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RESUMO

Aplicagdes de técnicas de Sensoriamento Remoto voltados a Agricultura de Precisdo (AP)
vém se tornando cada vez mais crescente, devido as necessidades de demanda oriunda do
crescimento populacional, a crescente competitividade no mercado e também, a
complexidade da agricultura. Com isso, o conhecimento sobre a lavoura tornou-se ainda mais
necessirio, onde o uso da AP aliada as imagens multiespectrais, torna-se possivel a
elaboracdo de mapas de estimativa de produtividade de uma regido, fazendo com que os
agricultores possam identificar as areas da lavoura sob estresse e facilitando a aplicacdo de
insumos em locais corretos e com suas respectivas quantidades necessarias. Até entdo,
diversos trabalhos e estudos vém fazendo uso de imagens multiespectrais coletadas referente
a data de colheita da lavoura, e este trabalho tem como objetivo a quebra (ou ndo) deste
paradigma. Sendo assim, esta pesquisa teve como proposito a determinacdo do melhor
periodo para se estimar a produtividade, dentro do periodo fenoldgico do café, além da
defini¢do do melhor algoritmo classificador. Para isto, o estudo foi realizado em uma parcela
situada no municipio de Monte Carmelo, no estado de Minas Gerais (MG), e teve como
metodologia a extracdo da reflectancia de alguns pontos do talhdo cuja produtividade foi
mensurada em campo. Com isto, concluiu-se que marco de 18 foi o més mais assertivo do
periodo fenologico cafeeiro perante os demais meses. Este més corresponde a segunda fase
da fenologia do café, referente ao dltimo més de seu periodo vegetativo. Além disso, conclui-
se que o algoritmo que obteve melhores resultados foi o Support Vector Machine, por possuir
maiores correlacdes, menores erros e valores menos tendenciosos comparados aos resultados

obtidos com os outros algoritmos.

Palavras chaves: Cafeicultura, predi¢do da produtividade, modelos espectrais, mapas de
distribuicao da produtividade.
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1 INTRODUCAO

O estudo e desenvolvimento de novas técnicas de Sensoriamento Remoto voltados a
Agricultura de Precisdo (AP), para uma melhor gestdo e manejo agricola, vém se tornando
bastante crescente, devido a complexidade da agricultura, ao crescimento da competitividade
no mercado, € ao aumento das necessidades de demanda, oriunda do crescimento
populacional e o aumento do consumo per capita (VIEIRA FILHO, 2017).

Segundo Roza (2000), a AP leva em consideracdo que cada parcela da lavoura possui
propriedades distintas, e, com o conhecimento de cada uma dessas particularidades é possivel
identificar quais areas da cultura estdo sob estresse (CALERA et al., 2017).

Sabendo das particularidades de cada parcela, torna-se possivel aplicar insumos nos
locais corretos, nos momentos adequados e com quantidades requeridas (TSCHIEDEL et al.,
2002), solucionando ou minimizando problemas de controle de doencas e pragas
(BESTELMEYER et al., 2020), aumentando entdo sua eficiéncia na produ¢do, com uma
reducdo de custos (ARTUZO et al., 2017) e tempo de trabalho.

O Brasil vem atuando em uma posi¢do importante no comércio mundial do
agronegdcio nos ultimos anos, e sua participacdo no abastecimento de graos deve aumentar
ainda mais nos proximos anos (EMBRAPA). Sendo assim, as imagens de satélite vinculadas
as técnicas de AP vém desempenhando um papel fundamental, fornecendo um grande suporte
para o mapeamento e monitoramento da dinamica da vegetacdo em grande escala, devido a
resolugdo temporal e espacial oferecida pelos sensores dos satélites (TEIXEIRA, 2005).

De acordo com RAMIREZ e JUNIOR (2010), o Brasil pode ser considerado um dos
maiores usudrios de imagens e dados remotos do mundo, e por isso pesquisadores vém
desenvolvendo e aprimorando técnicas para que os agricultores possam ter uma melhor
tomada de decisdo e um controle maior sobre as areas a serem manejadas, a fim de
alcancarem uma maior rentabilidade (TEIXEIRA, 2005).

