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Processamento digital e aprendizado de 
máquina de imagens aéreas obtidas por 
aeronaves remotamente pilotadas (RPA) para 
estimar percentual de cobertura do solo por 
gramíneas perenes em pomar de citros

Romulo da Silva Carvalho
José Eduardo Borges de Carvalho

Resumo – A presente metodologia digital tem como objetivo estimar o 
percentual de cobertura do solo com gramíneas (Urochloa spp.) nas entrelinhas 
de pomares de citros para fins de pesquisa. Esse processo metodológico 
digital, combina ferramentas de processamento de imagens aéreas de 
aeronaves remotamente pilotadas (RPA) e softwares livres de código aberto 
Fiji ImageJ e Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis), sendo 
que este último utiliza algoritmos de última geração e técnicas de inteligência 
artificial (IA) da subárea de aprendizado de máquina (supervisionado). 
Utilizou-se o método preditivo de classificação de árvore de decisão tendo 
como algoritmo classificador Random Forest, que é acionado no software 
Fiji ImageJ a partir do plugin TWS (Trainable Weka Segmentation). Por meio 
da supervisão do pesquisador, um conjunto de entrada de padrões de pixels 
são rotulados e representados com suas características (atributos) e, em 
seguida, usados como um conjunto de dados para treinamento do algoritmo 
classificador. Uma vez que o modelo classificador é treinado, este é utilizado 
para classificar o restante de pixels de entrada da imagem ou em outras 
imagens com novos dados. Após o treinamento do modelo, procede-se 
com a segmentação e classificação da imagem da subamostra que gera, 
posteriormente, como resultado, uma nova imagem RGB a partir do plugin 
TWS. Posteriormente, procede-se com a transformação dessa imagem RGB 
para imagem tipo 8bit e, em seguida, faz-se o pós-processamento digital 
para limiarização/binarização da imagem para obtenção do percentual de 

1 Engenheiro-agrônomo, doutor em Ciências, pesquisador da Embrapa Mandioca e Fruticultura, Cruz das 
Almas, Bahia.

2 Engenheiro-agrônomo, doutor em Solos e Nutrição de Plantas, pesquisador da Embrapa Mandioca e Fruti-
cultura, Cruz das Almas, Bahia.



cobertura vegetal. O desempenho do modelo classificador treinado foi avaliado 
utilizando-se métricas gerais e qualitativas disponíveis no módulo Explorer 
do software Weka. Como resultado, verificou-se que todas as métricas de 
avaliação de desempenho do modelo indicaram excelente desempenho e 
adequação do modelo ao objetivo com alta acurácia (94,73%). Conclui-se 
que a presente tecnologia digital apresenta menor custo relativo para fins de 
pesquisa científica devido aos softwares gratuitos utilizados e poderá auxiliar 
na tomada de decisão sobre manejo de coberturas vegetais com gramínea 
Urochloa spp. nos pomares de citros, gerando dados mais precisos para se 
estimar o percentual de cobertura do solo.

Palavras-chave: Inteligência artificial. Processamento digital. Aprendizado 
de máquina supervisionado. Estimativa de cobertura vegetal. Urochloa spp. 
Citros. Manejo do Solo. Weka. Fiji ImageJ. Avaliação por imagem.



Digital processing and machine learning 
of aerial images from remotely piloted 
aircrafts (RPA) to estimate Urochloa 
spp. grass cover in citrus orchard.

Abstract – The present digital methodology aims to estimate the percentage 
of soil cover with grasses (Urochloa spp.) between the rows of citrus orchards 
for research purposes. This digital methodological process combines aerial 
image processing tools of remotely piloted aircraft (RPA) and free open-source 
software Fiji ImageJ and Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis), 
the latter of which uses state-of-the-art algorithms and artificial intelligence (AI) 
of the machine learning subarea (supervised). The decision tree classification 
predictive method was used with the Random Forest classifier algorithm, 
which is activated in the Fiji ImageJ software from the TWS (Trainable Weka 
Segmentation) plugin. Under researcher supervision, an input set of pixel 
patterns are labeled and represented with their characteristics (attributes) and 
then used as a dataset for training the classifier algorithm. Once the classifier 
model is trained, it is used to classify the remaining input pixels in the image or 
in other images with new data. After training the model, the subsample image 
is segmented and classified, which subsequently generates a new RGB 
image using the TWS plugin. Posteriorly, we proceed with the transformation 
of this RGB image to an 8-bit image and, then, the digital post-processing for 
thresholding/binarization of the image is carried out to obtain the percentage 
of grass cover. The performance of the trained classifier model was evaluated 
using general and qualitative metrics available in the Explorer module of the 
Weka software. As a result, it was found that all the performance evaluation 
metrics of the model indicated excellent performance and adequacy of the 
model to the objective with high accuracy (94.73%). It is concluded that the 
present digital technology has a lower relative cost for scientific research 
purposes due to the free software used and may help in decision making 
on the management of plant covers with Urochloa spp. in the citrus orchard, 
generating more accurate data to estimate the percentage of soil cover.

Keywords: Artificial intelligence. Digital processing. Supervised machine 
learning. Vegetation cover estimation. Urochloa spp. Citrus. Soil manage-
ment. Weka. Fiji ImageJ. Evaluation by image.
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Introdução
As coberturas vegetais nos cultivos de citros, quando bem manejadas, 

propiciam melhorias no solo e fornecem serviços ambientais que melhoram o 
equilíbrio fitossanitário e a produção do pomar (Adetunji et al., 2020).

A estimativa de cobertura vegetal no solo tem sido obtida por meio de 
métodos convencionais de inspeção visual e de transeção linear (Sloneker; 
Moldenhauer, 1977; Alves et al., 1998). Na avaliação visual, tem-se a vanta-
gem da rapidez na execução, baixo custo e a possibilidade de distinção en-
tre baixos percentuais de cobertura de diferentes espécies (Rizzardi; Fleck, 
2004). Contudo, o método visual apresenta como desvantagem a subjetivida-
de durante a avaliação (Ngouajio et al., 1998;1999). 

Por esse motivo, Han e Hayes (1990 a; b) sugerem que na determinação 
da cobertura do solo os métodos devam ser menos subjetivos. 

Nos estudos de coberturas vegetais, as técnicas digitais vêm se consti-
tuindo em ferramenta diferenciada e atual para a tomada de decisão sobre 
o manejo do solo. Novas técnicas digitais estão sendo desenvolvidas com o 
intuito de inovação, associando imagens aéreas de aeronaves remotamente 
pilotadas (remotely piloted aircrafts – RPA) a softwares de processamento de 
imagens de domínio público ou comerciais, utilizando técnicas de inteligência 
artificial (IA) que facilitam a segmentação e a classificação de imagens aé-
reas em estudos de cobertura vegetal no solo. 

As RPAs se adaptam às necessidades de cada projeto e se tornaram 
ferramenta importante para a agricultura de precisão, destacando-se como 
novo meio técnico para extrair informação nas áreas da agricultura e meio 
ambiente (Morgan et al., 2010; King, 2017; Pessi et al., 2020). As RPAs apre-
sentam como vantagens alta flexibilidade, facilidade de operação, alta reso-
lução espacial e temporal, relativo baixo custo de aquisição/manutenção e 
rápida aquisição de dados que auxiliam na tomada de decisão reduzindo o 
tempo de observação no campo (Jorge e crestana, 2007a; Mulla, 2013; Deng 
et al., 2018).

Mitchell (1997) define aprendizagem de máquina (do inglês machine lear-
ning) como a capacidade de melhorar o desempenho na realização de algu-
ma tarefa por meio da experiência. Nesse sentido, Domingos (2015) informa 
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que a tecnologia de aprendizado de máquina foi desenvolvida em resposta à 
rigidez de muitos programas de computador.

