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Impacto potencial desta pesquisa

Esta pesquisa desempenha um papel importante no impulsionamento da utilizagao de
técnicas de aprendizado de maquina na agricultura, ao apresentar novas abordagens
metodoldgicas para a previsdo da produtividade de milho (Zea mays L.) e estimativa

da produtividade da cana-de-acgucar (Saccharum officinarum L.).

Potential impact of this research

This research plays an important role in boosting the use of machine learning
techniques in agriculture, by presenting new methodological approaches for predicting
corn (Zea mays L.) productivity and estimating sugarcane (Saccharum officinarum)

productivity L.).
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Previsao e estimativa da produtividade de milho e cana-de-
acucar utilizando Inteligéncia artificial e sensoriamento

remoto

RESUMO

A necessidade de avangos nas técnicas de estimativa e previsdo da produtividade de
cultura agricolas utilizando técnicas n&o destrutivas tem impulsionado o
desenvolvimento de novas pesquisas utilizando técnicas de aprendizado de maquina
associado a dados obtidos por sensoriamento remoto. A estimacéao € o calculo de uma
condicao atual, enquanto, a previsao € a proje¢cao de uma condi¢ao futura. Buscando
contribuir com os avangos na estimativa e previsdo da produtividade utilizando
técnicas n&o destrutivas, foram desenvolvidos experimentos para os cultivos de milho
e cana-de-acgucar. No primeiro capitulo apresenta-se o referencial teérico que aborda
desde a importancia econémica, fenologia, aplicacées de sensoriamento remoto até
0 uso de aprendizado de maquina no cultivo de milho e na cana-de-acucar. No
segundo capitulo é apresentado os resultados obtidos a partir de uma abordagem
baseada em classes de graus dias acumulados do cultivo de milho para organizar os
dados das imagens de satélite em duas safras em que o modelo extreme gradient
boosting (XGBoost), obteve acuracia superior ao k-nearest neighbors (KNN) na
previsdo da produtividade do cultivo de milho. No terceiro capitulo, foi realizado um
experimento no cultivo de cana-de-aclcar com o objetivo de investigar a analise de
componentes principais e integracdo de séries temporais de imagens do satélite
Sentinel-2 e variaveis do motor, como entradas em modelos de aprendizado de
maquina para estimar a produtividade da cultura, concluindo-se que o modelo Support
Vector Machine (SVM), utilizando as Analise de Componentes Principais (PCAs) da
integracdo de séries temporais de bandas espectrais e dados do motor apresentou

maior acuracia, com RMSE de 4,20 t ha™.

Palavras-chave: Agricultura digital, sensoriamento orbital, modelagem da

produtividade, agricultura de preciséo, analise de componentes principais.



Forecasting and estimation of corn and sugarcane yield
using Artificial Intelligence and remote sensing

ABSTRACT

The need for advanced techniques for estimating and forecasting agricultural crop
productivity using non-destructive techniques has driven the development of new
research using machine learning techniques associated with data obtained by remote
sensing. Estimation is the calculation of a current condition, while forecasting is the
projection of a future condition. Experiments were developed for corn and sugar cane
crops to contribute to advances in productivity estimation and forecasting using non-
destructive techniques. The first chapter presents the theoretical framework where we
address the economic importance, phenology, remote sensing applications, and the
use of machine learning in corn and sugar cane. The second chapter presents the
results obtained from an approach based on classes of accumulated degree days of
the corn crop to organize satellite image data in two harvests in which the XGBoost
model achieved greater accuracy than KNN in predicting yield. In the third chapter, an
experiment was carried out in the sugarcane crop to investigate the analysis of
principal components and integration of time series of Sentinel-2 images and engine
variables, as inputs in machine learning models. to estimate crop productivity,
concluding that the SVM model using PCAs from the integration of time series of

spectral bands and engine data presented greater accuracy, with RMSE of 4.20 t ha™".

Keywords: Digital agriculture, orbital sensing, productivity modeling, precision
agriculture, principal component analysis.
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CAPITULO 1: CONSIDERAGOES GERAIS

1. INTRODUCAO

Esta tese foi estruturada em quatro capitulos, abordando as técnicas
aprendizado de maquina associado ao sensoriamento remoto orbital na previsédo e
estimativa da produtividade de cultivo de milho e cana-de-acucar, respectivamente.
Esta pesquisa desempenha um papel importante no impulsionamento da utilizacéo de
técnicas de aprendizado de maquina na agricultura, ao apresentar novas abordagens
metodoldgicas para a previsdo da produtividade de cultivo de milho e estimativa da
produtividade da cana-de-acucar.

Os avancos das técnicas nao destrutivas utilizadas nas previsfes e estimativas
de fatores agronémicos das plantas sao fundamentais no entendimento das relacdes
entre esses fatores, nesse sentido, 0 sensoriamento possui uma diversidade de
sensores e niveis de aquisicdo, além disso, ndo necessita de contato direto com os
alvos e nem causa danos nos cultivos durante a obtencédo dos dados. Dessa forma,
pesquisadores tém buscado entender a relacdes das informacgdes espectrais com 0s
fatores agronémicos das plantas, utilizando aprendizado de maquina para lidar com o
volume e diversidade dos dados provenientes do sensoriamento.

O Primeiro capitulo é constituido pelo referencial teérico que suporta as
hipéteses de que o sensoriamento remoto associado a modelos de aprendizado de
maguina tem potencial para gerar modelo preditivos acurados, esse capitulo aborda
desde a importancia econdmica dos cultivos, passando pela fenologia, aplicagfes de
sensoriamento remoto até o uso de aprendizado de maquina no cultivo de milho e na

cana-de-agucar.
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O segundo capitulo apresenta os resultados obtidos a partir de uma abordagem
baseada em classes de graus dias acumulados do cultivo de milho para organizar os
dados das imagens de satélite em duas safras, utilizando posteriormente esses dados
como variaveis de entradas em modelos de aprendizado de maquina para prever a
produtividade do cultivo de milho antes da colheita.

No terceiro capitulo, utiizamos como variaveis de entradas em modelos de
aprendizado de maquina para estimar a produtividade da area cultivada com cana-de-
acucar, uma abordagem baseada na andlise de componentes principais e integracao

de séries temporais de imagens do Sentinel-2 com parametros do motor.

2. HIPOTESE
O desenvolvimento desta tese baseou-se em duas hipéteses, descritas a
sequir:

1. O agrupamento séries temporais de imagens do Sentinel-2 de duas safras com
base nas classes de graus dias acumulados no cultivo de milho, associado a
modelos de aprendizado de maquina, podem ser empregados para prever a
produtividade.

2. Analise de componentes principais como estratégia de reducdo de
dimensionalidade de dados oriundos da integracao de séries temporais de imagens
do Sentinel-2 e parametros do motor, como variaveis de entradas em modelos de
aprendizado de maquina podem aumentar a acuracia na estimativa da

produtividade de cana-de-agucar.
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3. OBJETIVOS

Prever, o mais antecipadamente possivel, a produtividade do milho utilizando
algoritmos de aprendizado de maquinas, associados a dados espectrais agrupados
com base nos graus dias acumulados do milho.

Estimar a produtividade da cana-de-agcUcar com base na analise de

componentes principais de dados espectrais e parametros do motor.

4. REVISAO BIBLIOGRAFICA

4.1. Importancia econémica do milho

A planta do milho (Zea mays L.) € uma das graminhas mais cultivadas no
mundo, apresentando uma ampla utilizagdo no consumo para alimentacado animal
bem com na alimentacdo humana. Dados da Empresa Brasileira de Pesquisa
Agropecuaria (Embrapa) relatam que o milho consumido na cadeia produtiva de
suinos e aves representa 70% do milho produzido no mundo e entre 70% e 80% do
milho produzido no Brasil (Embrapa, 2021).

Os maiores produtores séo os Estados Unidos, China, Brasil e Unido Europeia,
somando mais de 70% da produg&do mundial de milho (CONAB, 2024a). No Brasil o
milho € o segundo grdo mais cultivado, com aproximadamente 22,2 milhdes de
hectares na safra 2022/23, produzindo cerca de 131,9 milhdes de toneladas,
representando aumento 16,6%, quando comparando a safra anterior, sendo a
produtividade meédia de 5,6 toneladas por hectare, conforme estimado pela
Companhia Nacional de Abastecimento (CONAB, 2024a).

Para a safra 2023/24 espera-se uma reducao de 5,6% na area cultivada, 5,6%

na produtividade e 10,9 % na producédo total (Tabela 1), tais reducdes deve-se
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principalmente influéncia da condi¢cdes climaticas desfavoraveis para a maioria das

regides do Brasil (CONAB, 2024a).

Tabela 1 - Balanco de oferta e demanda do milho em mil t.

Safras
2019/20 2020/21 2021/22 2022/23 2023/24
Estoque Inicial 13.186,6 15.312,1 13.515,3 8.095,9 5.940,7

Producao 102.586,4 87.096,8 113.130,4 131.945,9 117.603,5
Importacao 1.453,4 3.090,7 2.615,1 1.500,0 2.100,0
Suprimento 117.226,4 105.499,6 129.260,8 141.541,8 125,644,2
Consumo 67.021,4 71.168,6 745346 79.601,1 84.367.,4
Exportagdo 34.892,9 20.815,7 46.630,3 56.000,0 35.000,0

Estoque Final 15.312,1 13.515,3 8.095,9 5.940,7 6.276,8
Adaptado da CONAB, (2024).

Com base no resumo do balanco de oferta e demanda de milho no Brasil
(Tabela 1), a Conab projeta um aumento 2,1 milhdes de toneladas no volume de
importacédo do milho na safra 2023/24, devido a perspectiva de reducao da producao
nacional. J& para as exportacdes, as projecdes sao de reducdo do volume em 37,5%

guando comparado a safra 2022/23.

4.1.1. Fenologia do milho

O milho é nativo das Américas central, originado a partir da domesticacédo do
teosinto a cerca de 10 mil anos atras. A cultura pode ser cultivada nos mais variados
ambientes e climas (Oliveira, 2021).

A fenologia do milho é dividida em duas fases (Tabela 2), a fase vegetativa
corresponde ao periodo desde a emergéncia (VE), passando pelos estadios

vegetativos de V1 a Vn e finalizado com o pendoamento VT. A segunda fase é a
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reprodutiva, inicia com o estadio reprodutivo R1 correspondente ao aparecimento das
bonecas do milho (posteriormente serdo as espigas) e vai até o R6 correspondente

ao periodo de maturacéo fisiolégica.

Tabela 2 - Fenologia do milho, estadios vegetativos e reprodutivos.

Fase Vegetativa Fase Reprodutiva

Estagio Descricao Estagio Descricéo

VE Emergéncia R1 Embonecamento

V1 12 Folha desenvolvida R2 Grao Bolha d’agua

V2 22 Folha desenvolvida R3 Grao leitoso

V3 32 Folha desenvolvida R4 Grao pastoso

V4 42 Folha desenvolvida R5 Formacéao de dente

V(n) n2 Folha desenvolvida R6 Maturacéo fisioldgica

VT Pendoamento - -

Adaptado de (Embrapa, 2021)

O ciclo vegetativo do milho é variado, com genoétipos extremamente precoces
(superprecoce) em que pode ocorrer a polinizacdo 30 dias apds a emergéncia, até os
tardios que podem alcancar 300 dias. No entanto, as cultivares utilizadas em territério

nacional normalmente variam entre 110 e 160 dias (Fancelli, 2015).

