drone utilizado. As imagens foram processadas no software Pix4D, no laboratério de Vants e
Drones na Agricultura (LVDA) do Instituto Federal Goiano em Rio Verde. A extragdo de
informacdes espectrais e a obtencdo de indices de vegetacdo (Tabela 1), foram realizadas com uso
do software QGIS v. 3.4 e as anélises estatisticas no Minitab. Todos os indices foram gerados com
a camera Agrocan Geo e escolhidos em funcdo de serem comuns e listados na literatura deste
trabalho.

Tabela 1: indices de vegetacéo (1V) aplicados ao pomar de goiabeiras com imagens de drone no municipio
de Santa Helena de Goias, Goids.

v Nome Equacdo - bandas
V1 BNDVI (Nir - azul) / (Nir + azul)
V2 GNDVI (Nir - verde) / (Nir + verde)
V3 Nir / Verde Nir / verde

V4 Nir / Azul Nir / azul

2.2 METODOS
2.2.1 Coleta de dados agrémicos e realiza¢do do voo

Para medicdo direta do diametro do caule, usou-se um paquimetro digital e foi medida a 20 cm
de altura do solo. A altura de planta foi obtida do nivel do solo até o ramo mais alto e essa medida
foi executada com uma régua milimetrada utilizada em levantamentos topograficos, de modo que
ela estivesse mais nivelada possivel. A area de copa foi extraida através do ortomosaico das
imagens do drone.

O voo foi executado no dia 08/09/2018 as 9:00 da manha, em dia de céu claro, evitando assim a
presenca de nuvens e minimizando o efeito de sombra em funcdo da inclinacdo do sol sobre os
pomares.
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Por conseguinte, usou-se uma altura de voo de 100 metros, com uma sobreposicéo de imagens
de 80% longitudinal e 80% lateral. Tal sobreposic¢éo utilizada tinha o objetivo prevenir falhas entre
faixas consecutivas, como resultado da deriva, inclinacGes, variacdo de altura do voo e do
comportamento do terreno, além de permitir uma boa construgdo de mosaico e geracéo de pontos
de apoio por fototriangulacdo de imagens.

2.2.2 Geracao do ortomosaico e extracdo de informagdes do pixel para futuras regressoes

No software Pix4D as imagens foram processadas para a obtengdo do ortomosaico. No
processamento, o software busca informacdes armazenadas no arquivo de log de cada imagem,
para que o ortomosaico seja gerado. Néo foi utilizado painel de calibra¢do durante o voo.

Utilizando o software Qgis, foi extraido uma média dos valores dos pixels de cada banda,
representando o comportamento espectral de cada ponto para as plantas e alvos selecionados. Nesta
metodologia utilizou-se somente o sensor Agrocan Geo. Por conseguinte, para o célculo da média
utilizou-se uma circunferéncia de 1,5 metros de raio. A ferramenta utilizada para a obtencéo da
média, foi a estatistica por zona. A fim de evitar os efeitos da sombra, em funcéo da inclinagdo do
sol sobre o valor médio dos pixels de cada planta, uma classificagdo supervisionada foi aplicada
para a eliminacéo destes pixels. Os indices de vegetagdo foram obtidos através da calculadora raster
do Qgis.

As bandas Nir, verde e azul, foram renomeados nas tabelas dos resultados e discussdes como
Nir, G e B respectivamente. Para os indices de vegetacdo BNDVI, GNDVI, NIR/Verde e NIR/Azul
respectivamente como V1, 1V2, IV3 e 1V4 (Tabela 1). A area de copa como AC, o diametro de
caule como DC e altura de planta como AP.

2.2.3 Separacéo de alvos

Para possibilitar a separacdo dos alvos presentes na area levantada, o comportamento espectral
de cada um deles foi definido para as bandas vermelha, verde, azul e Nir. As bandas da faixa do
visivel utilizadas sdo do sensor RGB e a Nir do Agrocan Geo. Dos elementos predominantes
encontrados em meio ao pomar tem-se 6 tipos: 3 tipos de plantas daninhas, a sombra das goiabeiras,
a palhada e o solo exposto. Das plantas daninhas, duas delas estavam em boa situacdo de
fitossanidade, enquanto a outra estava senescendo devido a aplica¢do de herbicida.

Para o calculo do comportamento espectral de cada alvo propriamente dito, a resposta espectral
de varios pixels fora coletada de cada banda relativo aos alvos, dentro do ortomosaico. Por
conseguinte, uma média de todos os pixels amostrados foi realizada por banda e por alvo
identificado.