Na avaliação de cobertura por imagem, a distinção entre os tons das co-
berturas de espécies vegetais depende do software processador e de técni-
cas de inteligência artificial (IA), como as da subárea de aprendizado de má-
quina, que utiliza modelos matemáticos para treinar algoritmos, segmentar e 
classificar corretamente a imagem com base em padrões de pixels.

Segundo Xie et al. (2008), o uso de classificadores estatísticos que dis-
cernem recursos ou cobertura do solo com base em vários valores de refle-
tância em diferentes bandas de ondas, compondo uma imagem ou aplicando 
conjuntos de regras predefinidas para classificar logicamente objetos seg-
mentados da imagem, permite reconhecer objetos a partir de grande número 
de pixels.

Lima et al. (2015) compararam técnicas de estimativa de fração de cober-
tura das gramíneas Urochloa ruziziensis e Urochloa spp., sem utilizar técnica 
de IA na metodologia, e relataram dificuldade na análise para distinguir tons 
verde-claros das gramíneas pelo processador digital utilizado.

Por outro lado, Riegler-Nurscher et al. (2018) utilizaram a abordagem de 
aprendizado de máquina para classificar resíduos e a cobertura vegetal com 
base em pixels, alcançando precisão de 90% ao utilizar o recurso de árvore 
de decisão e o algoritmo classificador Random Forest. 

Santos et al. (2020) avaliaram a qualidade da cobertura conforme o ma-
nejo do solo, utilizando procedimento metodológico que inclui técnica de IA, 
imagens aéreas de RPA e uso de softwares comerciais e gratuitos. Os au-
tores utilizaram no plano de voo o software comercial (Pix4D®). Para gerar 
mapa ortomosaico, utilizaram o software comercial Agisoft Photoscan®, para 
obtenção da estimava da taxa de cobertura do solo utilizaram o software 
gratuito Siscob (e, no processamento das imagens, o algoritmo quantifica-
do por MPRI (Modified Photochemical Reflectance Index) (Jorge e Crestana, 
2009b). Na visualização, edição e análise dos dados georreferenciados, utili-
zaram o software livre QGis. 

Portanto, embora existam diferentes metodologias para se avaliar as co-
berturas vegetais do solo, algumas são de uso simplificado e de execução 
rápida, mas apresentam subjetividade na avaliação, enquanto outras são 
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complexas e geralmente utilizam softwares comerciais no processo metodo-
lógico, o que aumenta o custo para obtenção dos resultados de pesquisa na 
avaliação das coberturas vegetais.

Em termos de softwares livres, o software Weka (Waikato Environment for 
Knowledge Analysis) agrega algoritmos de última geração provenientes de 
diferentes abordagens da subárea da IA sendo referência em mineração de 
dados e aprendizado de máquina (Hall et al., 2009). O plugin TWS (Trainable 
Weka Segmentation) integra o software de código aberto Fiji ImageJ sen-
do utilizado na segmentação supervisionada e classificação de pixels na 
área científica, principalmente, nas áreas de biologia e medicina (Arganda-
Carreras et. al., 2017; Schindelin et al., 2012; Rueden et. al., 2017).

Portanto, novas técnicas adaptadas e softwares computacionais de có-
digo aberto ou comerciais que permitam o acompanhamento espacial e 
temporal das coberturas vegetais se constituem em importantes ferramen-
tas metodológicas digitais para tomada de decisão do manejo do solo com 
coberturas vegetais. 

Nessa perspectiva, objetiva-se apresentar processo metodológico digital 
de baixa complexidade e alta acurácia que permite determinar o percentual 
de coberturas vegetais de gramíneas Urochloa spp. nas entrelinhas de po-
mares de citros. Para tal, serão utilizadas imagens aéreas multitemporais ob-
tidas de forma padronizada com aeronaves RPA e analisadas por softwares 
livres de código aberto. Estes utilizam processamento digital e técnica de 
inteligência artificial (IA) baseada em aprendizado de máquina supervisiona-
do com o método preditivo de classificação, por meio de árvore de decisão 
com o algoritmo classificador Random Forest, acionado no software livre Fiji 
ImageJ a partir do plugin TWS para a determinação do percentual desejado.

Material e métodos
A presente metodologia digital visa estimar o percentual de cobertura do 

solo de gramíneas (Urochloa spp.) nas entrelinhas de pomar de citros por 
meio do uso de imagens aéreas de aeronaves RPA em baixa altitude.

Esse processo metodológico digital combina ferramentas de proces-
samento de imagem com softwares livres de código aberto Fiji ImageJ e 
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técnica de inteligência artificial (IA) da subárea de aprendizado de máqui-
na (machine learning) (Schindelin et al., 2012). Utiliza o software Weka 
(Waikato Environment for Knowledge Analysis) baseado em algoritmos de 
última geração escrito na linguagem Java (versão 3.8.5) e desenvolvido pela 
Universidade de Waikato, Nova Zelândia (Bouckaert et. al., 2020). 

Portanto, o software Weka agrega algoritmos provenientes de diferentes 
abordagens da área da inteligência artificial dedicada ao estudo de aprendi-
zado de máquina e mineração de dados (Bouckaert et al., 2020). No Weka, 
utilizou-se a opção Explorer para executar e gerar diversas métricas estatís-
ticas que dizem respeito ao desempenho de algoritmos.

Utilizou-se também o software de processamento de imagens de código 
aberto Fiji ImageJ que contém o plugin TWS (Trainable Weka Segmentation) 
em seu sistema, que associa a técnica de aprendizado supervisionada de 
máquina às ferramentas de tratamento de imagens no software FIJI ImageJ. 
O TWS baseia-se no software Weka que transforma o problema da segmen-
tação em problema de classificação de pixels (Vandenbroucke et al., 2003; 
Arganda-Carreras et. al., 2017).

Nesta metodologia digital, utilizou-se o método preditivo de classificação 
por meio de árvore de decisão com o algoritmo classificador Random Forest 
acionado no software livre Fiji ImageJ a partir do plugin TWS. 

As técnicas de aprendizagem de máquina têm como objetivo a classifica-
ção de padrões que significa classificar um padrão desconhecido dentre vá-
rias classes possíveis (Aleen et al., 2015). Dessa forma, por meio do acompa-
nhamento do pesquisador (supervisor), um conjunto de entrada de padrões 
de pixels são rotulados e representados com suas características (atributos) 
e, em seguida, usados como conjunto de dados para treinamento do algorit-
mo classificador Random Forest. Uma vez que o classificador é treinado, o 
modelo pode ser utilizado para que classifique o restante de pixels de entrada 
da imagem ou em outras imagens com novos dados (Figura 1).
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Aquisição e pré-processamento das imagens aéreas

Na etapa de aquisição das imagens aéreas de RPA, utilizou-se aeronave 
do modelo DJI Phantom professional equipado com câmera RGB e sensor 
1/2.3” CMOS ‘effective’ acoplada a um ‘gimbal’ de 3 eixos. 

As fotos digitais foram adquiridas nos formatos JPEG e DNG (Digital 
Negative = formato RAW), utilizando-se o padrão de exposição automática 
com ISO 100 1/2s, f/2.8 e EV +0.3 e bloqueio de exposição automática (AE) 
e, ainda, um filtro de densidade neutra (ND 8) acoplado à lente do RPA, com o 
propósito de absorver a luz refletida da cobertura vegetal de forma controlada. 

A altitude de voo do RPA foi fixada em 10 m e o horário entre 10h e 11h 
de forma a diminuir a incidência de sombras nas imagens. Foram realizados 
oito voos com RPA para obtenção das imagens aéreas visando treinamento 
do modelo, totalizando 80 imagens para obtenção das subamostras, sendo 
utilizadas 40 para treinamento do algoritmo e 40 para testes de avaliação do 
modelo. Com relação ao pomar de citros, este é constituído da combinação 
copa de larajeira “Pera” e porta-enxerto limoeiro ‘Cravo” com 15 anos de ida-
de, localizado no município de Rio Real, Bahia.