4.1.2. Sensoriamento remoto no milho

O sensoriamento remoto (SR) é uma ferramenta nao destrutiva que faz uso de
sensores para obter informagdes de um ou mais alvos sem a necessidade de contato
fisico direto entre o sensor e o alvo (WEISS et al., 2020). O sensoriamento remoto
baseia-se em propriedades especificas que cada objeto tem ao interagir com a
radiacdo eletromagnética (REM). Ao entrar em contato com o alvo, a REM pode ser

absorvida, refletida ou transmitida (Molin et al., 2015). A interacdo com REM possibilita
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gue as propriedades especificas do objeto sejam visualizadas na forma de assinatura
espectral, na figura 1 podemos observar um exemplo da assinatura espectral do solo,

planta saudavel e planta ndo saldavel.

Luz visivel
< >
0.7 -
Planta saudavel
06- ESggupuaEEESN
2§ .
Q E B :.
; 05~ S g g _g ‘: -
> < > > =
:% 0.4 1 5
o ]
@D 0.3 :
© 2 Solo .
n: ----ll"l-(-llll..l""“'--.."".
0.2+ ---I",'.-' -
-‘..'.-‘I..ll :
0.1 ..‘f"l'n...--.' a
I-ulli'.-l-l“ "aaua’
0 l l l l l
I | 1 | 1
400 500 600 700 800 900

Comprimento de onda (nm)

Figura 1 - Reflectancia tipica do solo, planta saudavel e planta sob estresse. Adaptado
de Burud et al., (2017).

Na agricultura as principais aplicagdes do SR s&o no monitoramento de uso do
solo, otimizagao da producéo, prestacao de servigos ecossistémicos relacionados aos
recursos hidricos e solo, monitoramento e conservacgao da biodiversidade, previsao e
estimativa da producao agricola, estimativa de parametros biofisicos como altura de
planta e diametro do dossel. Mais recentemente o SR tem sido empregado no auxilio
ao desenvolvimento de novas cultivares por meio da fenotipagem de alto rendimento
(WEISS et al., 2019).

Dentre as aplicagbes do SR encontrado na literatura, para a cultura do milho

temos alguns trabalhos que utilizaram dados espectrais sensores proximal, imagens
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de satélite e/ou veiculo aéreo nao tripulado (VANT) e indices de vegetacdo
topograficos para estimativa e previsdo da produtividade de milho, relatando éxito nos
resultados obtidos (Abbas et al., 2020; Barzin et al., 2020; Oliveira et al., 2022; Pinto
et al., 2022).

Outros exemplos que podem ser encontrados na literatura sobre a aplicacao
SR no milho é a deteccéo de doencas (Barbedo, 2018; Xhang et al., (2018); Wu et al.,
2019; Darwish et al., 2020), manejo de cultura com a deteccdo de ervas daninhas
(Gao et al., 2018; Louargant et al., 2018; Champ et al., 2020), reconhecimento e
classificacdo da cultura (Ji et al., 2018; Zhong et al., 2019), e qualidade de sementes

(Romero et al., 2018).

4.1.3. Aprendizado de maquinas no milho

Os avancos tecnoldgicos ocorridos no campo nas ultimas décadas resultaram
no aumento massivo da quantidade de dados coletados e armazenados (big data),
contudo, isso também impulsionou o uso de novas técnicas capazes de analisar e
aprender com tais dados, extraindo informacfes que podem auxiliar na cadeia
produtiva das mais diversas culturas. Uma dessas técnicas é o Aprendizado de
Méaquinas ou Machine Learning (ML), que pode ser definido como ramo da inteligéncia
artificial com a capacidade de aprender sem serem estritamente programados (Liakos,
et al., 2018).

Conforme a habilidade de aprendizagem, os algoritmos de ML podem ser
classificados como aprendizagem supervisionada, ndo supervisionada e por reforco.
Na aprendizagem supervisionada podemos destacar os modelos que realizam a

classificagao e regresséo (Bali e Singla, 2022), como exemplo de algoritmos podemos
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destacar a Regressédo Linear Multipla (RLM), Random Forest (RF), Support Vector

Machine (SVM) e k-nearest neighbors (KNN), (Figura 2).

RLM SVM

Vetores de
suporte

Y =a+ﬂ1X1, +ﬁ2.X2K +6

®
. 2 u I
® o .
@ @
@]
C
Arvore 1 KNN
3
O —» Predigao 1
Arvore 2
0/8 i o %% ®
— Predicao
Dados ) &
LY @
L N &
. .. . (";Z’sa{ B
o)™ (L..) ® »
Classe A 4
B D Novo dado

Figura 2 — Estrutura de alguns algoritmos aprendizado de maquina; A - RLM, B - RF,
C - SVM, D - KNN. Simbolos: RLM, Regressao Linear Mdltipla, RF, Random Forest,
SVM, Support Vector Machine, KNN, K-Nearest Neihbors.

Na aprendizagem nao supervisionada temos como exemplo Algoritmos de
clusterizacéo e reducdo de dimensionalidade com os algoritmos K-means e analise
de componentes principais, respectivamente. Ja no aprendizado por refor¢co, modelos
de decisGes em tempo real sdo agrupados nessa categoria (Bali e Singla, 2022).

No milho os modelos de aprendizado de maquinas foram aplicados nas mais
diversas areas como deteccéo de doencas na cultura, deteccdo de ervas daninhas e

qualidade de sementes (Darwish et al., 2020; Champ et al., 2020; Romero et al., 2018).
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Outra aplicacdo dos modelos de ML no milho é estudo da variabilidade espaco-
temporal da produtividade, associando dados espectrais como variaveis preditoras
nos modelos de ML (Kayad et al., 2019; Abbas et al., 2020; Pinto et al., 2022).

Ao estudarem o uso de imagens espectrais de um veiculo aéreos néao tripulado
com variaveis preditoras em sete modelos de ML, Ramos et al, (2020) concluiram que
o algoritmo RF obteve bons resultados na estimativa da produtividade do milho, sendo
o modelo mais acurado com R2 de 0,78 e MAE de 853,11 kg ha™.

Embora o uso de imagens espectrais de VANT associadas aos modelos de ML
sejam promissoras, na modelagem da produtividade esse ainda € um recurso limitado
para poucos pesquisadores, bem como apresenta limitacbes para utilizacdo em
grandes areas, sendo necessario recorrer aos dados espectrais de satélites (Kayad et
al., 2019; Pinto et al., 2022).

Vale ressaltar que, o0 uso de imagens de satélites para estimativa ou previsao
de parametros agrondmicos apresentam algumas limitacdes, dentre elas as principais
sdo a ocorréncia de nuvens no momento do imageamento e a dificuldade de
organizacdo de dados de series temporais usando critérios como dias apds o plantio
ou estadios fenoldgicos da cultura. O satélite Sentinel-2 tem variabilidade temporal
de cinco dias, porém, caso esteja nublado no momento do imageamento sera
necessario esperar o proximo imageamento que também estara sujeito a perda por
problemas com nuvem. Para culturas de ciclo curto a perda de uma imagem pode
significar a obtencdo de dados espectrais em estadios fenoldgicos diferentes entre

uma safra e outra.
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4.1.4. Importancia econémica da cana-de-agucar

A cana-de-agucar é uma graminea do género Saccharum utilizada como
matéria prima para diversos produtos, tais como acucar, etanol, bioenergia com a
queima do bagaco e/ou a producdo de biogas, bem como fertilizantes organicos a
partir da torta de filtro e vinhaca (Oliveira et al., 2022).

O Brasil é o maior produtor mundial de cana-de-agucar, com aproximadamente
8,4 milhdes de hectares na safra 2023/24, com uma produtividade média de 81,1
toneladas por hectare e produzindo cerca de 677,6 milhdes de toneladas, que foram
usadas como matéria prima para a producao de aproximadamente 46,9 milhdes de
toneladas de acucar e 27, 7 bilhGes de litros de etanol, conforme estimado pela
Companhia Nacional de Abastecimento (CONAB, 2024b).

Quanto a exportacdo a CONAB relata que de abril a outubro de 2023 foram
exportados 18,8 milhdes de toneladas de acgucar representando um aumento de 9,7%
em comparacdo com o exportado na safra anterior no mesmo periodo, sendo que
mais de 27% do total exportado foram para trés paises, sendo em primeiro lugar a
China com uma compra de US$ 1,2 bilhdo em agclcar, seguido da india e Arabia

Saudita com US$ 809 e 564 milhdes, respectivamente (CONAB, 2024b).

4.1.5. Fenologia da cana-de-agucar

A cana-de-acucar € uma planta semiperene, originaria das regides temperadas
guentes e tropicais do Sudeste Asiatico e da Nova Guiné, sendo atualmente produzida
em regides tropicais e subtropicais como no Brasil (Som-ard et al., 2021).

Em relacdo a arquitetura da planta, a cana-de-acucar apresenta um caule

fibroso, articulado e robusto que acumula sacarose nos entrends com altura podendo
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variar de 1,8 a 5 m, dependendo de fatores como variedade, manejo, clima, solo e
outros (Som-ard et al., 2021).

Os estadios fenoldgicos da cana-de-acucar sdo divididos em quatro fases
(Figura 3), a Inicial (brotacdo e emergéncia), perfilhamento, desenvolvimento
(crescimento dos colmos) e maturacdo dos colmos (fase de maturacao inicial, terco

meédio e maturacao final antes da colheita), conforme descrito por Molijn et al., (2019).

14-18 =========cccmccccccccnax

Altura (m)

| R

0 - — — ﬂ- Sy—

Inicial Perfilhnamento Desenvolvimento Maturagdo

Figura 3. Estadios fenolégicos da cana-de-acucar. Adaptado de Molijn et al., (2019).

O ciclo da cultura pode variar de 12 a 22 meses, dependendo da variedade,
das condicOes de cultura local e dos parametros geograficos, podendo ser classificada
como cana de ano e meio (14 a 22 meses), cana de ano e cana soca (12 meses), e
cana de inverno com duracdo de 12 a 16 meses (Prasara et al., 2016; Sukyai et al.,

2016; Som-ard et al., 2021).
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4.1.6. Sensoriamento remoto na cana-de-agucar

Na cana-de-aclcar a assinatura espectral (Figura 4) é determinada pelos
mesmos fatores que impulsionam as propriedades espectrais de outros tipos de
vegetacao; refletancia solo ao fundo, morfologia da planta e coeficientes de absorcéo,

disperséo e transmissdes foliares (Everingham et al., 2007; Hamzeh et al., 2016; Som-

ard et al., 2021).
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Figura 4. Assinatura espectral da cana-de-acucar, comparacdo entre imagens
Hyperion e Landsat 7 ETM+. Adaptado de Hamzeh et al., 2016. Simbolos: ETM+B1,
Banda do azul, ETM+B2 Banda do verde, ETM+B3, Banda do vermelho, ETM+B4,
Banda do infravermelho Préximo, ETM+B5, Banda do infravermelho médio (SWIR 1),
ETM+B7, Banda do infravermelho médio (SWIR 2).

A assinatura espectrotemporal da cana-de-acucar originada a partir de satélite,
veiculos aéreos nao tripulados e sensores proximais, fornece informacdes que
permitem analisar ocorréncia de doengas, estresse, desenvolvimento de biomassa,

pigmentos foliares, conteudo de clorofila e manejo da cultura (Hamzeh et al., 2016;
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Vargas et al., 2016). Ao estudarem o comportamento da assinatura espectral da cana-
de-acucar quando a acometida por Diatraea saccharalis Vargas et al.,, (2016),
relataram que na regido do visivel as plantas com Diatraea saccharalis apresentaram
maior percentual de refletancia.