Como consequéncia da necessidade do aumento de producdo, deteccdo de pragas e
doencas nas lavouras de café, a fim de maneja-las de maneira adequada, requer-se encontrar o
periodo ideal para se estimar a produtividade, com intuito de antecipd-la. No atual cenério
cientifico, trabalhos desenvolvidos abordam o uso de imagens multiespectrais tomadas na
mesma data da coleta de dados da produtividade em campo, cujos pontos do talhdo possuem
produtividade desconhecida. Em suma, a estimativa é feita em um momento tardio,
impossibilitando quaisquer intervencdes agricolas para melhoramentos no cultivo, que

poderia acarretar em possiveis melhorias na produtividade cafeeira.
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Sendo assim, sabendo que o uso de imagens multiespectrais vinculadas a estimativa
de produtividade de culturas perenes em geral vem trazendo bons resultados, € questionado se
culturas em estadios fenoldgicos anteriores ao da colheita ja apresentam indicios fisioldgicos
sensiveis as bandas de satélite, proporcionando um modelo de produtividade precoce, e

possibilitando a previsdo com antecedéncia.
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2 OBJETIVOS

Levando em consideracdo que até entdo, os modelos espectrais de estimativa da
produtividade do cafeeiro limitam-se pela utilizacdo de imagens tomadas no dia da colheita,
esta pesquisa tem como objetivo principal a quebra deste paradigma, e determinar qual o
melhor periodo fenoldgico para aquisicao de dados multiespectrais para predicao da produgdo
da cultura cafeeira. Assim sendo, os objetivos especificos sdo:

e Verificar o melhor periodo para se estimar produtividade e;
e Definir o melhor algoritmo estatistico, dentre os trés testados, para se estimar a

produtividade cafeeira.
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3 JUSTIFICATIVA

A produtividade ¢ definida como sendo a quantidade de producdo por unidade de
area, que esta relacionada diretamente com as quantidades de seus produtos e seus insumos
utilizados durante a producdo. Estes ganhos na eficiéncia da produgdo estdo associados a
fatores externos, como o desenvolvimento cientifico e tecnoldgico. Sendo assim, com a
globalizagdo e a expansdo dos negdcios, ocasionou-se a preocupacdo com a eficiéncia de
produtividade da agricultura brasileira, que foi impulsionada em meados dos anos
80 (GASQUES E VILLA VERDE, 1990), com as novas politicas puiblicas para o setor
agricola (PEROBELLI, 2007).

A partir da década de 90, o ambiente do agronegdcio tornou-se mais competitivo, € o
sistema agroindustrial brasileiro passou a participar mais do comércio internacional, que foi
ocasionado por algumas mudancas estruturais ocorridas na economia. O sistema
agroindustrial passou a adotar novas formas de organizacio, através de novos mecanismos e
técnicas de cultivo, visando uma maior obtengdo de produtividade (possivel através da
melhor geréncia dos recursos produtivos) (PEROBELLI, 2007).

O bom desempenho e o crescente desenvolvimento do setor agricola estdo
diretamente atrelados a disponibilidade de terras, ao avango na pesquisa tecnologica e as
recentes técnicas de manejo de lavouras (PEROBELLI, 2007). Assim sendo, o surgimento e 0
desenvolvimento da AP estd diretamente interligada as melhorias do setor agroindustrial
brasileiro, pois com ela houve o desenvolvimento de equipamentos automatizados,
disponibilizacdo de satélites para a localizacdo de pontos, surgimento de ferramentas de
Sistemas de Informacdes Geogrificas (SIG), sensores, monitores de colheita e outras
tecnologias que podem auxiliar na identificacdo e em um melhor manejo das variabilidades
agricolas (PIRES, 2004).

Levando em consideracdo que as pesquisas vém fazendo uso de imagens
multiespectrais coletadas na mesma data que a colheita em campo, como citado no artigo
publicado por Sartori et al. na Revista Brasileira de Cartografia, em 2009, cujos autores
fizeram um estudo baseado no mapeamento de plantas daninhas com a utilizacdo de Redes
Neurais Artificiais (RNA), este trabalho se mostra importante pelo questionamento deste
padrao, a fim de se encontrar a melhor fase do periodo fenolégico cafeeiro para se obter uma

predi¢cao de produtividade mais assertiva possivel.
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4 FUNDAMENTACAO TEORICA

4.1 A Fenologia do café

O cafeeiro leva dois anos para completar seu ciclo fenoldgico, que inclui desde a fase
do periodo vegetativo até a autopoda (CAMARGO, 2001), subdividindo-se em seis fases,
sendo elas duas vegetativas e quatro reprodutivas (DE OLIVEIRA, 2012), conforme
representado na esquematizacio da Figura 1.