Figura 1. Etapas para segmentação e classificação supervisionada de imagens aére-
as de cobertura de gramínea obtida com RPA.
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Pré-processamento digital da imagem aérea original

Antes do processamento digital, torna-se necessário o preparo da imagem 
a ser analisada. Para isso, na fase de pré-processamento da imagem aérea 
original da cobertura vegetal, fez-se o redimensionamento e corte (crop) 
(Figura 2A) da imagem original com o intuito de evidenciar a área de interesse 
do estudo (Figura 2B) e facilitar a análise da estimativa da cobertura das 
gramíneas na imagem da subamostra (Figura 2C). 

No procedimento de corte da imagem aérea original, demarcou-se a área 
de interesse gerando uma nova imagem (subamostra) a ser utilizada pelo 
plugin TWS para segmentação e classificação supervisionada de padrões de 
pixels na nova imagem da subamostra (Figura 2).

Figura 2. Sequência da etapa de redimensionamento e corte da imagem original 
para evidenciar a área de interesse na imagem aérea. O círculo vermelho indica a 
ferramenta de desenho “retangular” utilizada para seleção da área de interesse na 
entrelinha do pomar de citros; a letra (A) indica a sequência de comandos no software 
ImageJ para proceder o corte da imagem; a letra (B) indica o local demarcado da área 
de interesse na subamostra da gramínea na entrelinha dos citros e a letra (C) mostra 
o resultado do corte que gerou imagem da subamostra e que evidencia a área de 
interesse no estudo, estando pronta para segmentação e classificação supervisionada 
com o plugin TWS no software Fiji ImageJ.
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Aprendizado de máquina utilizando o plugin TWS para 
segmentar e classificar de forma supervisionada pixels da 
área de interesse na subamostra da cobertura da gramínea. 

Segundo Arganda-Carreras et al., (2017), a segmentação de imagens é o pro-
cesso de particionar uma imagem digital em regiões sem interseção. Essas regiões 
ou segmentos compreendem conjuntos de pixels que compartilham certas carac-
terísticas visuais (padrões de pixels) e recebem um rótulo específico (Classes).

A segmentação e a classificação de pixel na imagem da subamostra ocorreu 
após a conclusão do treinamento supervisionado do algoritmo e gerou um 
arquivo de dados (extensão.arff – Attribute Relation Format File) e um arquivo 
do modelo treinado (extensão.model) com base nos atributos indicados pelo 
supervisor na etapa de treinamento do algoritmo (Figura 3, n.1-10 e Figura 4). 
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Figura 3. Diagrama do fluxo de trabalho do processamento digital para segmentação 
e classificação supervisionada de imagens aéreas obtidas de ARP visando estimar 
percentual de coberturas do solo com gramíneas nas entrelinhas de pomar de citros. 
Os números entre parênteses (n.1-10) se referem à primeira etapa metodológica para 
aquisição das imagens aéreas, pré-processamento, treinamento do algoritmo classi-
ficador, extração de atributos para segmentação e classificação supervisionada; os 
números (n.11-13) se referem à segunda etapa de pós-processamento da subamostra 
já segmentada e classificada, transformando-a de imagem tipo RGB para imagem 
8-bit onde, posteriormente, ajusta-se do limiar (threshold) da imagem da subamostra 
para obter-se o resultado final do percentual de cobertura do solo com a gramínea nas 
entrelinhas de pomar de citros.
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As características robustas (atributos) da imagem levaram em conta a va-
riabilidade de pixels para distinguir uma classe no modelo de aprendizagem 
supervisionado (Figura 1). O algoritmo de aprendizagem gerou um modelo 
daquela imagem, extraindo seus principais atributos em forma de dados no 
arquivo com formato padrão do TWS (arff), que foi utilizado para estruturar 
a base de dados manipulada pelo software Weka (Figura 3, n.9 e Figura 4). 

O plugin TWS dispõe de conjunto de bibliotecas e métodos para extrair 
da imagem digital fornecida pelo usuário as propriedades estatísticas obti-
das de amostras pixel da imagem. O TWS utilizou essas informações para 
segmentação automática por meio de aprendizagem supervisionada do resto 
dos pixels naquela imagem ou em imagens semelhantes, gerando um ar-
quivo modelo (.model) (Figura 1 e Figura 3, n.8) e outro de dados (.arff) que 
continha os atributos que permitiram a segmentação e classificação de novas 
imagens (Figura 3, n. 9 e Figura 4).

Figura 4. Locais para acessar e salvar os arquivos de dados ARFF (Attribute Relation 
Format File) e o arquivo do modelo (arquivo.model) classificador gerados e utilizados 
no treinamento e teste do algoritmos classificador.
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Acionamento e execução do plugin TWS

Na Figura 5, demonstra-se como o plugin TWS foi acionado no software 
Fiji ImageJ para segmentação e classificação supervisionada dos pixels da 
imagem da subamostra (Figura 5B e C).

Figura 5. Sequência para acionamento do plugin TWS (Trainable Weka Segmentation) 
no software Fiji ImageJ visando a segmentação e classificação supervisionada da ima-
gem aérea da subamostra da cobertura de gramínea na entrelinha de pomar de citros. 
A letra (A) indica a imagem da subamostra que contem a área de interesse na entreli-
nha dos citros; na letra (B), visualiza-se a barra de comando “plugins” no software Fiji  
ImageJ para acionamento e execução do plugin TWS (Trainable Weka Segmentation); 
a letra (C) indica a interface gráfica da primeira janela do plugin TWS, onde se observa 
a imagem da subamostra pronta para segmentação e classificação supervisionada.

Na exeçução do TWS duas etapas foram necessárias, sendo uma para 
o treinamento do algoritmo (Figura 3, n.6 e n.7) e a outra para avaliação do 
resultado (teste).
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Aprendizagem supervisionada para execução do 
treinamento do algoritmo classificador no plugin TWS 

Segundo Tharwat (2021), existem três fases principais no processo de 
classificação: treinamento, teste e validação. O modelo é treinado usando a 
entrada de padrões de pixels, sendo essa a fase de treinamento.

Um modelo em treinamento utiliza um conjunto de dados com entradas e 
atributos, sendo necessário conhecer o resultado esperado para esse con-
junto de dados (Mariano, 2021). Essas informações serão usadas para trei-
nar o modelo, utilizando um conjunto de dados (não usados no treinamento) 
para testar o quanto o modelo acerta para predizer resultados esperados 
para novos dados que surgirem no futuro. Portanto, o treinamento do algorit-
mo classificador é a etapa mais importante para segmentação e classificação 
de pixels na imagem da subamostra. 

Segundo Arganda-Carreras et al., (2017) a segmentação é o processo 
de particionar uma imagem digital em regiões sem interseção. Segundo os 
autores, essas regiões ou segmentos compreendem conjuntos de pixels que 
compartilham características visuais e recebem um rótulo específico. Na seg-
mentação ocorre o particionamento da imagem em segmentos não sobre-
postos que formam a base das informações que serão transportadas para as 
etapas de processamento subsequentes como o reconhecimento de objeto, 
a classificação de imagens ou a extração de informações (Trias-Sanz et al., 
2008; Yang et al., 2015).