Pesquisadores como Apan et al., (2004) e Bégué et al., (2010), estabeleceram
uma relacdo entre a assinatura espectral de plantas afetadas por ferrugem alaranjada
e plantas saudaveis, utilizando a analise descriminante nos estudos eles relataram
gue as plantas acometidas pela ferrugem alaranjada apresentaram menor refletancia
na regido do vermelho e NIR, concluindo que assinatura espectral pode ser utilizada
na deteccdo de anomalias nas plantas causadas pela ferrugem alaranjada.

Outras aplicacdes de sucesso da assinatura espectral da cana-de acucar foram
na identificacdo de estresse salino (Hamzeh et al., 2013; Hamzeh et al., 2016),
desenvolvimento de biomassa e status de nitrogénio (Abdel-Rahman et al., 2010;
Lofton et al., 2012; Amaral et al., 2015 e Miphokasap e Wannasiri 2018) e
mapeamento da produtividade conforme estudo conduzido por Molijn et al., (2019),
ao utilizarem as bandas C e L do SAR (Synthetic Aperture Radar) e imagens Opticas
de satélite no mapeamento da produtividade da cana-de-acUcar. Outro estudo
conduzido por Pinheiros et al., (2018), estimou a produtividade da cana-de-acucar
utilizando como base a concentracdo de nutrientes no tecido foliar e NDVI obtido com
sensor proximal.

Diante da crescente acessibilidade a dados provenientes de satélites,
destacando-se pelo aumento da resolucdo temporal, espacial e espectral, nos

deparamos com dados mais precisos, que podem fornecer informacdes essenciais
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para auxiliar manejo das culturas agricolas, buscando a melhoria da producéo e da

produtividade (Som-ard et al., 2021).

4.1.7. Aprendizado de maquinas na cana-de-agucar

Na cana-de-agucar as principais aplicagcbes dos modelos de aprendizado de
maquinas foram para mapeamento da cultura em comparagdo com outras formas de
uso do solo, com 52 artigos publicados de 2006 a 2020 abordando o tema
classificacédo, conforme levantamento realizado por Som-ard et al., 2021.

Pesquisadores como Luna et al., (2016); Cevallos et al., (2019); Jiang et al.,
(2019) Wang et al., (2019) e Wang et al., (2020), sdo exemplos de alguns dos estudos
gue utilizaram sensoriamento remoto e inteligéncia artificial na classificacdo da cana-
de-acucar em comparacdo com outras formas de uso do solo, usando como
classificadores os algoritmos Random Forest, Support Vector Machine, Artificial
Neural Network, Convolutional Neural Network, Decision Tree e Extreme Gradient
Boosting.

Além da classificacao, outras aplicacdes do aprendizado de maguina em cana-
de-acucar encontrados na literatura foram na estimativa de parametros biométricos
(numero de perfilho, altura de planta e diametro do colmo), contetdo de clorofila do
dossel e parametros de qualidade (Brix e pureza), utilizando dados espectrais
coletados com VANT, trabalhos desenvolvidos por Oliveira et al., (2022), Narmilan et
al., (2022) e Barbosa Junior et al., (2023), respectivamente.

Em relagdo a estimativa da produtividade destacamos os trabalhos
desenvolvido com dados coletados com sensor LIDAR (Light Detecting and Ranging)
e sensores espectrais acoplados em VANT (Xu et al., 2020; Wang et al., 2022 e

Akbarian et al., 2023), dados fenoldgico, climéaticos e espectrais de satélite a nivel de
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bloco (Dimov et al., 2022; Nihar et al., 2022; Zhu et al., 2023 e Aleman-Montes et al.,
2023), parametros do motor como variaveis preditoras (Lima et al., 2021; Maldaner et
al., 2021). Ja a nivel de campo e com dados espectrais de satélite, Canata et al.,
(2021), destaca-se como sendo a pioneira nessa abordagem de estimativa de
produtividade da cana-de-acucar.

Quando comparamos a cana-de-acucar com outros tipos de cultivos,
observamos que a cana-de-acgucar possui padrdo de desenvolvimento e fenologia
diferente, com alta concentracdo de biomassa por hectares e altura podendo variar de
1,8 a 5 m, tais caracteristicas dificultam o desenvolvimento de estudos que necessitam
de dados coletados em contato com a cultura no campo, como por exemplo coletar a
mostra de cana para estimativa de produtividade e altura (Som-ard et al., 2021). Dessa
forma, um emprego de dados de sensoriamento remoto aliados a dados coletados
dos equipamentos envolvidos na colheita da cana-de-acUcar podem ser uma

alternativa viavel no entendimento da variabilidade da produtividade dos canaviais.
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CAPITULO 2: PREVISAO DE PRODUTIVIDADE DO MILHO UTILIZANDO
SENSORIAMENTO REMOTO, SOMA DE GRAUS-DIA E MODELOS DE
APRENDIZADO DE MAQUINA2
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Figura 1. Resumo gréafico exemplificando as etapas de obtencdo de dados, geracdo
dos modelos e resultados.

RESUMO

Com o custo de producdo cada vez mais elevado, a previsdo de produtividade antes
da colheita € um importante aliado nas tomadas de decisdes buscando ganhos
econdmicos e sustentaveis. No presente estudo propomos uma abordagem baseada
na soma de graus-dia da cultura do milho relacionada com as datas das imagens de
satélite para analisar os dados de duas safras gerando modelos de previsdo com 0s
algoritmos k-nearest neighbors (KNN) e extreme gradient boosting (XGBoost). O
estudo foi desenvolvido em area comercial nas safras 2017/18 e 2018/19. Os dados
espectrais foram obtidos de imagens do satélite Sentinel-2, e posteriormente as

imagens foram processadas e obtidos os valores das bandas espectrais e indices de
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vegetacao. Para o desenvolvimento dos modelos, as imagens foram divididas em trés
classes de semanas antes da colheita, com base na soma de graus-dia (WBH10: 0 —
800; WBH4: 801 — 1200 e WBH1 > 1200 graus-dias). Adotamos 12 combinacdes de
entradas de dados e conseguimos prever a produtividade com aproximadamente de
1050, 760 e 140 graus-dia antes da colheita, para as WBH10, WBH4 e WBH1,
respectivamente. Os modelos mais acurados na previsao da produtividade foram com
os dados das bandas espectrais do vermelho, azul, verde e infravermelho préximo
coletadas de 801 a 1200 graus-dia (WBH4). Para os modelos desenvolvidos
combinando as WBHs para a previsao de produtividade com erro médio de 0,503 t ha
1, sendo a maior acuracia com o uso de todas as variaveis e a combinacgédo das trés

classes de graus-dia.

Palavras-chave: Agricultura digital, modelagem agricola, inteligéncia artificial, python.

Corn yield forecasting using remote sensing, degree-days, and machine

learning models.

ABSTRACT

With production costs increasingly high, forecast yield before harvesting is an
important ally in decision-making seeking economic and sustainable gains. In the
present study, we propose an approach based on the sum of degree days of the corn
crop related to the dates of satellite images to analyze data from two harvests,
generating forecast models with the k-nearest neighbors (KNN) and extreme gradient
boosting algorithms. (XGBoost). The study was carried out in a commercial area in the
2017/18 and 2018/19 harvests. The spectral data were obtained from images from the
Sentinel-2 satellite, and the images were subsequently processed, and the values of
the spectral bands and vegetation indices were obtained. To develop the models, the
images were divided into three classes of weeks before harvest, based on the sum of
degree days (WBH10: 0 — 800; WBH4: 801 — 1200 and WBH1 > 1200-degree days).
We adopted 12 combinations of data inputs and were able to forecast yield at
approximately 1050, 760, and 140 degree-days before harvest, for WBH10, WBH4,

and WBH1, respectively. The most accurate models in predicting productivity were with
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data from the red, blue, green, and nir spectral bands collected from 801 to 1200-
degree days (WBH4). For the models developed combining WBHSs to forecast yield
with an average error of 0.503 t hat, the highest accuracy being with the use of all
variables and the combination of the three classes of degree days.

Keywords: Digital agriculture, agricultural modeling, artificial intelligence, python.

1. INTRODUCAO

Acontecimentos como a crise do COVID-19, aliado aos problemas geopoliticos
entre paises dos continentes europeu e asiatico, contribuem para a elevacdo dos
custos de producao agricola em todo o mundo. No Brasil a situacdo também nao é
diferente, pois ndo somos alto suficientes em todos os insumos agricolas que sao
essenciais para obtencdo de altas produtividades. Nesse contexto, a cooperacéo
entre as esferas da pesquisa, extensao e produtores rurais torna-se essencial nas
tomadas de decisdes buscando ganhos econdmicos e sustentaveis (Tedesco et al.,
2021b).

O Brasil é destaque mundial na producdo de grédos, sendo o terceiro maior
produtor de milho (Zea mays L.). No pais o milho é o segundo grao mais cultivado,
com aproximadamente 22,2 milhdes de hectares na safra 2022/23, produzindo cerca
de 131,9 milhdes de toneladas, conforme estimado pela Companhia Nacional de
Abastecimento (CONAB, 2024). Considerando a importancia do milho no agronegécio
brasileiro, acompanhar o desenvolvimento e a produtividade desse cultivo auxiliam os
agentes da cadeia produtiva no aumento da produtividade sem necessariamente
precisarem aumentar a area cultivada.

Na tentativa de acompanhar o desenvolvimento e a produtividade de diversos

cultivos agricolas como milho, trigo e cana-de-agucar, pesquisadores tém buscado
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cada vez mais o uso de tecnologias que possibilitam auxilia-los nessa tarefa,
considerando-se, que as areas cultivadas com essas culturas sdo extensas para fazer
somente monitoramento no nivel de campo. Neste sentido, as imagens de satélite
vém sendo uma alternativa viavel utilizada no monitoramento das culturas, tornando-
se mais fundamentais nas tomadas de decisées em campo, bem como, na analise de
retornos econémicos (Venancio et al., 2019; Barzin et al., 2020; Zhou et al., 2021).

Embora as imagens de satélite possam fornecer suporte no monitoramento das
culturas, elas por si s6, ndo sdo o suficiente para previsdo ou estimativa da
produtividade, sendo assim, é necessario estabelecer relacées entre as informacdes
de reflectancia obtidas nas imagens e a produtividade observada em campo. Nesse
sentido, a modelagem agricola tem sido fundamental, permitindo estabelecimento
dessas relacbes em diversas culturas como algodao (Haghverdi et al., 2018), trigo
(Huntetal., 2019 e Zhou et al., 2021), cana-de-acucar (Canata et al., 2021 e Maldaner
et al., 2021b) e milho (Ramos et al., 2020).

Na modelagem agricola as técnicas de aprendizado de maquina (ML) tém
ganhado destaque devido a capacidade com que esses modelos resolvem problemas
complexos (Kayad et al., 2019). Nos modelos de ML o k-Nearest Neighbors (KNN), é
um dos modelos de ML mais simples, depois da regresséo linear, esse modelo é
utilizado em problemas de classificacdo e regresséo. Sao considerados os valores dos
vizinhos na definicdo dos pesos, sendo que, pontos mais proximos contribuem mais
com os valores previstos (Abbas et al., 2020).