Figura 1- Esquematizacdo das fases fenoldgicas do cafeeiro
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Fonte: Adaptado de Cargo e Camargo, 2001

7

Esta esquematizacdo € importante para fundamentar e facilitar as pesquisas e
observacdes do plantio do café, possibilitando a identificacdo dos periodos mais criticos do
cultivo, a fim de se aplicar de tratamentos especificos e até mesmo identificar €pocas
propensas ao estresse hidrico (CAMARGQO, 2001).

Sendo assim, neste esquema, apresentado conforme a Figura 1, nota-se que a primeira
fase fenoldgica perdura por 7 meses, cujo periodo consiste na vegetacdo e formacio das
gemas foliares. Este periodo consiste em um periodo de luminosidade solar acima de 13
horas (CAMARGO, 1985), fazendo com que sua formag¢do dependa desta condigdo
fotoperiddica (DE OLIVEIRA, 2012).

A segunda fase, ainda dentro do primeiro ano fenoldgico, € caracterizada pela
indu¢do, desenvolvimento, maturacdo e dorméncia (cujas etapas sdo dadas de forma
consecutiva) das gemas florais (CAMARGO e FRANCO, 1985). Ao final, ao entrarem em
dorméncia, tornam-se aptas a se transformarem em botdes florais, e florescerem apds choque
hidrico existente da proxima fase (GOUVEIA, 1984).

Entdo, a terceira fase, que consiste no segundo ano do periodo fenolégico cafeeiro, é

caracterizada pela florada e expansdao dos frutos, na qual os botdes florais florescem de
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maneira rapida, apé6s um choque hidrico, seja ela causada por chuva ou irrigacdo (DE
OLIVEIRA, 2012).

Em seguida, a quarta fase consiste na granacdo dos frutos, quando hi formacdo dos
graos através da solidificagdo dos liquidos internos (CAMARGO, 2001). Em caso de estresse
hidrico, esta fase € responsével pelo desenvolvimento de frutos mal granados.

Na quinta fase ocorre a maturacao dos frutos, fruto da precocidade da cultivar e da
acumulacdo da energia solar (DE OLIVEIRA, 2012). Nesta etapa, a qualidade do produto
esta atrelada as deficiéncias hidricas moderadas (CAMARGO, 2001).

Por ultimo, a sexta fase constitui a senescéncia do cafeeiro, periodo no qual os ramos

produtivos ndo primarios secam e morrem, ocasionando a autopoda (CAMARGQO, 2001).

4.1.1 Comportamento espectral do café

Em decorréncia as fases fenologicas do café, esquematizado conforme Cargo e
Camargo (2001), o comportamento espectral do dossel sofre variagdes em relacdo a sua
reflectancia. Segundo Martins (2016), a banda do vermelho e a do infravermelho préximo sao
responsaveis por melhor discriminar uma vegetacdo sadia e ndo sadia. Além disso, a auséncia
da clorofila faz com que haja uma maior reflectancia, devido sua menor absor¢do de energia
nas bandas do visivel (CARTER, 1993).

Waisten Resende Carrijo ef al. (2021) desenvolveram um trabalho que diz respeito a
resposta espectral do indice NDVI em cada fase fenoldgica do café, na qual os autores
fizeram uso de imagens do Sentinel 2A e 2B, e concluiram que a fase responsavel por emitir
maior e melhor resultado do NDVI foi a fase 3, periodo referente a etapa reprodutiva do café,
cujo mesmo acontece na florada, época em que ha um aumento na biomassa da planta. Por
outro lado, os autores observaram que a sexta fase apresentou um pior resultado, devido a
diminui¢do da biomassa, acarretado pela autopoda.