Na Figura 6, observa-se a interface do software Fiji ImageJ e as ferramen-
tas de desenho utilizadas para demarcar áreas de interesse na imagem da 
subamostra que representaram as respectivas classes durante o treinamento 
do algoritmo no plugin TWS. Durante o treinamento do algoritmo classifica-
dor, o usuário adicionou traços ou formas que as caracterizaram de forma a 
indicar para o algoritmo quais eram os padrões de pixels que representavam 
cada classe. Todo o conjunto de traços e formas encontram-se disponíveis na 
barra de ferramentas de desenho do software Fiji ImageJ (Figura 6F).
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Figura 6. Fase de treinamento do algoritmo mostrando a interface do plugin TWS 
onde na letra (A) se visualiza o acesso à configuração (settings) no TWS; na letra 
(B), observa-se o local para nomear as classes criadas “Gramínea” e “Outros”; na 
letra (C), observa-se o local onde são indicados os traços e formas que caracterizam 
as respectivas classes; na letra (D), exemplificam-se os tipos de traços e formas que 
indicarão os atributos de interesse de cada classe indicadas pelo supervisor, onde 
a cor vermelha mostra as características selecionadas dos pixels referente à Classe 
“Gramínea” e, na cor verde, as características representativas da classe “Outros”; 
na letra (E), encontram-se os recursos de treinamento (training features) utilizados 
no treinamento do algoritmo e a opção para selecionar um algoritmo classificador 
(classifier) no plugin TWS; na letra (F),  verificam-se a interface do software Fiji 
ImageJ e o local da barra de ferramentas de desenhos utilizadas para indicar os 
atributos das classes.
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Por padrão, o plugin TWS inicia com duas classes (Figuras 5C e  
Figura 6B) e produzirá classificação de pixels binários. Para nomear as 
classes, o usuário clicou no botão de configuração “settings” localizado no 
lado esquerdo da interface do plugin TWS (Figura 6A e B,C). Dessa forma, 
os nomes das classes foram definidos como classe 1 “Gramínea” (espécie de 
interesse), com traços de treinamento das características identificados na cor 
vermelha, e classe 2, denominada de “Outros”, que engloba o solo, sombras, 
palhada e vegetação espontânea sendo identificada com traços na cor verde 
(Figura 6B e C).

No lado esquerdo da interface do TWS há dois painéis de botões, um para 
ser utilizado no treinamento do algoritmo e o outro para opções gerais (Figura 
6). Na Figura 6F, observa-se um painel de barra de ferramenta de desenho do 
software Fiji ImageJ que foi utilizado para indicar traços característicos dos 
atributos de cada classe e, na Figura 6B, visualiza-se um botão utilizado para 
adicionar os traços de pixels característicos da região de interesse de uma 
classe específica. Todos os botões contêm uma breve explicação de suas 
funcionalidades que é exibida quando o cursor do mouse permanece sobre 
os botões.

O usuário pode movimentar, aumentar e diminuir o zoom da imagem da 
subamostra de forma a facilitar a demarcação dos pixels que representam 
os atributos característicos de cada classe, utilizando-se o comando CLTR + 
para aumento e CLTR - para diminuição do tamanho da imagem.

Ao selecionar o algoritmo (Classifier options, Figura 6), foi possível confi-
gurá-lo para execução sobre as opções do conjunto de treinamento (training 
features). As configurações utilizadas nos recursos de treinamento nesta me-
todologia digital estão indicados na Figura 6E que, juntamente do algorit-
mo classificador Random Forest (“classifier”), possibilitaram a obtenção do 
melhor resultado para segmentação e classificação supervisionada da suba-
mostra da cobertura do solo com gramínea.

Durante a fase aprendizagem supervisionada do algoritmo, foi fundamen-
tal coletar as principais características discriminantes da área de interesse 
(Figura 6C, D e F) para que o modelo tivesse maior precisão. Na extração 
dessas características, todos os atributos relevantes dos pixels da imagem 
geraram uma base de dados (arquivos arff) que foi submetida ao algoritmo 
classificador Random Forest.
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O número e nomes das classes e o algoritmo de aprendizagem desejado 
foram definidos pelo usuário no plugin TWS (Figura 6). Durante a fase de trei-
namento do algoritmo, utilizaram-se as ferramentas de desenho do software 
ImageJ para a seleção das classes no plugin TWS (Figura 6F). Nesse pro-
cesso, o supervisor indicou quais pixels (partes da imagem) da subamostra 
eram pertencentes a cada classe por meio de análise visual das feições da 
cobertura e uso do solo (Figura 6C, D).

O supervisor indicou ao plugin TWS quais eram as características de in-
teresse na imagem e as colocou na classe específica correspondente a qual 
ela pertencia, se classe “Gramínea” ou classe “Outros”, gerando uma base de 
dados no arquivo arff (Figura 3, n.9; Figura 4).

Durante o treinamento do modelo, novas e diferentes imagens foram co-
locadas no plugin TWS para treinamento até que se obtiveram os melhores 
resultados nas métricas de avaliação do modelo e na segmentação e classi-
ficação da imagem da subamostra analisada.

O processo de treinamento do algoritmo classificador foi repetido até gerar 
os melhores resultados de classificação de pixels em cada classe especifica-
da da imagem no TWS (Figura 3, n.6 e Figura 6).

Transformação da imagem classificada da subamostra 
RGB para 8bit e ajuste de limiar (threshold) para cálculo 
do percentual da cobertura da gramínea no solo.

Após o treinamento do modelo, segmentação e classificação da imagem 
da subamostra, nova imagem RGB foi gerada como resultado no plugin 
TWS. Posteriormente, no software Fiji ImageJ, procedeu-se a transforma-
ção de imagem tipo RGB para tipo 8-bit e, logo em seguida, realizou-se o 
procedimento de limiarização/binarização da imagem de 8-bit (Figura 7) para 
obtenção automática do percentual de cobertura vegetal com a gramínea na 
entrelinha de pomar de citros.
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A limiarização consistiu em separar regiões da imagem em duas classes 
(fundo e objeto de interesse = gramínea) e permitiu reduzir os tons de cinza 
na imagem original, possibilitando produzir uma imagem binária (binariza-
ção) que apresentava as cores em preto (objeto de interesse) e branco 
(fundo da imagem).

Desempenho do algoritmo modelo de 
classificação binária de pixels 

As métricas de validação dos modelos de Machine Learning foram 
utilizadas para analisar a sua qualidade por meio da informação do 
desempenho do modelo em dados desconhecidos. A classificação binária 
foi utilizada para prever um dos dois resultados possíveis. Em modelos de 

Figura 7. Procedimento para transformação da imagem da subamostra RGB classifi-
cada no plugin TWS para imagem de tipo 8-bit e posterior ajuste do limiar (threshold) 
para binarização da imagem onde se destaca a área de interesse na subamostra para 
posterior determinação do percentual de cobertura vegetal.

Ilu
st

ra
çã

o 
e 

fo
to

: R
om

ul
o 

da
 S

ilv
a 

C
ar

va
lh

o



23Processamento digital e aprendizado de máquina de imagens aéreas obtidas por aeronaves...

aprendizado supervisionado, o objetivo é tentar estimar se uma determinada 
variável pertence à classe “Gramínea” ou à classe “Outros”. Portanto, 
diferentes métricas de validação do modelo são utilizadas para análise do 
seu poder preditivo.

Segundo Tharwat (2021), o método de avaliação é um fator-chave na 
avaliação do desempenho da classificação, orientando a modelagem do 
classificador. Segundo o autor, os padrões de entrada são chamados de 
treinamento dados e são usados para treinar o modelo. Durante esta fase, 
os parâmetros de um modelo de classificação são ajustados. O erro de 
treinamento mede o quão bem o modelo treinado se ajusta aos dados de 
treinamento. Segundo o autor, na fase de validação, os dados fornecem uma 
avaliação imparcial do modelo treinado enquanto ajusta os hiperparâmetros 
do modelo.

De acordo com Sokolova et al. (2006), as métricas de desempenho 
existentes avaliam diferentes características dos algoritmos de aprendizado 
de máquina sendo, portanto, importante verificar o desempenho de um 
método com o auxílio de várias métricas.

Estimativa de desempenho preditivo do modelo 
utilizando validação cruzada (cross validation)

Para analisar o desempenho preditivo do modelo treinado, foi utilizada a 
validação cruzada (cross validation) que envolveu a divisão de uma amostra 
de dados em subconjuntos complementares, executando a análise de um 
subconjunto de treinamento e validando a análise em outro subconjunto de 
validação (Diamantidis et al., 2000). Na presente metodologia digital, foram 
utilizadas 10 dobras (folds) para a estimativa de validação cruzada a partir 
do arquivo de dados ARFF, cujo acesso ao arquivo de dados é mostrado 
na Figura 4.