Outro modelo de ML é o extreme gradient boosting (XGBoost) de Chen &
Guestrin (2016), sendo considerado um modelo relativamente novo em comparacéo

com os demais modelos, porém ja foi relatado que ele apresenta alta capacidade de
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resolver problemas complexos na area agricola (Folberth et al., 2019; Shanhosseini
et al., 2020). O XGBoost € um modelo baseado em arvores, em que, cada nova arvore
aprende com os erros das arvores anteriores (Folberth et al., 2019). Na modelagem
de produtividade o XGBoost foi utilizado em alguns trabalhos de estimativa de
produtividade, como por exemplo Folberth et al., (2019) e Shanhosseini et al., (2020),
gue estimaram a produtividade do milho utilizando dados de clima e solo e Kamir et
al., (2020) ao estimar a produtividade do trigo utilizando dados climaticos e séries
temporais de satélite.

Embora o KNN e o XGBoost ja tenham sido utilizados na modelagem da
produtividade agricola, até o presente momento pouco sao os estudos referentes a
previsdo da produtividade, sendo observado que tais modelos foram mais utilizados
em estudos de estimativas de produtividade, reduzindo a possibilidade de tomada de
decisdo em campo, corroborando com o relatado por Benos et al., (2021). Estimacéo
€ a atividade de estimar algo naquele momento, enquanto previsdo é uma estimativa
para o futuro.

O fato de a literatura apresentar mais trabalhos com estimativa da produtividade
do milho esta diretamente relacionada as variaveis que sdo utilizadas para gerar 0s
modelos, na maioria das vezes essas variaveis nao possibilitam previsdo, até mesmo
quando sdo utilizadas imagens de satélites sdo encontrados problemas sobre como
organizar as informacfes de mais de uma safra, tendo em vista que existe
discrepancias entre as imagens coletadas entre uma safra e outra devido a resolucao
temporal dos satélites, bem como, a ocorréncia de nuvens que impossibilita 0 uso

dessas imagens (Wang et al., 2019).
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Nesse trabalho o objetivo foi avaliar uma abordagem baseada em classes de
soma de graus dias da cultura do milho para organizar os dados das imagens de
satélite em duas safras, utilizando posteriormente esses dados como variaveis de
entradas em modelos de machine learning (KNN e XGBoost), para prever a

produtividade de milho antes da colheita.

2. MATERIAL E METODOS
2.1.Local de estudo

O estudo foi desenvolvido em duas areas comerciais de 50,7 e 25,7 hectares
localizadas no municipio de Primavera do Leste, Mato Grosso, durante as safras

2017/18 e 2018/19 (Figura 2a).
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Figura 2. a — Localizacdo da area de estudo no Brasil; b — Producédo estimada de
milho no Brasil na safra 2022/2023. Adaptado da CONAB 2024; ¢ — Precipitacdo e
temperatura mensais de 2000 a 2021. Adaptado do INMET 2023.
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O municipio de Primavera do Leste esta localizado em uma das mais importantes
areas de producao de milho no Brasil (Figura 2b). O clima na regiéo é tropical quente
e umido, que inclui seca no inverno e chuvas no verédo de outubro a abril, com baixa
variabilidade climatica de acordo com os dados de precipitacédo e temperatura (Figura
2c). A precipitacdo média anual da série historica variou de aproximadamente 1140
mm a 2060 mm, e a temperatura média anual da série historica para a regido varia
entre 24,1 °C e 25,5 °C.

Em ambas as safras foi utilizado o hibrido DKB 390, esse tem tolerancia a
temperaturas altas e veranico com ampla adaptacdo a diferentes solos, manejo e
época de plantio e € ideal para cultivos de safrinha. A safra 2017/18 foi semeada dia
28 de fevereiro de 2018 e colhida no dia 20 de julho de 2018 totalizando 1720 graus-
dias ap6s a semeadura. Ja a safra 2018/19 foi semeada no dia 08 de fevereiro de
2019 e colhida no dia 23 de junho de 2019 totalizando 1829 graus-dias apés a

semeadura.

2.1.0btencao e processamento de imagens de satélite

No estudo foram utilizadas imagens do satélite Sentinel-2, durante a obtencédo
das imagens identificamos que as imagens correspondentes ao inicio do
desenvolvimento da cultura para ambos as safras apresentaram problema com
cobertura de nuvens (Wang et al., 2019). Assim, nove imagens do Sentinel-2 com
baixa cobertura de nuvens (<1%) foram obtidas na safra 2017/18 e cinco na safra
2018/19. Todas as imagens foram obtidas do United States Geological Survey (USGS)

por meio da plataforma Earth Explorer (earthexplorer.usgs.gov), posteriormente as

imagens foram corrigidas utilizando o plugin de cédigo aberto Semi-Automatic


https://earthexplorer.usgs.gov/
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Classification Plugin, versdo 7.8.1 (Congedo, 2020) no Software Quantum GIS
(QGIS), versdo 3.16. Essa correcao consiste em converter os nameros digitais em
dados de reflectancia, com base na metodologia de correcao atmosférica Dark Object
Subtraction (DOS1). Apos a correcao, um buffer de cinco metros foi criado no entorno
da area de interesse e em seguida as imagens foram recortadas para a extracao
dessa area.

Logo apés a correcao atmosférica das imagens calculamos a soma de graus-dia
(SDD) para todas as imagens das duas safras a partir de 28 de fevereiro de 2018 e a
partir de 8 de fevereiro de 2019. Para determinar a SDD, utilizamos dados de
uma estacdo meteorolégica automatica do Instituto nacional de meteorologia

(portal.inmet.gov.br) que coleta dados a cada hora (ID: A923), localizada

aproximadamente a 30 km da regido dos campos de producéo. O célculo foi realizado
de acordo com a data de aquisicdo de cada imagem de satélite, seguindo o método

de Arnold (1959):

SDD =3}, (Tmaxzﬂ) — Thase (1)

Em que, SDD é a soma de graus-dia, Tmax é a temperatura maxima do ar (-C),
Tmin é a temperatura minima do ar (-C), e Tbase é a temperatura base mais baixa
para o desenvolvimento da cultura (10 -C) seguindo Jiang et al., (2018).

Considerando que as imagens correspondentes ao inicio do desenvolvimento da
cultura em ambos as safras apresentaram problema com cobertura de nuvens,
optamos por dividir essas imagens em trés classes de soma de graus-dia, de 0 — 800
SDD corresponde a pelo menos dez semanas antes da colheita (WBH10); 801 — 1200
SDD quatro semanas antes da colheita (WBH4) e > 1200 SDD uma semana antes da

colheita (WBH1).


https://www-sciencedirect.ez87.periodicos.capes.gov.br/topics/agricultural-and-biological-sciences/weather-stations
https://portal.inmet.gov.br/
https://www-sciencedirect.ez87.periodicos.capes.gov.br/science/article/pii/S1161030121001088?via%3Dihub#bib0025
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A partir dessas classes (WBH10, WGH4 e WBH1), obtivemos a média aritmética

dos dados espectrais de cada classe (Figura 3a e Figura 3b).

02/13, 03/25, 04/04

Figura 3 a - Divisdo da soma graus-dia em fungéo da fisiologia do milho, adaptado de
Fancelli (1986), b - Datas das imagens em cada WBH. Fase vegetativa (VE:
Emergéncia, V3: Trés folhas totalmente emergidas, V7: Sete folhas totalmente
emergidas, V10: Dez folhas totalmente emergidas, VT: Pendao), Fase reprodutiva
(R1: Embonecamento, R3: Grao leitoso, R4 Gréo pastoso, R5: Formacédo do dente,
R6: Maturacao fisioldgica).

Na safra 2017/18 na primeira classe (WBH10), obtivemos apenas uma imagem

durante o periodo de 0 a 800 SDD, entdo adotamos os valores das bandas espectrais



41

desta imagem como sendo os valores da classe WBH10 para cada banda espectral
nesta safra, ja na safra 2018/19 obtivemos trés imagens no periodo de 0 a 800 SDD,
entdo obtivemos os valores médios das trés imagens para cada banda espectral,
adotando esses valores como sendo os valores da classe WBH10 na safra 2018/19
(Figura 3a e Figura 3b). Mais detalhes sobre a soma dos graus-dia de cada imagem

podem ser encontrados no Apéndice I.

2.2.Variaveis de entradas dos modelos
No estudo foram consideradas quatro bandas espectrais do Sentinel-2 para
compor parte das variaveis de entrada dos modelos, a banda do vermelho, verde, azul

e infravermelho proximo (Tabela 1).

Tabela 1. Especificacdes das bandas espectrais do Sentinel-2 e indices de vegetacio
(Vis)

Comprimento Resolucéo
Bandas de onda central Espacial Temporal Radiométrica
(nm) (m) (Dias) (Bits)
Blue 490
Green 560
Red 665 10 S 12
Near-infrared 842
indices de R N
~ Equacéao Referéncia
vegetacao
GNDVI (pNIR — pGREEN) Gitelson et al., (1996
PNIR + pGREEN telson etal., (1996)
NDVI pIR = pRED R 1., (1974
(owir +pRED) ouse etal., (1974)
SAVI PNIR —PRED ) (15 Huete (1988
(pNIR + pRED + 0.5) -(15) uete ( )

Além das bandas espectrais, foram obtidos das imagens trés indices de
vegetacdo, Green Normalized Difference Vegetation Index (GNDVI); Normalized

Difference Vegetation Index (NDVI); Soil-Adjusted Vegetation Index (SAVI), tais
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indices sao citados na literatura no monitoramento da produtividade de grdos de
diversas culturas (Barzin et al., 2020; Ramos et al., 2020; Zhou et al., 2021).

Nesse estudo, adotamos 12 combinacdes de entradas de dados (Tabela 2), para
desenvolvimento dos modelos de previsdo da produtividade, utilizando as bandas do
RGB (vermelho, verde e azul), NIR (infravermelho préximo) e os indices de vegetacao
(IVs) como variaveis para essas combinacdes, denominadas de M1 a M12, em que,
M1 corresponde a combinacdo RGB para cada uma das classes de WBH, ou seja, 0s
dados RGB1 correspondem aos dados das bandas espectrais RGB somente da
classe WBH10 (0-800 SDD), enquanto, RGB2 correspondem aos dados das bandas

espectrais RGB somente da classe WBH4 (801-1200 SDD).

Tabela 2. Combinacdes de entradas de dados para os modelos.