2.2.4 Andlise estatistica

Para a escolha dos melhores modelos para estimar altura de planta, didmetro de caule e rea de
copa em funcdo das respostas espectrais e variaveis agronémicas, as analises estatisticas foram
apoiadas na regressdo dos melhores subconjuntos, cuja fornece informacbes sobre o ajuste de
diferentes padrdes permitindo selecionar um modelo com base em R2, R ajustado, R2 predito e cp
de Mallows.

Modelos com uma variavel independente, o R? foi adotado para a explicar a variabilidade dos
dados. Todavia, com modelos com mais de uma variavel preditora, adotou-se o R? ajustado, uma
vez que ajusta o nimero de variaveis independentes com relagéo ao nimero de observacdes, apesar
do R2 predito ser calculado com as observagdes que ndo estdo incluidas no calculo do modelo [33].

Como a regressdo dos melhores subconjuntos seleciona as duas equac¢Ges com os melhores R2
para cada nimero de preditora, foram selecionados modelos que apresentassem um p valor menor
que 0,10 a todas as varidveis independentes, aquelas que ndo apresentassem preditoras altamente
correlacionadas entre si visualizada por meio do VIF (fatores de inflacdo de variancia) e que os
residuos apresentassem um comportamento normal. Foi priorizado para escolha do melhor modelo,
o menor cp de Mallows. Além disso, foi adotado como limite para esta estatistica um ndmero
méaximo de 4 preditoras, tal que acima disso o modelo passa a apresentar um nivel de significancia
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pior que 0,90, sendo assim a multicolinearidade deve ser evitada, uma vez que pode aumentar a
variancia dos coeficientes de regressao, de forma a tornarem inadequados [33].

Na tabela dos modelos dos melhores subconjuntos, é apresentado o maior valor de cp de
Mallows, de VIF, e de significancia encontrados nas preditoras do modelo. O teste de normalidade
foi realizado somente nos modelos que atendeu ao nivel de significAncia estabelecido neste
trabalho.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1 Modelos empiricos para a determinacdo de altura de planta, didmetro de caule e area de
copa

Com a estatistica da regressao dos melhores subconjuntos e 0 uso do sensoriamento remoto, foi
possivel determinar as equacGes com melhores ajustes para determinagdo da altura das plantas do
pomar em funcéo de seu nivel de significancia e outros critérios. A um nivel de significancia a 5%,
a altura pode ser estimada pela area de copa com um R2 de 48,2% e pelo didmetro de caule com R2
de 41,7%, ressaltando que a area de copa foi extraida por uma ferramenta de célculo de area
diretamente das imagens. A medida de area de copa dos pomares obtidos via Qgis tende a apresentar
uma precisao maior do que medidas de campo, tal que na imagem os ramos podem ser delimitados
de forma correta devido & alta resolucéo espacial das imagens provenientes dos drones. O erro na
medida de pequenas areas com 0 uso de imagens sem pontos de apoio é de aproximadamente 5%
[34]. Quando se combina a resposta espectral das bandas com as variaveis agrondmicas pode
apresentar um R2 ajustado de 64,8%, caso do uso de area de copa, didmetro de caule, banda do azul
e o indice de vegetagdo que utiliza a banda do Nir dividida pela banda do azul (1V4) (Tabela 2).

Apesar da equacdo 7 apresentada na Tabela 2 ser melhor do que a regressao linear simples, ela
foi significativa a 10% e apresentou um VIF de 1,75. Se tal modelo for utilizado, é importante
verificar a discrepancia entre os dados preditos e pontos de verificacdo em campo, por meio do erro
médio quadratico (RMSE). De acordo com Deroco et al. (2017) [35], seu modelo de predi¢ao por
meio de uma regressdo linear maltipla com um p-valor de uma das variaveis independentes de 0,08
apresentou um RMSE melhor do que uma regressao linear simples com um nivel de significancia
a5 %, o que indica que o p-valor acima de 0,05 e abaixo de 0,10 pode trazer bons resultados.

Todos 0s modelos com um nivel de significancia menor que 0,10 apresentou a distribui¢do
normal dos residuos. Por outro lado, o cp de Mallows do melhor modelo de regresséo linear
maltipla foi baixo (1,9), indicando uma pequena variancia [36] (Tabela 2).

Tabela 2: Modelos empiricos para determinacéo de altura de planta de goiabeiras, por meio de dados
agrondmicos e espectrais, no municipio de Santa Helena de Goias, Goias.