Ao clicar no módulo Explorer, selecionou-se a aba Preposses para 
carregar o arquivo de dados ARRF contido em diretório específico do usuário. 
Após carregar o arquivo ARFF, selecionou-se a aba Classify para selecionar 
o algoritmo classificador em Classifier (choose). Em seguida, selecionou-
se Tree que indicava os locais onde se encontravam diferentes algoritmos 
de árvores de decisão e se selecionou o algoritmo Random Forest. Após 
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carregar o algoritmo em Test options, selecionou-se Cros-validation 10 folds 
e, em seguida, start. O software Weka apresentou como resultado a saída de 
métricas gerais e qualitativas. 

Segundo Bouckaert et al. (2020), com a validação cruzada pode-se criar 
várias amostras (ou dobras = folds) a partir do conjunto de dados de trei-
namento do modelo. Segundo os autores, se você decidir criar N dobras, o 
modelo será executado iterativamente N vezes. Cada vez que uma das do-
bras é retida para validação, N - 1 dobras restantes são usadas para treinar o 
modelo. O resultado de todas as dobras é calculado para fornecer o resultado 
da validação cruzada, obtendo-se uma estimativa de desempenho preditivo 
do modelo treinado.

Neste trabalho, o desempenho do modelo classificador Random Forest 
com duas classes (binário) foi avaliado utilizando-se um conjunto de dados 
qualitativos (data set) contidos no arquivo ARFF (Figura 4), que foi gera-
do após o treinamento supervisionado do modelo. Foram consideradas na 
avaliação da performance do modelo as principais métricas em modelos de 
classificação binária disponíveis no módulo Explorer do software Weka, que 
foram revisadas, descritas e explicadas por Bouckaert et al. (2020) e Tharwat 
(2021) e estão apresentadas a seguir: 

Matriz de confusão

A matriz de confusão é importante para avaliação do modelo, pois os da-
dos contidos descrevem o resultado da classificação de cada registro, e por 
meio dela se obtêm as demais métricas.

Segundo Vujović (2021), em uma matriz de confusão para um classifica-
dor binário, os valores reais são marcados como verdadeiro (1) e falso (0) e 
são previstos como positivo (1) e negativo (0). As estimativas das possibili-
dades de modelos de classificação são derivadas das expressões VP, VN, 
FP, FN que existem na matriz de confusão. Na Tabela 1, mostra-se exemplo 
conceitual representando os resultados de um método de classificação de 
dados por meio da matriz de confusão.
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Tabela 1. Matriz de confusão para o problema de classificação binária adaptada de 
Vujović (2021).

Designação de classe
Classe Atual

Verdadeiro (1) Falso (0)

Classe Predita
Positivo (1) VP (=TP) FP

N negativo (0) FN VN (=TN)

Onde: 

• P (positivo) = TP + FN ; N (negativo) = FP + VN.

• VP (=TP) = Verdadeiro positivo: quando o método diz que a classe é po-
sitiva e, ao verificar a resposta, vê-se que a classe era realmente positi-
va, ou seja, VP indica a quantidade de registros que foram classificados 
como positivos corretamente.

• VN (=TN) = Verdadeiro negativo: quando o método diz que a classe é 
negativa e, ao verificar a resposta, vê-se que a classe era realmente 
negativa, ou seja, VN indica a quantidade de registros que foram classi-
ficados como negativos de maneira correta.

• FP = Falso positivo: quando o método diz que a classe é positiva, mas 
ao verificar a resposta, vê-se que a classe era negativa, ou seja, indica 
a quantidade de registros que foram classificados como positivos de 
maneira incorreta.

• FN = Falso negativo: quando o método diz que a classe é negativa, mas 
ao verificar a resposta, vê-se que a classe era positiva, ou seja, indica 
a quantidade de registros que foram classificados como negativos de 
maneira incorreta.

A partir desses valores, calcularam-se as métricas de acurácia 
(accuracy), precisão (precision), rechamada ou sensibilidade (recall ) e 
F-Measure (=F1 Score).
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Métricas utilizadas na avaliação do 
modelo classificador binário

Recall (Sensibilidade) ou taxa de verdadeiro 
positivos [do inglês True Positive Rate (TPR)]

Segundo Bouckaert et al. (2020), a taxa de verdadeiros positivos é a 
proporção de exemplos do treinamento que foram classificados como 
classe x, entre todos os exemplos que realmente têm classe x, ou seja, 
quanto parte da classe foi capturada. É equivalente a Recall. Na matriz 
de confusão este é o elemento diagonal dividido pela soma sobre a linha 
relevante (Tabela 1). A métrica Recall também denominada de sensibilidade 
ou taxa de verdadeiro positivo (TPR), dá ênfase aos erros por falso negativo, 
sendo definida pela razão entre a quantidade de exemplos classificados 
corretamente como positivos e a quantidade de exemplos que são de fato 
positivos. As fórmulas das taxas de VP (verdadeiro positivo) e FP (falso 
positivo) são dadas pelas equações:

TVP (= TP - True Positive Rate) (= Sensibilidade ou recall)].

Recall (= Sensibilidade)= VP = VP
VP + FN P

Taxa VP (classe Gramínea): TVP = VP
VP + FN

Taxa VP (classe Outros): TVP = VN
VN + FP

Segundo Tharwat (2021), a taxa verdadeira positiva (TVP) (sensibilidade 
ou recall) é calculada como o número de previsões positivas precisas (TP = 
VP) dividido pelo número total de positivas (P), sendo também chamada de 
Sensibilidade ou Rechamada (Recall). Segundo o autor, a melhor TVP é 1,0 
e a pior 0,0.

A recall (sensibilidade) é bastante útil quando precisamos minimizar os 
falsos negativos, pois sempre que precisarmos minimizar os falsos negativos, 
devemos buscar um maior percentual no recall.
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Taxa de falsos positivos [False Positive (FP) rate]

Segundo Tharwat (2021), a taxa de falsos positivos é calculada como o 
número de previsões de falsos positivos (FP) dividido pelo número total de 
negativos (N). A melhor taxa de falsos positivos é 0,0 e a pior é 1,0. 

A taxa de FP estima a probabilidade de um exemplo pertencente à classe 
negativa ser predito como positivo.

Taxa FP (classe Gramínea): TFP = FP
FP + VN

Taxa FP (classe Outros): TFP = FN
FN + VP

F-Measure (= F1-score)

Segundo Tharwat (2021), F-Measure (ou F1-score) é uma medida da pre-
cisão, e representa a média harmônica entre precisão e recall. Em termos de 
interpretação do resultado, o valor da F-Measure varia de 0 a 1, sendo que 
altos valores de indicam alto desempenho de classificação, sendo calculado 
pela fórmula: 

F– Measure ( = F1 – score) = 2X
precisão x recall
precisão+ recal

Coeficiente de correlação de Matthews (MCC 
- Matthews Correlation Coefficient)

O coeficiente de correlação de Matthew (MCC) é uma medida utilizada 
para verificar a classificação geral do modelo. Segundo Tharwat (2021), o 
MCC é a correlação entre as classes preditas e a verdade básica. É calculado 
com base nos valores da matriz de confusão. Segundo o autor, o MCC é ge-
ralmente considerado uma medida balanceada que pode ser usada mesmo 
se as classes forem de tamanhos muito diferentes.

MCC =
VP

√(VP+FP)(VP+FN)(VN+FP)(VN+FN)
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Em termos de interpretação, a métrica MCC apresenta valores no inter-
valo entre -1 e +1, sendo que o valor mais próximo de 1 indica uma classi-
ficação perfeita e, portanto, mais ajustada está a predição aos resultados 
observados. O valor 0 indica classificação aleatória e o valor -1 mostra total 
discordância entre a classificação feita e observada pelo supervisor.