MODELO WBH10 WBH4 WBH1

M1 RGB1 RGB2 RGB3

M2 RGB1+NIR1 RGB2 + NIR2 RGB3 + NIR3

M3 RED1+NIR1 RED2 + NIR2 RED3 + NIR3

M4 Vsl IVs2 IVs3

M5 RGB1+ Vsl RGB2+ IVs2 RGB3 + IVs3

M6 RGB1 + NIR1+ IVs1 RGB2 + NIR2 + IVs2 RGB3 + NIR3+ IVs3
MODELO WBH10+4 WBH4+1 WBH10+4+1

M7 RGB1+RGB2 RGB2+RGB3 RGB1+RGB2+RGB3

M8 RGB1+NIR1+RGB2+NIR2 RGB2+NIR2+RGB3+NIR3 RGBl+NIR1+f§|BRZ+NIR2+RGBS

M9 RED1+NIR1+RED2+NIR2 RED2+NIR2+RED3+NIR3 RED1+NIR1++R§:;23+NIR2+RED3

M10 IVs1+IVs2 IVs2+IVs3 IVs1+IVs2+IVs3

M11 RGB1+IVs1+RGB2+IVs2 RGB2+ IVs2+RGB3 + 1Vs3 RGBL+ [Vs1+RGB2+

IVs2+RGB3+1Vs3
RGB1+NIR1+IVs1+RGB2 RGB2+NIR2+IVs2+RGB3+ RGB1+NIR1+IVs1+RGB2

M12
+NIR2+IVs2 NIR3+1Vs3 +NIR2+1Vs2+RGB3+NIR3+1Vs3
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Analisamos também a combinacéo das variaveis de uma classe WBH com as
demais classes, por exemplo, a combinacao das variaveis de entrada RGB1 da classe
WBH10 com as variaveis de entrada do RGB2 da classe WBH4 formando o M7 e
assim sucessivamente, sendo denominadas de WBH10+4 (WBH10 + WBH4),
WBH4+1 (WBH4 + WBH1) e WBH10+4+1 (WBH10 + WBH4 + WBH1), conforme

Tabela 2.

2.3.Aquisicao dos dados de produtividade

Os dados de produtividade do milho nas duas safras foram obtidos por sensores
embarcados na colhedora, esses sensores coletam aproximadamente 600 pontos de
georreferenciados por hectare, medindo o fluxo de grdos (massa ou volume) para
converter em produtividade.

Antes do processo de colheita os sensores foram calibrados a fim de minimizar
os erros de medicdo em campo. ApOs a colheita, os dados foram processados
removendo o0s outliers identificados no processamento de dados conforme
metodologia descrita por Maldaner et al.,, (2021a) que leva em consideragdo a
variabilidade local e global no processamento dos dados.

Apoés a filtragem dos dados, foram gerados os mapas de produtividade das duas
safras utilizando o interpolador IDW (Inverse Distance Weighted), o tamanho do pixel
foi de 10 m equivalente ao tamanho do pixel das imagens do Sentinel-2, permitindo
que tais dados fossem utilizados para o treinamento e teste dos modelos de predigéo.
O software utilizado na interpolacdo e geracdo dos mapas foi Quantum GIS, versao

3.16.
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2.4.Modelos de aprendizado de maquina

O modelo KNN leva em consideracado os vizinhos mais proximos para definicao
dos pesos, assim, 0s pontos mais proximos contribuem mais para a média dos valores
previstos (Abbas et al., 2020). No KNN o k é um parametro ajustado com papel
importante na obtencdo de previsao precisa, no estudo utilizou k igual a 15.

O modelo extreme gradient boosting (XGBoost) é um algoritmo de aprendizagem
de conjunto baseado em arvores construindo o modelo sequencialmente, em que,
cada arvore se ajusta a uma versao modificada do conjunto de dados de treinamento
original ou seja, cada nova arvore aprende com o0s erros das arvores anteriores
(Folberth et al., 2019). No XGBoost os parametros ajustados foram Learning rate
(0.098), numero de estimadores (1483 arvores), subamostras (0.213) e o numero
maximo de nds por arvore (5).

A selecao do melhor ajuste dos parametros para cada modelo foi por meio do
modelo de busca exaustiva GridSearchCV da biblioteca scikit-learn, esse modelo testa
todos as combinacdes dos parametros passados de forma ordenada, buscando o
minimo geral da funcdo da soma de quadrados entre os dados observados e previstos
pelos modelos. Os dados foram divididos em treinamento e teste, sendo os dados da

primeira safra usado para treinamento e os dados da segunda safra usados para teste.

2.5.Analise de desempenho dos modelos
Foram obtidos os valores do coeficiente de determinacéo (R?) e o erro absoluto
meédio (MAE) como métricas de precisdo e acuracia, respectivamente. A precisao esta

relacionada a repeticdo em relacdo aos dados observados e previstos, ja a acuracia
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estd relacionada ao desempenho geral dos modelos com relacdo aos valores

previstos em relacéo a reta 1:1.

3. RESULTADOS

Os valores minimo e maximo de produtividade do milho na safra 2017/2018 foi
de 2,62 a 9,61 t hal, com CV de 19% (tabela 3). Na safra 2018/2019 os valores da
produtividade variaram de 3,37 a 11,75t ha't, com CV de 15%. O DP observado para
os dados de produtividade das safras 2017/2018 e 2018/2019 foram 1,13 e 1,22 t ha
1

Tabela 3. Estatistica descritiva dos dados de produtividade do milho considerando
as duas safras.

Maximo Minimo Média SD CcvV
Safra
t hal %
2017/2018 9,61 2,62 5,81 1,13 19
2018/2019 11,75 3,37 8,02 1,22 15

SD: Desvio-padrédo. CV: coeficiente de variagéo.

Para cada classe de WBH é apresentado a correlacdo de Pearson da
produtividade de grdos com as quatro bandas espectrais e trés indices de vegetacao
(Figura 4a e Figura 4b). A correlacao permite inferir o comportamento de cada WBH
na previsao da produtividade. Desse modo, nota-se que para as bandas espectrais as
correlagbes com a produtividade variaram de - 0,39 na banda espectral do blue da
classe trés (BLUE3) &4 — 0,86 na banda do verde da classe dois (GREEN2). J& para
os IVs variaram de 0,4 (GNDVI3) a 0,88 (GNDVI2).

Ressaltamos que, a correlacéo de todas a variaveis com a produtividade € maior
para os dados da classe WBH4 (801-1200) com -0,86; -0,81; -0,8 e 0,74 para as
bandas espectrais do green, red, blue e nir, respectivamente (Fig.4a), enquanto, para

os IVs GNDVI, NDVI e SAVI foi de 0,88, 0,84 e 0,83 (Figura 4b), esse resultado
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permite identificar uma relacéo entre os dados espectrais e a produtividade com uma

antecipacdo média de 30 dias antes da colheita.
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Figura 4 Correlacdo das bandas espectrais (a) e indices de vegetacdo (b), com a
produtividade. Os simbolos RED, GREEN, BLUE, NIR (Near-infrared), sdo bandas
espectrais e GNDVI, NDVI e SAVI séo IVs, bandas espectrais e IVs que terminam em
1(um) correspondem entre O e 800 SDD; 2 (dois) entre 801 e 1200 e 3 (trés) maiores
que 1200 SDD.

A variabilidade da acuracia dos modelos nas trés classes de WBH foi similar nos
dois algoritmos (Figura 5). Nota-se que o M2 (RGB+NIR) obteve a maior precisédo e
acuracia nas trés classes de WBH para os dois algoritmos, sendo a classe WBH4
superior as demais com R2 0.72 e MAE 0.598 t ha* no KNN e no XGBoost R2 0.66 e
MAE 0.661 t ha™.

Para ambos os modelos o0 M3 (RED+NIR) foi o modelo que apresentou menor
precisdo e acuracia, além da maior variacdo entre as classes de WBH para essa
combinacao de variaveis de entrada de dados com R2 variando de 0,40 a 0,62 e MAE

de 0.729 a 0.877 t ha* no KNN (Figura 5a e Figura 5b). Enquanto, no XGBoost 0 R2

variou de 0.24 a 0.56 e MAE 0.781 a 0.982 t ha* (Figura 5c e Figura 5d).
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Figura 5 Desempenho de classes WBH individuais para cada modelo, (a) R2 KNN,
(b) MAE KNN, (c) R2 XGBoost e (d) MAE XGBoost.

Para os modelos desenvolvidos com as combinagdes das trés classes de WBH

(WBH10+4, WBH4+1 e WBH10+4+1) a média de precisdo e acuracia nos dois

modelos foram similares (Figura 6). Para o0 KNN e XGBoost o M8 obteve a maior

precisdo e acuracia nas trés combinacdes das classes de WBH com a combinacgéo

WBH10+4+1 sendo superior as demais com R2=0,81 e MAE=0,503 t ha* no KNN e

R2 0,80 e MAE 0,525 t ha'l no XGBoost.

Nota-se ainda que, nos modelos desenvolvidos com as combina¢des dos WBH

(Figura 6), a variavel de entrada do modelo tem menor variacdo no desempenho dos

modelos quando comparado os modelos desenvolvidos para cada classe de WBH

separadamente (Figura 5), em que a variavel de entrada do modelo causa alta

variacdo no desempenho dos modelos.
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Figura 6. Desempenho das combinacfes de classes WBH para cada modelo, (a) R2
KNN, (b) MAE KNN, (c) R2 XGBoost e (d) MAE XGBoost.

Na dispersao da produtividade observada e prevista para os modelos com maior
precisdo e acuracia nos dois modelos (Figura 7a), nota-se que, ambos os modelos
treinados para os dois algoritmos apresentam tendéncia de previsdo abaixo dos
valores observados de produtividade, esse comportamento também foi notado nos
modelos mais precisos e acurados dos dois modelos para a produtividade observada
e prevista nos modelos combinados das classes de WBH para produtividade acima

de 6t ha! (Figura 7b).
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Figura 7. Produtividade observada e prevista dos modelos KNN e XGBoost para 0s
modelos com maior acuracia no WBH individual (a) e na combinacao de classes (b).

4. DISCUSSAO

As variaveis com maior correlacdo com a produtividade do milho (Figura 4a e
Figura 4b), apresentaram a banda espectral do verde como caracteristica comum
entre si (GREEN e GNDVI). Conforme, Gitelson et al., (2002) a faixa de reflectancia
entre 520 e 630 nm (banda do verde) é mais sensivel a clorofila, assim o GNDVI e a
banda do verde tendem a ser sensiveis a uma ampla gama de variacfes da
concentracdo de clorofila, possibilitando que tais variaveis tenham maior correlacéo
com a produtividade quando comparada as demais variaveis (Pinto et al., 2022). Os
resultados corroboram com o descrito por Kayad et al., (2019) que relataram o GNDVI
e 0 GARVI (Green Atmospherically Resistant Vegetation Index) com maior correlacéao
com a produtividade.

As maiores correlagbes da produtividade com as variaveis de entrada séo
correspondentes a segunda classe de soma de graus dias (WBH4), sendo essas

variaveis as bandas espectrais do GREEN2, RED2, BLUE2 e NIR2 e os indices de
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vegetacdo GNDVI2, NDVI2 e SAVI2 (Figura 4a e Figura 4b). A segunda classe de
WBH corresponde aos estadios fenolégicos reprodutivos denominados R1, R2, R3 e
R4 (Figura 3a) corroborando com Kayad et al., (2019) e Barzin et al., (2020) ao
relatarem comportamento similar com as maiores correlacdes das variaveis com a
produtividade para os dados coletados na transicdo da fase vegetativa para a
reprodutiva. Esse comportamento coincide com a mudanca de fase na cultura do
milho em cada um das WBHSs, uma vez que no WBH4 as plantas ja& cessaram o
acumulo de nutrientes, acumulo de peso seco e tamanho das espigas ja foram
definidos, nessa fase as plantas iniciam a fertilizacdo do évulos e posteriormente o
enchimento dos graos, mudando assim a fonte dreno das folhas para as espigas. Além
disso, nesta fase a produtividade ja esta definida, sendo comprometida apenas em
caso especificos como estresse hidrico (Silva et al., 2021).