Moreira et al. (2004) fizeram um estudo da andlise espectral e temporal da cultura
cafeeira em imagens devidamente retificadas do satélite Landsat 5 e 7 (imagens melhoradas
radiometricamente), no municipio de Aguanil, centro-sul de Minas Gerais (MG), com
imagens referentes aos anos 1999 e 2001, e concluiram que a variacdo da reflectancia das
lavouras pode estar atrelada ao fato do ambiente estar mais seco, propiciando uma menor
absor¢do e consequentemente, maior reflectancia dos cafezais na banda 3, referente ao
espectro do vermelho, fazendo com que épocas de seca sejam melhores meses para

mapeamento das lavouras através de imagens multiespectrais. Além disso, concluiram que
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com a andlise espectral e temporal da reflectancia de lavouras do cafeeiro, foi possivel

identificar se houve ou nao a redugdo da fitomassa.

4.2 Conceitos relacionados ao Sensoriamento Remoto e a Agricultura de Precisao

O termo “Sensoriamento Remoto” surgiu pela primeira vez na literatura em meados
dos anos 60, e foi caracterizado por adquirir informagdes de forma remota, sem que houvesse
contato fisico com os objetos (NOVO, 2010). A obtencdo de dados remotamente é realizada
através da interacdo de sensores acoplados em satélites (plataformas orbitais) ou Aeronaves
Remotamente Pilotadas (ARPs), que respondem aos estimulos fisico/quimico da reflectancia
oriunda das plantas e suas respectivas superficies de fundo (FORMAGGIO, 2017; MOLIN,
2015), cuja informagdo € transferida por meio da Radiac¢dao Eletromagnética (REM) (NOVO,
2010).

Os dados de reflectancia captados por estes sensores podem ser aliados no estudo do
manejo de praga e agua, por exemplo, pois cada faixa do espectro eletromagnético pode ser
associados a diferentes caracteristicas da cultura, como o Indice de Area Foliar (IAF) e a
biomassa (ATZBERGER, 2013), e suas respostas espectrais podem servir para anélise quanto
ao estado nutricional e sanidade das culturas (FURTADO, 2020).

No final dos anos 90, quando o uso do sensoriamento remoto aplicado as melhorias de
gestdo em cultivos agricolas ainda ndo era tdo popular no Brasil, Johann et al., que tiveram o
artigo publicado na Revista Brasileira de Engenharia Agricola e Ambiental em 2004,
realizaram um estudo visando um manejo localizado em Cascavel (PR), através da anélise da
variabilidade espacial da produtividade das culturas de soja e trigo e suas respectivas
propriedades fisico-quimicas.

A produtividade de uma cultura pode estar diretamente associada com a quantidade de
radiacdo captada pelos sensores, oriunda da reflectancia dos alvos, e por isso o conhecimento
do comportamento espectral dos alvos € importante para a extracdo de informacgdes quanto a
sanidade de uma planta (NOVO, 2010). A Figura 2 apresenta a curva espectral de uma folha

verde sadia, em cada faixa do espectro eletromagnético.
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Figura 2 — Curva espectral de uma folha verde sadia
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Fonte: adaptado de Novo (2010)

A curva espectral de uma vegetacio fotossinteticamente ativa, representada conforme
a Figura 2, pode ser decomposta em trés diferentes regides espectrais: 1) Baixa reflectancia da
vegetacdo, para ondas com comprimentos até 700 nm (referente ao espectro do Visivel); ii)
Alta reflectancia da vegetacdo, para ondas de comprimento inseridas entre o intervalo de 700
nm e 1300 nm (referente ao espectro do Infravermelho Préximo) e iii) Reflectancia que
depende do conteudo de 4guas das folhas (referente ao espectro do Infravermelho Médio).
Esta regidao € composta por dois pontos méximos de absor¢ao pela dgua (em 1400 nm e 1950
nm) (NOVO, 2010).

A AP se desenvolveu pela necessidade da elaboracio de estratégias para o
gerenciamento da desuniformidade das lavouras (MOLIN, 2015), fazendo uso de um
conjunto de técnicas para geragdo de mapas que podem auxiliar na gestdo de producdo e na
tomada de decisdo sobre a area a ser manejada, com o uso de sensores e tecnologias
(EMBRAPA, 2017), que permitem detectar doencas, pragas ou outros disturbios de cada
cultura, tornando-se possivel o ajuste na previsao de safras agricolas (FORMAGGIO, 2017).