2 2
Eq R? (Z.) (Er) Mi‘flg\‘fvs VIF  p Notﬁf;?igg g DC AC Nir G B IVL IV2 IV3 Iv4
1 51 482 387 44 -~ 00010 Normal X
2 449 417 30 6,9 - 00020 __ Normal X
3 61,3 565 44 2,4 >5  0,0560 Normal X X
4 528 469 232 58 S5 >0,10 - X X
5 662 595 45 24 164 >0,10 - X X X
6 64 568 415 33 157 >010 - x X X
7 726 648 579 19 175 0,092 Normal X X X X
8 72,3 644 549 2 2,20 >0,10 - X X X X

Eq = n° da equacdo; R? = coeficiente de determinagdo; R? (aj) = coeficiente de determinacéo ajustado; R? (pr) = coeficiente de
determinacéo predito; p = nivel de significancia; DC= didmetro de copa; AC = area de copa; G = banda do verde; B = banda do azul;
1IV1 = BNDVI; IV2 = GNDVI; IV3 = Nir / Verde; IV4 = Nir/ Azul.

Para a determinacdo do diametro de caule, nenhum modelo matematico de regressdo multipla
com um nivel de significancia a 5 % foi encontrado. Entretanto, pode-se predizer o didmetro de
caule com um p-valor de 0,057 combinando a altura de planta e a banda do azul. Os seus valores
de cp de Mallows e VIF foram adequados indicando a inexisténcia de relacdo entre a variaveis
altura de planta e banda do azul, além de ter uma baixa variancia dos dados. O R? ajustado foi de
50,9%, sendo este um modelo melhor a nivel de coeficiente de determinacdo (equacdo 1) e é
utilizada a AP para determinar DC com um R2 de 44,9 (Tabela 3).
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Tabela 3: Modelos empiricos para determinagdo do didmetro de caule no pomar de goiaba no municipio
de Santa Helena de Goias, Goiés.

R2 R2 Cpde Teste de .
Eq R? @)  (pr) MaFIJIows VIF p Normalidade AP AC Nir G B IVl 1Vv2 1IV3 IV4
1 449 417 313 1,5 - 0,0020 Normal X
2 32,3 283 17,2 53 - 0,0110 Normal X
3 564 509 345 0,1 1 0,0570 Normal X X
4 52,2 46,2 289 1,4 1,02 >0,10 - X X
5 59,6 515 20,1 1,1 1,79 >0,10 - X X X
6 594 513 207 1,2 2,17  >0,10 - X X X
7 63,3 529 75 2 2,88 >0,10 - X X X X
8 624 516 3 2,3 2,37 >0,10 X X X X

Eq = n° da equacdo; R? = coeficiente de determinacdo; R? (aj) = coeficiente de determinacdo ajustado; R2 (pr) = coeficiente de
determinagcdo predito; p = nivel de significancia; AP= altura de planta; AC = area de copa; G = banda do verde; B = banda do azul; IV1
=BNDVI; IV2 = GNDVI; IV3 = Nir/ Verde; IV4 = Nir/ Azul.

A érea de copa é a Unica variavel dependente que pode ser estimada de forma precisa com o uso do
sensoriamento remoto. Entretanto, por meio de outra metodologia, a melhor forma de se determinar a
area de copa de um pomar € através da altura de planta que apresenta um R2 de 51% e um cp de
mallows adequado para a equacgéo (Tabela 4).

Tabela 4: Modelos empiricos para determinacéo de area de copa no pomar de goiaba no municipio de Santa
Helena de Goiés, Goias.

R2 R2 Cp de Teste de .
Bg R (@) (pn) Marl)lows varl)or Normalidade DC AP Nir G B IVI IV2 IV3 V4
1 51 48,2 416 -1,2 - 0,0010 Normal X
2 32,3 283 169 4 - 0,0110 Normal X
3 555 499 36,5 -0,5 1,02 >0,10 - X X
4 551 495 331 -0,4 1,02 >0,10 - X X
5 648 57,8 438 -1,1 2,05  >0,10 - X X X
6 632 558 376 -0,6 2,17 >0,10 - X X X
7 652 553 344 0,8 30,85 >0,10 - X X X X
8 651 551 338 0.8 16,25 >0,10 - X X X X

Eq = n° da equacdo; R? = coeficiente de determinacdo; R? (aj) = coeficiente de determinacdo ajustado; R2 (pr) = coeficiente de
determinagcdo predito; p = nivel de significancia; DC = diametro de copa; AP = altura de planta; G = banda do verde; B = banda do azul;
IV1 = BNDVI; IV2 = GNDVI; IV3 = Nir / Verde; IV4 = Nir/ Azul.

Para todos os modelos obtidas pela regressdo dos melhores subconjuntos, tem-se as equagdes na
Tabela 5. Em negrito tem-se os melhores R? ajustado para a predigdo de cada varidvel agronémica.

Tabela 5: Modelos empiricos com as regresses dos melhores subconjuntos para altura de planta,
diametro de caule e area de copa em pomar de goiabeira no municipio de Santa Helena de Goias, Goias.