Quando os WBHSs foram utilizados separadamente para o desenvolvimento dos
modelos (Figura 5 e Figura 6), as variaveis de entrada que proporcionaram os modelos
mais precisos e acurados foram a combinacdo das bandas do visivel (RGB) e do
infravermelho (NIR), corroborando com Khanal et al., (2018) ao estudarem o
desempenho de modelos de ML na estimativa da produtividade de milho, relataram
maior importancia das bandas NIR, GREEN, BLUE e RED com 100, 70, 60 e 58
respectivamente, em uma escala de 0 a 100, no desempenho do modelo de ANN.

Outro ponto a ser ressaltado € a variacdo que ocorre na precisao e acuracia dos
modelos M3 quando a variavel de entrada é alterada para WBH10 e WBH1 em relacdo
a WBH4 (Figura 7), nesses modelos as variaveis foram constituidas apenas pela
banda do Red e do NIR, desse modo, essa variagdo ocorrida pode estar relacionada

com a auséncia da banda do verde, a qual conforme ja mencionada tem maior
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sensibilidade a concentracdo de clorofila (Gitelson et al., 2002), no WBH10 a
concentracdo de clorofila tende a aumentar com o desenvolvimento das plantas,
enquanto que, no WBH1 essa concentracdo tende a reduzir, pois a cultura inicia o
processo de senescéncia para a colheita (Fancelli, 1986).

As representacdes graficas da produtividade observada e prevista (Figura 7a e
Figura 7b) expressaram 0s erros ocorridos no modelo de previsdo mais preciso e
acurado para cada modelo. Porém, esses erros sao comuns quando trabalhamos com
modelagem agricola conforme observado em diversos trabalhos de modelagem
agricola presente na literatura (Barzin et al., 2020; Canata et al., 2021; Haghverdi et
al., 2018; Hunt et al., 2019; Maldaner et al., 2021b; Ramos et al., 2020; Saranya &
Nagarajan. 2020; Tedesco et al., 2021a; Tedesco et al., 2021b; Venancio et al., 2019;
Zhou et al., 2021).

Segundo Kayad et al., (2019) os erros ocorridos nos modelos que trabalham com
dados de produtividade observada coletada por sensores podem ser impulsionados
pelas distor¢des que ocorrem na coleta dos dados, como imprecisdes de GPS (Global
Positioning System) e sensores de rendimento ou até mesmo erros de calibracéo,
explicando assim a diferenca geral na precisdo da previsdo ou estimativa. Contudo,
destacamos que para os nossos dados de produtividade das duas safras utilizamos a
metodologia proposta por Maldaner et al., (2021a) que leva em consideracdo a
variabilidade local e global no processo de remocao dos dados outliers, reduzindo as
variacOes discrepantes entre os valores dos dados, ocasionadas por falhas que
ocorrem durante a coleta dos dados.

Os resultados obtidos no presente estudo evidenciam que € possivel prever a

produtividade do milho utilizando a soma de graus dias como estratégia de selecao
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do periodo de coleta dados de imagens de satélite. Contudo, destacamos que mesmo
com resultados positivos obtidos no nosso estudo faz-se necessario o
desenvolvimento de novos estudos com novas variedades com ciclos precoce, médio
e tardios, bem como um maior nimero de imagens, permitindo assim uma divisao
maior do numero de classes de WBH e consequentemente identificando novos
padrdes de relacéo entre as informacdes espectrais da cultura coletados em uma faixa
de soma de graus dias e a produtividade observada em campo.

Recomendamos também novos estudos que visem entender melhor as relacées
existentes entre a banda espectral do verde e a produtividade da cultura resultando
em uma modelagem mais acurada e precisa. Outro ponto que podera ser explorado
em novos estudos € como as variaveis de entrada podem influenciar na acuracia e
precisdo dos modelos, de acordo com o periodo de soma de graus-dia em que 0s

dados espectrais foram coletados.

5. CONCLUSAO

No nosso trabalho propomos uma abordagem baseada na soma de graus dias
da cultura do milho relacionada com as datas das imagens de satélite para organizar
os dados de duas safras gerando modelos previsdo com os modelos KNN e XGBoost.
Conseguimos prever a produtividade com aproximadamente de 1050, 760 e 140
graus-dia antes da colheita, para as WBH10, WBH4 e WBH1, respectivamente. Os
modelos mais acurados foram quando os dados utilizados como variaveis de entrada
foram as bandas espectrais do vermelho, verde, azul e infravermelho préximo quando
coletadas no intervalo de 801 a 1200 graus-dia da cultura (WBH4). Para os modelos

desenvolvidos combinando a WBH foi possivel prever a produtividade com erro médio
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de 0,503 t ha't, sendo que a maior acuracia ocorreu com o uso das bandas espectrais

do vermelho, verde, azul e infravermelho préximo.
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CAPITULO 3: ESTIMATIVA DA PRODUTIVIDADE DE CANA-DE-AGUCAR
UTILIZANDO APRENDIZADO DE MAQUINA E ANALISE DE COMPONENTES

PRINCIPAIS DOS DADOS ESPECTRAIS E DO MOTOR DA COLHEDORA

Dados das imagens, colheita
e maquina
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Figura 1. Resumo gréafico exemplificando as etapas de obtencédo dos dados, geracdo
dos modelos e resultados.

Resumo

O mapeamento da variabilidade espacial da produtividade fornece informagbes
essenciais para um manejo eficiente das culturas agricolas permitido melhores
tomadas de decisdes e uso de praticas de agricultura de precisdo. Na cana-de-agucar
a estimacéo espacializada da produtividade ainda é desafiador e pouco explorado
quando comparado a culturas anuais como milho e soja. Propomos nesse trabalho
uma abordagem baseada na andlise de componentes principais da integracdo de
séries temporais de imagens do Sentinel-2 associada a dados do motor obtidas em
campo, como rotacdo do motor por minuto, velocidade de colheita e de consumo de
combustivel. Os objetivos especificos foram comparar o desempenho dos MLR
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(Multiple Linear Regression), RF (Random Forest) e SVM (Support Vector Machine) e
selecionar o conjunto de variaveis que apresenta melhor acuracia nos modelos de ML
avaliados. Foi utilizado um cultivo comercial de cana-de-agucar para a obtencéo dos
dados de produtividade e variaveis do motor, nessa area também foram adquiridas as
imagens do Sentinel-2 das duas safras estudadas. O estudo foi desenvolvido em uma
area comercial. Utilizamos trés cenarios nesses estudo, no primeiro cenario a
produtividade foi estimada apenas com os dados das bandas espectrais mais os do
motor; o segundo cendrio os indices de vegetacdo mais os dados do motor e o terceiro
cenario todas as bandas, indices de vegetacdo e dados do motor. Esses dados foram
as variaveis de entrada em modelos de aprendizado de maquina para estimar a
produtividade da cana-de-acucar. O modelo SVM utilizando as PCAs da integracéo
de séries temporais de bandas espectrais e dados do motor apresentou maior
acuracia com RMSE de 4,20 t ha'.

Palavras-chave: Imagens orbitais, indices de vegetacao, PCA, agricultura de
precisao, agricultura digital.

Estimation of sugar cane productivity using machine learning and principal
component analysis of spectral and harvesting motor data

ABSTRACT

Mapping the spatial variability of yield provides essential information for efficient
management of crops, allowing for better decision-making and the use of precision
agriculture practices. In sugarcane, spatialized productivity estimation is still
challenging and little explored when compared to annual crops such as corn and
soybeans. In this work, we propose an approach based on the principal components
analysis of the integration of time series of Sentinel-2 images associated with engine
data obtained in the field, such as engine rotation per minute, harvesting speed, and
fuel consumption. The specific objectives were to compare the performance of MLR
(Multiple Linear Regression), RF (Random Forest), and SVM (Support Vector
Machine) and select the set of variables that presents the best accuracy in the ML

models evaluated. A commercial sugarcane crop was used to obtain productivity data
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and engine variables. Sentinel-2 images of the two crops analyzed were also acquired
in this area. We used three scenarios in these studies. In the first scenario, productivity
was estimated only with data from the spectral bands plus the engine; in the second
scenario the vegetation indices plus engine data and in the third scenario all bands,
vegetation indices, and engine data. These data were the input variables in machine
learning models to estimate sugarcane productivity. The SVM model using PCAs from
the integration of time series of spectral bands and engine data showed greater
accuracy with RMSE of 4.20 t ha™.

Keywords: Orbital images, vegetation indices, PCA, precision agriculture, digital

agriculture.

1. INTRODUCAO

A cana-de-acUcar (Saccharum officinarum L.) é cultivada em paises com clima
tropicais e subtropicais. A cultura € matéria prima para diversos produtos, tais como
acucar e etanol, bem como fertilizantes organicos a partir da torta de filtro e vinhaca
(Oliveira et al., 2022). No Brasil a cana-de acucar é amplamente cultivada, com grande
relevancia no comeércio agricola do pais.

Considerando a importancia econémica que a cultura da cana-de-acucar tem
para o pais, a cultura é bastante estuda por instituicdes do setor publico e privado,
porém um dos grandes desafios € a estimacdo da variabilidade espacial da
produtividade (Canata et al., 2021), surgindo assim a necessidade de
desenvolvimento de estudos que busquem alternativas para facilitar a avaliagcdo da
variabilidade espacial da produtividade, com resultados significativos (Som-ard et al.,
2023).

Revisando a literatura sobre estudos de estimacé&o de produtividade da cana-de-

acucar, podemos encontrar trabalhos com resultados promissores utilizando dados de
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sensoriamento remoto espectral e modelos de aprendizado de maquina, seja
estimativa a nivel de bloco (Dimov et al., 2022; Nihar et al., 2022; Zhu et al., 2023 e
Aleman-Montes et al., 2023) ou de campo (Canata et al., 2021), Ja Maldaner et al.,
(2021a) utilizou uma abordagem baseada no uso de aprendizado de maquina
associado a parametros do motor disponiveis nas proprias maquinas para estimar a
produtividade, obtendo raiz do erro quadratico médio (RMSE) de 7.6 t ha! para uma
rede neural artificial.

Tais estudos, proporcionam uma melhoria por alternativas para facilitar a
avaliacao da variabilidade espacial da produtividade, contudo acreditamos que 0 uso
de apenas um tipo de variavel de entrada nos modelos pode néo representar toda a
complexidade existentes no sistema agricola.

Diante do problema apresentado acima propomos nesse trabalho a estimacgéao
da produtividade de cana-de-acucar com modelos de machine learning, regressao
linear multipla, Random forest, Support Vector Machine a partir de dados temporais
de imagens do Sentinel-2 e do motor, como rotagdo do motor por minuto, velocidade

de colheita e de consumo de combustivel.

2. MATERIAL E METODOS

2.1. Local de estudo

O estudo foi desenvolvido em uma area comercial de 51,2 hectares, em campo
localizado na regido centro-oeste do estado de Mato Grosso do sul (22°03'25"S,
54°00'51"W; 523 m de altitude), durante as safras 2020/21 e 2021/22. O clima na

regido de estudo é classificado como Cwa mesotérmico Umido com verdo quente e
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invernos seco, A precipitacdo média anual é de aproximadamente 1400 mm e
temperatura meédia anual 23,6 °C (Fietz et al., 2017).

Em ambas as safras foi utilizado a variedade RB855156 material de maturacao
precoce com colheita de abril a julho. A safra 2020/21(quarta soca) foi colhida no dia
15 de abril de 2021, com a colheita anterior sendo realizado na data de 20 de abril de
2020, totalizando 360 dias apos a colheita (DAC). Ja a safra 2021/22 (quinta soca) foi

colhida no dia 10 de maio de 2022, totalizando 390 DAC.