Área ROC (Receiver Operating Characteristic)

Segundo Tharwat (2021), área ROC (do inglês, receiver operating charac-
teristic) é um gráfico que visualiza troca entre taxa de verdadeiros positivos 
(TVP) e taxa de falsos positivos (TFP). Segundo o autor, para cada limiar, 
calcula-se TVP e TFP e se plota num gráfico. Os melhores classificadores 
têm maior curva para a esquerda.

A área sob a curva, conhecida com ROC AUC score (area under the 
curve), é usada como uma medida de qualidade, ou seja, um número 
que determina se a curva ROC é boa. Segundo Hanley (1989), a AUC é 
o resultado da integração de todos os pontos durante o trajeto da curva 
e computa simultaneamente a sensibilidade e a especificidade, sendo um 
estimador do comportamento da acurácia global do teste, ou seja, a AUC 
fornece uma estimativa da probabilidade de classificação correta de um 
sujeito ao acaso (acurácia do teste). Hosmer e Lemeshow (2000) sugerem 
uma regra geral para a classificação da capacidade de discriminação, 
dependendo do valor AUC:

• ≤ 0,5 Não tem poder discriminativo

• 0,5–0,7 Discriminação fraca

• 0,7–0,8 Discriminação aceitável

• 0,8–0,9 Discriminação boa

• ≥ 0,9 Discriminação excelente

Área de PRC (Precision-Recall Curve Area)

Segundo Tharwat (2021), a área de PRC é um número que descreve a 
capacidade do modelo, sendo a melhor capacidade 1,0 e a pior 0,5. A curva 
PRC é obtida combinando o valor preditivo positivo e a taxa positiva verdadei-
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ra. Para cada limite, o valor preditivo positivo e a taxa positiva verdadeira são 
calculados e o ponto correspondente do gráfico é traçado. Uma boa curva PRC 
tem uma AUC mais alta. 

Precisão (Precision)

Segundo Tharwat (2021), o conceito de precisão está associado à ideia 
de medida e de repetição. Segundo o autor, a precisão é a proporção dos 
exemplos que realmente dispõem de classe x entre todos aqueles que foram 
classificados como classe x. Na matriz de confusão este é o elemento diagonal 
dividido pela soma da coluna relevante. A precisão é calculada como o número 
de previsões positivas corretas (TP), dividido pelo número total de previsões 
positivas (TP + FP). Em termos de interpretação dos resultados, o melhor valor 
da precisão é 1,0 e o pior 0,0.

Precisão classe Graminea P =
VP

VP+FP

Precisão classe Outros P =
VN

VN+FN

Acurácia (Accuracy)

Medidas acuradas são aquelas cujo valor se aproxima do valor correto, ou 
seja, valor de referência. De acordo com Sokolova et al. (2006), a acurácia 
(Acc) é uma das medidas mais comumente usadas para o desempenho de 
classificação, sendo definida como a razão entre as amostras classificadas 
corretamente e o número total de amostras. Segundo Tharwat (2021), essa 
medida avalia quão efetivo um algoritmo é, mediante a probabilidade deste 
realizar predições corretas. A acurácia corresponde às instâncias corretamente 
classificadas, sendo calculada como a soma de duas previsões precisas (TP + 
TN) dividida pelo número total de conjuntos de dados (P + N). Sendo a melhor 
precisão (acurácia) 1,0 e a pior é 0.

Acurácia (ACC) =
VP+VN

=
VP+VN

VP+VN+FP+FN P (VP+FP)+ N (VN+FN)
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Estatística Kappa

O software Weka disponibiliza na sua interpretação dos dados a estatística 
Kappa, que avalia o nível de concordância e ligação dos dados dentro de uma 
base de dados sendo que, se o número estatístico ficar próximo do 0 (zero), 
significa uma maior discordância das informações, e ficando o mais próximo do 
1 (um) indica maior ligação e concordância. 

Nessa metodologia digital, na análise qualitativa do valor de Kappa, o re-
sultado foi comparado com base nos intervalos definidos em Landis e Koch 
(1977) (Tabela 2).

Tabela 2. Valores da Estatística Kappa.

K Interpretação

≤ 0 Nenhuma concordância

0,01 a 0,2 Leve concordância

0,21 a 0,4 Concordância regular

0,41 a 0,6 Concordância moderada

0,61 a 0,8 Concordância substancial

0,81 a 1 Concordância quase perfeita

Fonte: Adaptado de Landis e Koch (1977).

Resultados e discussão

Estimativa de validação cruzada (cross validation)

A estimativa de validação cruzada é uma forma de avaliar como o modelo 
se comporta diante de variações nas amostras de treinamento, ajudando a 
evitar um dos problemas da influência da divisão dos dados na métrica. Os 
testes são feitos com dados que o modelo não viu anteriormente. Segundo 
Bouckaert et al. (2020), o resultado de todas as dobras é calculado para 
fornecer o resultado da validação cruzada, obtendo-se uma estimativa de 
desempenho preditivo.
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Na presente metodologia digital, foram utilizadas 10 dobras (folds) para a 
estimativa de validação cruzada cujos resultados são detalhados por classe 
nas Tabelas 4 e 5 e apresentados a seguir:

Matriz de confusão

Nesse trabalho, as duas classes avaliadas foram denominadas de classe 
1 “Gramínea” e Classe 2 “Outros” sendo, portanto, uma matriz de confusão 
2x2. Na Tabela 3, podem ser vistos os resultados apresentados na matriz de 
confusão que mostraram altos valores de acerto, tanto na classe “Gramínea” 
quanto na classe “Outros”. Com base na acurácia, observou-se que a clas-
se “Gramínea” apresentou maior erro de falsos positivos em relação à classe 
“Outros”. Os erros de classificação entre estas classes ocorreram devido a con-
fusões em áreas com vegetação mais esparsa e áreas de sombra. Entretanto, 
os valores de acurácia apresentados por estas classes são altos.

A matriz de confusão fornece um modo visual para o pesquisador verificar 
como o modelo treinado está cometendo erros em sua previsão das classes. A 
palavra “confusão” corresponde às amostras classificadas de forma incorreta.

Segundo Congalton e Green (2009), a matriz de confusão se constitui em in-
sumo para a geração de índices que visam avaliar a exatidão da classificação. 

De acordo com Narkhede (2018), a matriz de confusão é uma medida de de-
sempenho para classificação de aprendizado de máquina, sendo extremamen-
te útil para medir recall, precisão, especificidade, acurácia e curvas AUC-ROC.

Tabela 3. Matriz de confusão gerada no software Weka para análise qualitativa do 
modelo treinado com o algoritmo classificador Random Forest para as classes a = 
Gramínea e b = Outros.

a b Classificado como:

3830 (VP) 184 (FN) a = Gramínea

223 (FP) 3494 (VN) b = Outros
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Na matriz de confusão (Tabela 3), visualizam-se os valores reais nas co-
lunas e os valores preditos nas linhas. Assim, o cruzamento das linhas e das 
colunas são os resultados das métricas gerais utilizadas pelo software Weka 
para medir a acurácia do algoritmo classificador Random Forest. 

Na matriz de confusão, existem dois tipos de acertos e dois tipos de er-
ros. Nos acertos, verifica-se que, para a classe “Gramínea”, 3830 pixels fo-
ram classificados como verdadeiros positivos (TP), ou seja, a classe era 1 
como “Gramínea” e o algoritmo identificou como 1 “Gramínea”. Para classe 
“Outros”, o modelo do algoritmo classificador Random Forest classificou 3494 
pixels como verdadeiros negativos (TN), pois a classe era 0 e o modelo 
previu como 0.

Em relação aos erros, o modelo classificou 223 pixels como falso positi-
vos (FP), ou seja, o modelo previu como “Gramínea” quando na verdade não 
era uma “Gramínea”, e classificou 184 pixels como falsos negativos (FN), ou 
seja, o modelo previu como sendo da classe “Outros”, quando na verdade era 
pertencente à classe “Gramínea”.