Modelo empirico Equacdo matematica
y =1,93 +0,05482 x AC
y=1,21+0,2151 x DC
y =1,148 + 0,0378 x AC + 0,1252 x DC
y =-10,57 + 0, 0339 x AC + 0,1539 x DC + 0,0706 x B + 1,91 x IV3
y =2,733 + 2,088 x AP
Diametro de caule y =6,24 +0,1359 x AC
y=18+94xAP-0,231xB
y =-6,056 + 9,312 X AP
y=1,637 + 2,378 x DC
AC = area de copa; DC = diametro de copa; AP = altura de planta; B = banda do azul; IV3 = Nir / Verde.

Altura de planta

Area de copa

3.2 Separacéo dos alvos

O sensoriamento remoto por meio de Veiculos Aéreos Nao Tripulados se mostra uma boa
ferramenta para a separacdo de alvos espectrais encontrados na area de estudo (Figura 2). Das
plantas alvos predominantes encontrados, duas espécies estavam bem vigorosas (Figuras 2A e 2B),
em fase de senescéncia (Figura 2C), e outras ainda como planta de goiabeira, palhada, solo
descoberto e sombra (Figuras 2D, 2E, 2F e 2G).
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Figura 2: Amostras de alvos selecionados e localizagdo na imagem no municipio de Santa Helena de
Goids, Goids. A - planta daninha vigorosa, B - planta daninha vigorosa; C - planta daninha senescendo;
D - planta de goiabeira; E - palhada; F - solo descoberto e G - sombra de planta.

A separacdo espectral de alvos € uma pratica muito eficiente para um melhor manejo das
atividades nos pomares, como exemplo o controle seletivo de plantas daninhas ou ainda em areas
selecionadas apenas com a infestacdo das mesmas. A pratica de aplicacdo localizada de herbicidas
visa economia de produtos, além de um manejo mais sustentavel. Além disso, em uma segunda
aplicacdo, a diferenciacdo da palhada para a planta daninha permite um manejo em somente aquelas
cuja o herbicida ndo foi efetivo. Para os pomares de goiaba a separacdo permite a selecdo de todas
as plantas através de um algoritmo de classificagcdo supervisionada, cuja permite em seguida
analisar a area de copa de cada planta e sua sanidade (Figura 3).
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Figura 3: Curva de resposta espectral dos alvos selecionados em pomar de goiabeira no municipio de
Santa Helena de Goiés, Goias.
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Uma planta daninha quando vai senescendo, ela passa a absorver mais o verde e o Nir, sendo o
vermelho refletido com maior intensidade. Esta observacdo pode ser utilizada para verificar
remotamente a necessidade de uma segunda aplicacdo de herbicidas, ja que uma planta morta tem
0 comportamento espectral muito diferente de uma outra ainda sadia ou em processo de
senescéncia.

Nem todas as bandas permitem uma separacgdo das plantas de goiaba dos demais alvos, por meio
da resposta espectral. Na faixa do infravermelho proximo e do azul, tem-se um comportamento
espectral semelhante a algumas plantas daninhas. A goiabeira ndo pode ser diferenciada da planta
daninha B na banda do Nir e da planta daninha A e B na banda do azul. Entretanto a banda do
vermelho e do verde permitem a separacdo inconfundivel das plantas daninhas A e B. Todavia, as
diferentes espécies de plantas daninhas, quase sempre podem ser diferenciadas em alguma faixa do
espectro eletromagnético, ou ainda em func¢éo da fase fenoldgica da planta (Figura 3).

Observa-se que na faixa do vermelho € possivel separar a maior quantidade de alvos. A sombra
e a palhada apresentam respostas bem distintas em varias partes do espectro eletromagnético, sendo
estes dois alvos mais facilmente detectaveis na area de estudo. O Nir é a Unica faixa cuja palhada
pode ser confundida com a planta daninha e o solo exposto.

4. CONCLUSAO

A resposta espectral do dossel das plantas de goiabeiras e a medida de area de copa, pode ser
utilizada para estimar pardmetros como altura de planta e didmetro de caule, considerando
aplicacbes do sensoriamento remoto com drones.

A combinacédo de variaveis agrondmicas e das respostas espectrais tem-se uma melhora no R?2
ajustado em relacdo ao uso das regressdes lineares simples para estimar pardmetros como altura de
planta e didmetros de caule em goiabeiras.

A alta resolucdo espacial das imagens do drone, permite a separacéo de alvos dentro de areas de
pomares, diferenciando por meio da resposta espectral, as plantas de goiaba, de plantas daninhas,
de palhada, de solo exposto e de sombra, bem como de um alvo com relagéo ao outro em geral.
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