2.2.0btencao e processamento de imagens de satélite

Foram utilizadas 38 imagens orbitais do Sentinel-2 considerando as safras de
cana-de-agucar 2020/2021 e 2021/2022, sendo 18 imagens na primeira safra e 20
imagens na segunda. Todas as imagens foram obtidas da plataforma Sentinel Hub

EO Browser (sentinel-hub.com), que disponibiliza imagens com as corregdes

atmosféricas realizadas. Ap6s baixar todas as imagens com baixa cobertura de
nuvens (<1%), realizamos a projecao na zona WGS/UTM 21S, criando em seguida
um buffer de cinco metros entorno da area de interesse e recortando para extracao
dessa area.

No estudo selecionamos cinco bandas espectrais do Sentinel-2, Red, Green,
Blue, Near-infrared e Red-Edge (Tabela 1). Além das bandas espectrais, foram
obtidos das imagens cinco indices de vegetacdo, Green Normalized Difference
Vegetation Index (GNDVI); Normalized Difference Vegetation Index (NDVI);
Normalized Difference Red-Edge Index (NDRE), Enhanced Vegetation Index (EVI) e

Enhanced Vegetation Index 2 (EVI2), tais indices s&o citados na literatura no


https://apps.sentinel-hub.com/eo-browser/?zoom=10&lat=41.9&lng=12.5&themeId=DEFAULT-THEME&toTime=2024-01-02T16%3A16%3A11.130Z
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monitoramento da produtividade de diversas culturas (Barzin et al., 2020; Ramos et

al., 2020; Canata et al., 2021; Zhou et al., 2021).

Tabela 1. Especificacbes das bandas espectrais do Sentinel-2 utilizado nesse estudo.

Comprimento Resolucgéo
Bandas de onda central Espacial Temporal Radiométrica
(nm) (m) (Dias) (Bits)
B2 - Blue 490
B3 - Green 560

B4 - Red 665 10 > 12
B8 - Near-infrared 842
B5 — Red - Edge 705 20

A soma de graus dia (SGD) para todas as imagens das duas safras foram
calculadas a partir de 21 de abril de 2020 e a partir de 16 de abril de 2021. Para
determinar a SDD, utilizamos dados de uma estacdo meteoroldgica automatica do
Instituto nacional de meteorologia (portal.inmet.gov.br) que coleta dados a cada
hora, localizada aproximadamente a 35 km da regido dos campos de producédo. O
calculo foi realizado de acordo com a data de aquisicdo de cada imagem de satélite,

seguindo o método de Arnold (1959),

SDD=2(

Tmax+Tmin)

— Thase (1)

Em que: SDD é a soma de graus-dia, Tmax é a temperatura maxima do ar (°C),
Tmin é a temperatura minima do ar (°C), e Thase é a temperatura base mais baixa
para o desenvolvimento da cultura (10 °C) como sugerido por Nava et al., (2016).

Padronizamos os periodos (Tabela 2) para processamento dos dados das duas

safras, com intervalos de 500 graus-dia devido a desigualdade na disponibilidade de


https://www-sciencedirect.ez87.periodicos.capes.gov.br/topics/agricultural-and-biological-sciences/weather-stations
https://portal.inmet.gov.br/
https://www-sciencedirect.ez87.periodicos.capes.gov.br/science/article/pii/S1161030121001088?via%3Dihub#bib0025
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imagens orbitais entre uma safra e outra, utilizamos o valor médio dos dados de
imagens orbitais que compuseram cada intervalo de soma de graus-dias. Por
exemplo, na safra 2020/2021, o valor definido para o SGD1 foi o valor médio das
imagens das datas 10/05, 30/05 e na safra 2021/2022 foram as imagens de 10/05,

25/05.

Tabela 2. Datas das imagens orbitais e respectivos estadios fenoldgicos da cana-de-
acucar.

Datas das imagens

orbitais (dia/més)

Estadios Safra Safra
ID SGD
fenoldgicos 2020/2021 2021/2022
SGD1 Inicial (0-60 dias) 0-500 10/05, 30/05 10/05, 25/05
SGD2 Perfilhamento 501-1000 19/06, 24/07 14/06, 09/07
SGD3 (60-150 dias) 1001-1500 08/08, 28/08 18/08, 07/09
SGD4 1501-2000 12/09, 07/10 27/09, 12/10
Desenvolvimento
SGD5 _ 2001-2500 17/10, 06/11 22/10, 16/11
(150-240 dias)
SGD6 2501-3000 21/11 21/11, 06/12
SGD7 Fase de Maturacdo 3001-3500 26/12, 10/01 26/12, 05/01
SGD8 inicial e terco médio 3501-4000 19/02 25/01, 09/02
SGD9 (240-330 dias) 4001-4500 11/03, 21/03 24/02, 16/03
Maturacao Final
SGD10 >4500 31/03 10/04 05/04, 30/04

(>330 dias)

ID: identificacdo; SGD: Soma de graus-dia: Estadios fenolégicos adaptado de Molijn

et al., (2019)

2.3.Aquisicao dos dados de produtividade e do motor

Os dados de produtividade de cana-de-aclUcar para ambas as safras foram

obtidos de trés colhedoras John Deere modelo CH570, equipadas com sinal de
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correcédo diferencial Real-Time Kinematic (RTK) e um sistema comercial de sensores
gue se baseia no peso total de cana colhida distribuidas espacialmente no campo,
considerando as diferencas das pressdes hidraulicas do corte de base, mais detalhes
sobre esse sistema foi descrito por Maldaner et al., (2022).

Os dados rotagdo do motor por minuto (RPM), Velocidade (k ht) e consumo de
combustivel (I h't), foram obtidos a partir de sensores disponiveis nas colhedoras que
auxiliam no funcionamento da maquina, sendo transmitidos via CAN (Controller Area
Network) para o computador de bordo da colhedora que integra esses dados com as
informacd@es de produtividade e coordenadas corrigidas do RTK, disponibilizando essa
informacBes em uma ambiente on-line para consumo.

Apos a colheita, os dados foram processados removendo os outliers
identificados no processamento de dados conforme metodologia descrita por
Maldaner et al., (2021b) que leva em consideracdo a variabilidade local e global no
processamento dos dados. Apés a filtragem dos dados, foram gerados os mapas de
produtividade e do motor das duas safras, utilizando o interpolador IDW (Inverse
Distance Weighted), o tamanho do pixel foi equivalente ao tamanho do pixel das
imagens do Sentinel-2 (10 m), permitindo que tais dados fossem utilizados para o
treinamento e teste dos modelos de estimacdo. O software utilizado na interpolacéo e

geracdo dos mapas foi Quantum GIS, versao 3.16.

2.4.Varidveis de entradas dos modelos

Os dados foram organizados em trés cenarios, sendo 0 primeiro cenario 0s
dados das bandas espectrais mais os do motor; o segundo cenario os indices de

vegetacao mais os dados do motor e o terceiro cenario todas as bandas, indices de
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vegetacao e dados do motor. Todas as variaveis de cada cenario foram submetidas a
analise de componentes principais (PCA), sendo o numero total de variaveis em cada
cenario considerado como 0 numero maximo de componentes. Nos modelos
utilizamos os proprios valores das PCAs como variaveis de entradas dos modelos.
Para a selecdo do numero de variaveis de entradas dos modelos em cada cenario
usamos como base na regra do cotovelo em que o valor de k (variancia explicada na
PCA) é o ponto ap6s o qual a inclinacdo entre dois pontos esteja proxima ou na

horizontal, conforme sugerido por (Yang et al., 2020).

2.5.Modelos de aprendizado de maquina

A RLM é um dos algoritmos mais usados em ML. O algoritmo busca ajustar uma
equacao linear para minimizar a soma residual dos quadrados entre os dados
observados e os previstos pela aproximacéao linear (Kannangara et al., 2018).

O algoritmo RF uma técnica de aprendizagem que faz uso de um conjunto
arvores de decisdo, com cada arvore sendo dependente dos valores de um vetor
aleatério. No RF os dados s&o divididos recursivamente em unidades mais
homogéneas em cada arvore (nodes), dessa forma, os valores previstos sdo a média
da resposta ajustada de todas as arvores individuais originarias de cada amostra
inicializada (Hariharan, 2021).

O SVM é uma das técnicas de aprendizado, que busca minimizar o erro
adicionando ao hiperplano e maximizar a margem entre os valores previstos e

observados (Zhou et al., 2021).
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Para os modelos, RF e SVM a selecdo do melhor ajuste dos parametros (Tabela
3) ocorreu por meio do algoritmo de otimizacdo Bayesiano, implementado usando a

biblioteca Scikit-optimize de Python, usando o método gp_minimize do modulo skopt.

Tabela 3. Valores dos parametros utilizados pelos modelos de Machine
Learning em cada cenario.

Modelo Parametros Cenério 1 Cenario 2 Cenério 3

n_estimators 242 247 243

RE max_depth 29 26 26
min_samples_split 2 3 2
min_samples_leaf 1 2 1

Kernel RBF RBF RBF

Gamma auto auto auto

SVM

C 20 23 15

Epsilon 0,85 0,94 0,99

Cenariol: PCA bandas + parametros do motor; cenario 2 PCA Vs + parametros do
motor; cenario 3 PCA todas a variaveis + parametros do motor.

Os dados foram divididos em treinamento e teste, sendo os dados da primeira

safra usado para treinamento e os dados da segunda safra usados para teste.

2.6.Analise de desempenho dos modelos

Foram obtidos os valores do coeficiente de determinacéo (R?), o erro absoluto
médio (MAE) e raiz do erro quadratico médio (RMSE) como métricas de precisao e
acuracia, respectivamente. A acuracia esté relacionada a repeticdo em relagdo aos
dados observados e previstos, ja a precisao esta relacionada ao desempenho geral

dos modelos com relacdo aos valores previstos em relagéo a reta 1:1.
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3.1. Estatistica descritiva dos dados da colhedoras e produtividade

Nos dados de consumo de combustivel de safra 2020/2021 a variagéo foi de

35,8 a 69,9 | h'l com desvio padrdo de 5,7 | h'l, ja na safra 2021/2022 a variacéo foi

de 36,6 a 71,5 | h™* com desvio padrdo de 5,7 | h'l(Tabela 4).

Tabela 4. Estatistica descritiva dos dados do motor e da produtividade.

Safra 2020/2021
Consumo (I h'') RPM Velocidade (k h't) Produtividade (t ha)
Maximo 69,9 1896,0 6,7 100.0
Média 53,6 1802,4 54 63,9
Minimo 35,8 1701,0 2,0 30,0
DP 5,7 21,3 0,7 9,0
25% 50,3 1792,0 5,0 59,7
50% 53,2 1801,0 55 63,8
75% 56,3 1810,0 5,9 67,8
CV (%) 10,6 1,2 13,9 14,4
Safra 2021/2022
Maximo 71,5 1892,0 6,9 95,9
Média 54,3 1803,2 4,9 63,3
Minimo 36,6 1703,0 1,0 45,0
DP 57 21,5 0,8 7,9
25% 50,7 1793,0 4.4 55,7
50% 53,6 1801,0 51 63,5
75% 57,2 1810,0 5,6 70,6
CV (%) 10,5 1,2 15,7 12,6

RPM: Rotacao por minuto do motor; DP: Desvio Padréo; CV: Coeficiente de variagéo.
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Nos dados de RPM e velocidade de deslocamento na colheita a variacéo foi de
1701 a 1896 rpm e de 02 a 6,7 k h', respectivamente na safra 2020/2021, ja na safra
2021/2022 a variacao foi de 1703 a 1892 rpm para o0 RPM e de 01 a 6,9 para a
velocidade, com desvio padrdo de 21,3 e 21,5 rpm no RPM e 0,7 e 0,8 k h'! nas safras
2020/2021 e 2021/2022, respectivamente. Os coeficientes de variacdo (CV) dos
dados de parametros do motor podem ser classificados como baixo para RPM e médio
nos dados de consumo de combustivel e velocidade, conforme classificacdo de
Pimentel Gomes (2009).