Acurácia (instâncias corretamente classificadas)

Nesse trabalho, os valores médios das instâncias classificadas correta-
mente (acurácia) e incorretamente foram de 94,73% e 5,26%, respectiva-
mente (Tabela 4), com esse resultado demonstra adequação do modelo trei-
nado ao objetivo de segmentar e classificar de forma precisa a imagem aérea 
da subamostra de cobertura da gramínea na entrelinha do pomar de citros.

Em termos da métrica geral de acurácia, Varella et al. (2002) desenvolve-
ram programa computacional com abordagem de IA utilizando redes neurais 
para estimar a cobertura do solo a partir de imagens digitais. Com base no 
valor do coeficiente Kappa, os autores concluíram que o classificador desen-
volvido apresentou desempenho satisfatório para separar o solo das plantas 
com acurácia global de 82,10%, considerando como aceitável para esse índi-
ce, e afirmaram que redes neurais podem ser utilizadas para separar feições 
em que a diferença entre a intensidade do brilho não permite a aplicação da 
técnica da limiarização.
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Tabela 4. Principais métricas gerais usadas neste trabalho para medir a performance 
de classificação binária a partir do algoritmo classificador Random Forest. Valores 
gerados pelo software Weka.

Classificador Random Forest

Número Percentual (%)

Instâncias corretamente classificadas 
(= Acc acurácia) 7324 94,7355

Instâncias incorretamente 
classificadas 407 5,2645

Estatística Kappa (valores de 
referência na Tabela 2) 0,8945 -

Número total de instâncias 7731

Estatística Kappa

Nesse trabalho, no modelo treinado com o algoritmo classificador Random 
Forest, o valor obtido para o índice Kappa foi de 0,8945 (Tabela 3), indican-
do que as instâncias classificadas pelo modelo de aprendizado de máquina 
apresentaram elevado nível de concordância e ligação dos dados dentro da 
base de dados, e maior ligação e concordância quase perfeita do modelo 
treinado (Tabela 4) gerando, portanto, poucas classificações incorretas de 
pixels na matriz de confusão.

A estatística Kappa mede a concordância de previsão com a verdadeira 
classe, ou seja, esse índice mede a precisão de uma classe ou grau de 
acerto ou concordância desta classe (ver valores na Tabela 2) (Bouckaert 
et. al., 2020).

Recall (= Sensibilidade) ou taxa de verdadeiros positivos (TVP)

A métrica Recall nos informa sobre falsos negativos, sendo útil para mi-
nimizar os falsos negativos. Uma maior pontuação nessa métrica indica o 
quanto nosso modelo está identificando os casos positivos corretamente. 
Segundo Tharwat (2021), a melhor TVP é 1,0 e a pior 0,0.

Em nosso modelo de classificação binário para classe “Gramínea”, o 
valor de Recall foi de 0,954 e para a classe “Outros” foi de 0,940, indicando 
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que o modelo está classificando corretamente a maioria dos pixels das 
respectivas classes, ou seja, indicando que o modelo treinado tem a 
capacidade de predizer corretamente os pixels das classes que realmente 
estão associados (Tabela 5).

Tabela 5. Valores das métricas geradas no software Weka para análise da perfor-
mance do algoritmo classificador Random Forest, por classe, após treinamento 
supervisionado do modelo para segmentação e classificação de imagem aérea da 
subamostra de gramínea nas entrelinhas de pomar de citros, visualiza-se também 
a tabela referência dos melhores e piores valores métricos detalhados para cada 
classe de acurácia de acordo com Vujović (2021).

Métricas qualitativas geradas no software Weka

Classes Taxa 
VP

Taxa 
FP Precisão Recall F-Measure MCC ROC PRC 

Gramínea 0,954 0,060 0,945 0,954 0,950 0,895 0,989 0,988
Outros 0,940 0,046 0,950 0,940 0,945 0,895 0,989 0,989
Média 0,947 0,053 0,947 0,947 0,947 0,895 0,989 0,988

Tabela de valores de referência (VUJOVIĆ, 2021)

Valores de 
referência

M P M P M P M P M P M P M P M P

1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0,5 1 0,5

Onde: M = melhor desempenho e P = pior desempenho

Taxa de Falsos Positivos [False Positive (FP) rate]

A métrica taxa de falsos positivos (TFP) pode ser interpretada com a pro-
porção de previsões negativas que foram determinadas como positivas para 
o número total de previsões negativas, ou seja, estima a probabilidade de um 
exemplo pertencente à classe negativa (classe “Outros”) ser predito como po-
sitivo (classe “Gramínea”). Segundo Tharwat (2021), a melhor taxa de falsos 
positivos é 0,0 e a pior é 1,0.

Nessa metodologia digital, os valores da TFP para a classe “Gramínea” 
foi de 0,060 e para a classe “Outros” foi de 0,046 (Tabela 5), indicando menor 
probabilidade de o modelo estimar pixels da classe “Outros” (previsão negati-
va) como sendo pertencentes à classe “Gramínea” (previsão positiva).
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Precisão (Precision)

A precisão como métrica qualitativa traz a informação da quantidade de 
observações classificadas como classe “Gramínea” que realmente são per-
tencentes à “Gramínea”, ou seja, entre todos os pixels classificados como 
pertencente à classe “Gramínea”, quantas foram identificadas corretamente. 
Essa métrica demonstra a capacidade do modelo treinado evitar a classifi-
cação de amostras de pixels da imagem da classe “Outras” (negativo) como 
sendo pertencente à classe “Gramínea” (positivo).

Segundo Tharwat (2021), em termos de interpretação dos resultados, o 
melhor valor da precisão é 1,0 e o pior 0,0 (Tabela 5). No nosso modelo trei-
nado a partir do algoritmo classificador Random Forest, o valor da precisão 
calculado no software Weka foi de 0,945 para a classe “Gramínea” e de 0,950 
para a classe “Outros” (Tabela 5). Esse resultado indica, por exemplo, que 
a cada 100 pixels classificados pelo modelo treinado como pertencente à 
classe “Gramínea” (positivo), é esperado que 94,5 pixels sejam de fato per-
tencente à classe “Gramínea”.

• F-Measure (= F1-score)

Neste trabalho, o valor obtido para F-Measure foi de 0,950 para a classe 
“Gramínea” e de 0,945 para “Outros”, sendo a média 0,947 (Tabela 5), 
indicando o bom desempenho do algoritmo classificador Random Forest em 
predizer pixels pertencentes à classe de interesse (“Gramínea”).

Segundo Tharwat (2021), a métrica F-Measure é uma medida da precisão 
e o seu valor varia de 0 a 1, sendo que altos valores indicam alto desempe-
nho de classificação. A métrica F-Measure, como medida de precisão, indica 
a qualidade do modelo, sendo uma média harmônica da precisão e recall, ou 
seja, um modelo que apresenta um alto valor de F1-Measure é capaz tanto 
de acertar suas predições (precisão alta) quanto de recuperar os exemplos 
da classe de interesse (recall alto).

Coeficiente de correlação de Matthews (MCC)

Em nosso trabalho, o valor de MCC foi de 0,895 (Tabela 5), estando mais 
próximo do valor de referência 1, o que demostra que a predição em nosso 
modelo está mais ajustada aos resultados observados.
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Segundo Louzada e Ara (2012), o MCC é uma medida de qualidade de 
duas classificações binárias, sendo utilizada para verificar a classificação 
geral do modelo e usada mesmo que as classes tenham tamanho diferen-
tes, sendo interpretada de forma semelhante ao coeficiente de correlação 
de Pearson, visto que é uma generalização dessa medida (Gorodkin, 2004). 
Portanto, quanto mais próxima a (1), mais ajustada está a predição aos resul-
tados observados, ou seja, representa uma predição perfeita. Zero (0) indica 
uma predição mais aleatória e, quando o valor retorna (-1), a interpretação é 
que se trata de uma predição inversa, ou seja, mostra total discordância entre 
a classificação feita e a observada pelo supervisor (Vujović, 2021).