Na produtividade a média foi de 63,9 t hat, com desvio padréo de 9,1t ha'l e
variacdo de 30,0 a 100 t ha' na safra 2020/2021, enquanto na safra seguinte a
produtividade média foi de 63,3, com desvio padrdo de 7,9 t hal com minima e
maxima de 45 e 95,9 t hal, respectivamente. O CV dos dados produtividade pode ser

classificados médio em ambas as safras.

3.2. Selecao de variaveis preditoras PCAs

A selecdo do numero de PCAs para cada cenario ocorreu com base na regra do
cotovelo, em que foi considerado o numero ideal de variaveis quele no qual a variancia
explicada na PCA apresenta-se inclinacao entre dois pontos préxima horizontal, sendo
o cenario um (Figura 2 A), composto pelas bandas espectrais do azul (B2), verde (B3),
vermelho (B4), infravermelho préximo (B8) e borda do vermelho (B5) mais os dados
de parametros do motor totalizando 53 variaveis inseridas na analise de componentes
principais, nesse cenario o numero de PCAs selecionadas foram cinco com 83,8% da
variancia explicada (Tabela 5).

No cenario dois o nimero de PCAs selecionadas foram quatro com 86,19% da

variancia explicada, esse cenario foi constituido pelos indices de vegetacdo GNDVI,
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NDVI, NDRE, EVI e EVI2, juntamente com os dados de parametros do motor
totalizando 53 variaveis inseridas na analise de componentes principais desse
cenario. Ja o cenario trés resultou a fusdo dos dados das bandas espectrais, indices
de vegetacao e parametros do motor totalizando 103 variaveis inseridas na analise de
componentes principais desse cenario, sendo cinco o numero de PCAs selecionadas

com 85,23 % da variancia explicada.

Variancia explicada (%)
L3
[=]

50

40

30 4

20 4

Variincia explicada (%)

40 1

30

20 4

Variancia explicada (%)

0 20 40 60 80 100
Numero componentes Principais

Figura 2. Variacia explicada pelo numero de componentes principais utilizados
(Regrado Cotovelo): A- Cenariol: PCA bandas + parametros do motor; B - cenario 2
PCA Vs + parametros do motor; C - cenario 3 PCA todas a variaveis.
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Tabela 5. Variancia explicada por cada variavel de PCA selecionada nos cenarios
um, dois e trés.

——— . 5
NGmero de PCA Variancia explicada (%)

Cenariol Cenario2 Cenario3
1 37,22 50,70 44,71
2 23,00 26,07 23,70
3 13,08 6,08 7,94
4 7,34 3,34 5,71
5 3,16 - 3,17
Total 83,8 86,19 85,23

Cenariol: PCA bandas + parametros do motor; cenario 2 PCA IVs + parametros do
motor;cenario 3 PCA todas a variaveis + parametros do motor.

3.3. Avaliagao de Precisao e Acuracia dos modelos.

O modelos MLR, RF e SVM tiveram diferentes acuracias em seus desempenhos
para os diferentes cenarios (Tabela 6). Nos modelos MRL, RF e SVM o0s modelos mais
acurados foram no cenario um (PCA bandas e dados do motor), com R? de 20, MAE
de 3,89t ha' e RMSE 5,00t ha?, parao MRL, R?de 0,42, MAE de 3,10t ha' e RMSE
4,25 t hal, para o RF e R? de 0,44, MAE de 3,00 t ha' e RMSE 4,20 t ha' no SVM,
analisando o conjunto de dados de teste.

Para os cenarios dois e trés a precisao e acuracia foram inferiores aos cenario
um, com R2 variando de 16 a 0,42 e RMSE de 4,26 a 5,12 t hal, considerando os
dados de teste de ambos os cenarios (Tabela 6). Nesse estudo as bandas espectrais
mais os dados de parametros do motor foram mais eficazes com maior R2 e 0 menor

MAE e RMSE na estimativa da produtividade da cana-de-agucar.
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Tabelo 6. Desempenho dos algoritmos RLM, RF e SVM na estimativa de
produtividade nos cendrios um, dois e trés. Simbologia: RLM- Regressado Linear
Multipla, RF- Random Forest, SVM- Support Vector Machine, R? — coeficiente de
determinacao (precisdo), MAE — erro absoluto médio (acuracia) e RMSE- Raiz do Erro
quadratico meédio (acuréacia).

RLM

Cenarios
R? MAE RMSE
Cenariol 0,20 3,89 5,00
Cenario2 0,16 4,04 5,12
Cenario3 0,18 3,95 5,07
RF

Cenariol 0,42 3,10 4,25
Cenario2 0,38 3,21 4,39
Cenario3 0,41 3,15 4,30

SVM
Cenariol 0,44 3,00 4,20
Cenario2 0,39 3,15 4,36
Cenario3 0,42 3,08 4,26

Cenariol: PCA bandas e parametros do motor; cenario 2 PCA Vs e parametros do
motor; cenario 3 PCA todas a variaveis e parametros do motor.

Na disperséo da produtividade observada e prevista para os modelos com maior
precisdo e acurécia (cenario um no modelo SVM), nota-se que, o modelo treinado
apresentou tendéncia de estimativa abaixo dos valores observados de produtividade,
quando os valores de produtividade estdo acima de 65 t ha' (Figura 3), sendo os
maiores erros observados para produtividades superiores a 80 t hal. Enquanto
valores inferiores a 65 t ha'! a tendéncia erro de valores estimados acima da

produtividade observada.
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Figura3. Produtividade observada e estimada para o modelo SVM no cenério 1.

4. DISCUSSAO

Nesse estudo utilizamos a integracdo de séries temporais de imagens do
Sentinel-2 e parametros do motor, ambos os tipos de variaveis preditoras (dados
espectrais e parametros do motor) ja foram usadas separadamente na literatura para
estabelecer relacdo com a produtividade da cana de acgucar (Zhao et al., , 2016; Dubey
et al., , 2018; Canata et al., 2021; Maldaner et al., 2021a), contudo, esse estudo é o
pioneiro a utilizar uma abordagem baseada na analise de componentes principais da
integracdo de séries temporais de imagens do Sentinel-2 e parametros do motor,
como variaveis de entradas em modelos de aprendizado de maquina para estimar a
produtividade da cana-de-agucar.

A andlise de PCA das séries temporais das bandas espectrais em conjunto com

os dados de parametros do motor possibilitaram o desenvolvimento de modelos mais
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acurados quando comparado ao uso de indices de vegetacdo que sao oriundos de
equacBes matematicas envolvendo as bandas espectrais, até mesmo a juncao de
todos os dados (bandas, 1Vs e parametros do motor) ndo foram capazes de superar a
acuracia dos modelos envolvendo somente as bandas espectrais. Canata et al.,
(2021), em um estudo de mapeamento da produtividade da cana-de-acucar usando
dados de imagens de alta resolucéo e técnica de aprendizado de maquina a nivel de
campo, também relataram que as bandas espectrais foram superiores nos modelos
RF (RMSE de 4,63 t ha') e MLR (RMSE 3,46 t hal), em relacédo ao uso de IVs como
variaveis preditoras.

Conforme observado em outros trabalhos o RLM obteve as menores acuracias
em todos os cenarios, sendo o0 modelo com maior desempenho no cenariol com R2e
RMSE de 0,21 e 5,00 t ha't, respectivamente, contudo tais valores foram inferiores no
R2, porém superiores no RMSE aos observado por Canata et al., (2021) com R2 0,47
e RMSE 6,11 t hal, ao trabalharem com bandas espectrais como variaveis preditoras.
Ao estudarem potencial de produtividade da cana-de-acUcar em varios genétipos
usando a refletancia do dossel com o modelo MLR com bandas espectrais e regressao
linear simples com NDVI na estimativa da produtividade da cana-de-acucar Zhao et
al., (2016), relataram que a MLR n&o obteve ganhos significativos de acurécia quando
comparado a regressao linear simples com o NDVI.

O modelo RF que normalmente apresenta bons resultados quando comparados
com outros algoritmos de predicdo em outras culturas (Ramos et al., 2020; Zhou et
al., 2020; Pinto et al., 2022), no presente estudo foi o segundo melhor algoritmo, sendo

0 SVM no cenariol o modelo que obteve melhor desempenho (maior R? e menor MAE
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e RMSE). Guo et al., (2020) relataram que o SVM obteve melhor desempenho ao
estimarem a produtividade da cultura do milho, assim como no presente trabalho.

A andlise de componentes principais da integracdo de séries temporais de
imagens do Sentinel-2 e parametros do motor permitiu 0 desenvolvimento de uma
metodologia baseada nas técnicas de aprendizado de maquina para auxiliar o avancgo
do entendimento da variabilidade espaco-temporal da cana-de-agcucar. O nosso
estudo considerou duas safra (dois anos) e um local Unico de estudo, contudo, para o
desenvolvimento de um modelo robusto, capaz de ser aplicado nas mais diversas
condicdo sdo necessarios novos estudo, incluindo também variaveis ambientais,
diversas variedades de cana-de-acucar, tipos de solo, praticas de gestdo agricola e
outros fatores que afetem a produtividade da cultura. Conforme relatado por Canata
et al., (2021) as condicdes ideais para refinar a modelagem devem envolver multiplas
estacdes e varios campos comerciais, obtendo assim as mais variadas condi¢cées que

afetam a variabilidade espaco-temporal da cana-de-acucar.

5. CONCLUSAO

A abordagem baseada na andlise de componentes principais da integracéo de
séries temporais de imagens do Sentinel-2 e dados do motor, como variaveis de
entradas em modelos de aprendizado de maquina para estimar a produtividade da
cana-de-acucar, permitiu o desenvolvimento de modelos de estimativa de
produtividade na area estudada. O modelo SVM utilizando as PCAs da integracéo de
séries temporais de bandas espectrais e dados parametros dos motor apresentou

maior precisdo e acuracia (R? de 0,44 e RMSE 4,20 t hal).
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Anexo |. Data das imagens e respectivo soma de graus-dia em cada imagem das
safras 2017/18 e 2018/19.

SDD em SDD em
Somade Datas da Datas da
_ cada _ cada
graus- i imagens da imagens da
' Simbolo imagem da imagem da
dia safra safra
safra safra
(SDD) 2017/18 2018/19
2017/18 2018/19
02/13 85
0-800 WBHI10 04/24 771 03/25 637
04/04 776
04/29 844
800 -
WBH4 05/09 978 04/19 980
1200
05/24 1147
06/13 1370 06/08 1633
06/18 1412 06/13 1698
>1200 WBH1 06/23 1476 - -
07/03 1607 - -
07/08 1675 - -