• Área ROC (Receiver Operating Characteristic)

Em nosso modelo, o valor da área ROC foi de 0,989 (Tabela 5), tanto para 
a classe “Gramínea” como para a classe “Outros”, sendo o valor de AUC 
ROC de 0,988 (Figura 8). Isso demonstra, segundo Hosmer e Lemeshow 
(2000), excelente discriminação do modelo e adequação do algoritmo classi-
ficador Random Forest ao objetivo de segmentar e classificar com precisão a 
imagem aérea da cobertura vegetal das classes “Gramínea” e “Outros”, sepa-
rando os respectivos padrões pixels de cada classe com precisão adequada 
(Tabela 5, Figura 8).

Segundo Hoo et al. (2017), a área sob a curva ROC, também denominada 
área sob a curva AUC, é uma medida de precisão de um modelo que ajuda 
na avaliação da sua capacidade de discriminação. Segundo os autores, a 
curva ROC consiste em uma representação gráfica da performance de um 
modelo de dados quantitativos segundo sua taxa de sensibilidade (fração dos 
verdadeiros positivos) e a fração dos falsos positivos (taxa de especificidade). 
Segundo Miao e Zhu (2020), a curva ROC é uma medida de desempenho do 
algoritmo classificador que mostra o quão bom o modelo criado pode distin-
guir entre 0 ou 1, ou positivo e negativo, ou seja, um número que determina 
quão ajustada é a curva ROC.

Na análise de desempenho do algoritmo classificador, os melhores clas-
sificadores têm maior curva para a esquerda no gráfico, ou seja, quanto mais 
a curva ROC se aproxima do canto superior esquerdo do gráfico, melhor é a 
qualidade do modelo quanto à capacidade para discriminar grupos ou classes 
(Polo; Miot, 2020; Tharwat, 2021).
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Classe Gramínea A

BClasse Outros

Figura 8. Curva ROC dos resultados segundo sua sensibilidade (taxa de verdadeiros 
positivos) e especificidade (taxa de falsos positivos), mostrando valor de AUC ROC 
= 0,9888. Curva ROC foi gerada no software Weka para a classe “Gramínea” (A) e 
classe “Outros” (B), tendo como algoritmo classificador Random Forest.

Área PRC (Precision-Recall Curve Area)

Na avaliação do desempenho do nosso modelo treinado, o valor para a 
área PRC foi de 0,988 para a classe “Gramínea” e de 0,989 para a classe 
“Outros”, sendo a média de 0,988 (Tabela 5). Esses valores indicam, em 
termos de interpretação do resultado, excelente capacidade do modelo em 



38 BOLETIM DE PESQUISA E DESENVOLVIMENTO 137

Figura 9. Curva PRC gerada no software Weka para as classes “Gramínea” (A) e 
“Outros” (B) tendo como algoritmo classificador Random Forest.

segmentar e classificar corretamente pixels das imagens aéreas da cobertura 
de gramíneas sobre o solo (Figura 9).

Segundo Miao e Zhu (2020), a curva de precisão-recall representa a pre-
cisão da fração de observações com um valor predito positivo que é verda-
deiramente positivo (recall x precisão). Segundo os autores, o classificador 
perfeito terá uma curva de PRC que passa pelo canto superior direito do 
gráfico, o que corresponde a 100% de precisão. Tharwat (2021) informa que 
a área PRC é um número que descreve a capacidade do modelo, sendo a 
melhor capacidade igual a 1,0 e a pior igual a 0,5.

A

B
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Desempenho gráfico do modelo e cálculo da estimativa 
do percentual de cobertura do solo com gramíneas 

Imagem da 
subamostra

Imagem 
segmentada 

e classificada
Figura 10. Desempenho gráfico do 
modelo após treinamento supervisionado 
do algoritmo classificador Random Forest, 
cujo resultado foi obtido a partir do plugin 
TWS (Trainable Weka Segmentation) 
vinculado ao software Fiji ImageJ.

Como resultado da última eta-
pa da metodologia digital, após 
treinamento e testes do modelo, o 
pós-processamento da imagem da 
subamostra RGB no plugin TWS 
gerou um gráfico da classificação 
da imagem da subamostra. Esse 
resultado gerado foi uma nova ima-
gem binária segmentada e classifi-
cada com as cores características 
de cada classe, sendo a cor verde 
para a classe “Outros” e a cor ver-
melha para a classe “Gramínea” 
(Figura 10). Nessa figura, obser-
va-se o resultado do desempenho 
gráfico do modelo treinado, cons-
tatando-se a excelente precisão 
no delineamento dos detalhes da 
cobertura da gramínea sobre o 
solo na imagem da subamostra 
segmentada e classificada. Esse 
desempenho demonstra coerência 
entre o resultado, o procedimento 
metodológico digital e as métricas 
gerais e qualitativas de avaliação 
do modelo utilizadas.
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Figura 11. Exemplo de resultado final gerado automaticamente no software Fiji Ima-
geJ da estimativa do percentual de cobertura do solo com gramínea Urochloa spp. em 
pomar de citros, após treinamento supervisionado do algoritmo classificador Random 
Forest a partir do plugin TWS (Trainable Weka Segmentation).

Na Figura 11, observa-se o resultado final da estimativa do percentual 
de cobertura do solo com gramíneas Urochloa spp. nas entrelinhas de po-
mar de citros que é gerado automaticamente no software Fiji ImageJ após 
pós-processamento da imagem da subamostra quando feita a limiarização/
binarização da imagem.
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Por fim, ressalta-se que esta metodologia digital apresenta custo relativo 
baixo e resultados precisos por combinar ferramentas de processamento de 
imagens aéreas de aeronaves remotamente pilotadas (RPA), softwares livres 
eficientes de código aberto como Fiji ImageJ e Weka, e uso de técnica de 
inteligência artificial (IA) da subárea de aprendizado de máquina. No entanto, 
outros custos devem ser considerados pela pesquisa como o investimento 
inicial para aquisição da aeronave (RPA), treinamento do piloto para obten-
ção de imagens aéreas dos locais do estudo e a capacitação de pesquisado-
res no uso de ferramentas modernas de processamento digital de imagens e 
inteligência artificial.



41Processamento digital e aprendizado de máquina de imagens aéreas obtidas por aeronaves...

Conclusões
A presente metodologia digital permite o acompanhamento espacial e 

temporal da cobertura vegetal de solo com gramíneas Urochloc spp., poden-
do ser utilizada para gerar dados de estimativa do percentual de cobertura de 
forma a apoiar pesquisas e a tomada de decisão sobre o uso de coberturas 
vegetais de acordo com o manejo do solo no pomar de citros;

Todas as métricas gerais e qualitativas utilizadas para avaliar a performan-
ce do algoritmo classificador Random Forest indicaram bom desempenho e 
adequação do modelo para estimar o percentual de cobertura do solo de gra-
míneas (Urochloa spp.) nas entrelinhas de pomar de citros por meio do uso 
de imagens aéreas de aeronaves (RPA) em baixa altitude;

Apesar da boa acurácia do modelo (94,73%), houve registro de 5,26% de 
instâncias classificadas incorretamente, o que demanda atenção do pesqui-
sador (supervisor) para corrigir, sempre que necessário em uma nova ima-
gem de dados numa subamostra, indicando ao algoritmo classificador quais 
pixels serão efetivamente pertencentes a cada classe, tendo-se como base a 
experiência técnica do pesquisador e a análise visual das feições da imagem 
da cobertura e uso do solo;

Pelo fato de a metodologia digital utilizar exclusivamente softwares gratui-
tos de código aberto, a tecnologia digital se torna de relativo baixo custo para 
fins de pesquisa científica.
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