E importante ressaltar que a AP nem sempre visa a uniformizacio de cada parcela da
lavoura, pois existem situacdes em que a baixa produtividade pode estar atrelada a fatores
que estdo fora do controle humano, como por exemplo a variabilidade da textura do solo

(NOVO, 2010). Neste caso, estas regides sdo tratadas de acordo com seu baixo potencial,
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com um menor aporte de insumos. Por outro lado, regides com maior potencial produtivo
recebem um maior aporte de insumos, visando explorar seu limite econdmico. Assim sendo,
essa variabilidade natural presente nas lavouras faz com que haja a necessidade de geri-las da
forma mais conveniente possivel (MOLIN, 2015), otimizando a quantidade de corretivos,
fertilizantes, herbicidas e dgua irrigada a serem aplicados, maximizando os lucros e reduzindo
0 uso inconsequente de insumos, protegendo assim, o meio ambiente (Johann et al., 2004).
Algumas aplicagdes do uso da AP para gestdo de lavouras podem ser observadas por
meio de alguns trabalhos como MACHADO (2004), que desenvolveu mapas de produgdo
cujos dados foram obtidos por meio de coletas de amostras em diferentes épocas do ano, para
andlise da fertilidade do solo em Carambei (PR), ou entdo pelo trabalho de Bertolin,
publicado na Revista Brasileira de Agricultura Irrigada em 2017, que detalhou seu
experimento realizado no Oeste da Bahia para a predi¢do da produtividade de milho irrigado
com auxilio de uma imagem de satélite Landsat 8, coletada em uma data que mais se

aproximava do maximo estadio vegetativo do milho, cujo resultado mostrou-se satisfatorio.

4.2.1 Uso de imagens multiespectrais para estimativa da produtividade

O sensoriamento remoto aplicado no estudo e na analise de imagens multiespectrais
pode ser um grande aliado para a identificacio de dareas da lavoura sob estresse,
principalmente estresse hidrico (Jackson et al., 1981), distinguido através do comportamento
espectral do objeto. A chamada “assinatura espectral” da planta pode sofrer modifica¢des em
decorréncia as alteracdes naturais da vegetacdo, ou entdo modificagdes impostas pelo
homem, através das préticas de irrigagdo e adubacao por exemplo (NOVO, 2010), e por isso
o Infravermelho Préximo (IVP) desempenha um papel fundamental para o conhecimento
quanto a sanidade da lavoura.

Existem diversos estudos que abordam o uso de imagem de satélite para predicdo e
previsdo da produtividade (ou outras varidveis agricolas) de diferentes culturas, como por
exemplo, o trabalho publicado em 2011 por BRANDAO et al. no Congresso Brasileiro do
Algodao, cujos autores detalharam os procedimentos do experimento realizado em 2007 no
municipio de Bom Jesus da Lapa (BA), em que o resultado obtido para a estimativa da
produtividade do algodoeiro por meio de imagens de satélite Landsat 5 mostrou-se
satisfatorio em todas as imagens coletadas em suas diferentes fases fenoldgicas, com a

obtencao IAF,;
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O trabalho de MARTINS et al. (2014) publicado na Revista Brasileira de
Cartografia, teve como objetivo a investigacdo do potencial de imagens multiespectrais
Rapideye, com a utilizacdo de cinco bandas (azul, verde, vermelho, vermelho limitrofe e
infravermelho préximo), para a deteccdo de dreas infestadas por nematoides e migdolus

Jryanus em cultura canavieira, cujo mesmo foi atingido com sucesso.

4.3 Métodos de aprendizado de maquina para a estimativa de produtividade

Muitas pesquisas vém fazendo uso de imagens multiespectrais para controle de
doengas e pragas ou para estimativa de produtividade de culturas perenes (café, laranja,
limao, banana, etc), a fim de se obter um maior conhecimento sob a area de interesse e
desenvolver técnicas de manejo especializado (FORMAGGIO; SANCHES, 2017). Rosa et
al. (2010), por exemplo, fizeram um estudo com utilizacdo do sensor MODIS, presente no
satélite Terra e Aqua, abordando a estimativa da produtividade de café através de um modelo
agrometeorologico-espectral, cujo resultado se mostrou satisfatorio.

Além disso, diversos outros algoritmos de Aprendizado de Maquina (AM) vém sendo
utilizados, como por exemplo o algoritmo Support Vector Machine (SVM), que possui um
aprendizado supervisionado, cujo mesmo necessita de dados de entrada para que seja possivel
a extracdo de conhecimentos, a fim de representar o que o usuério deseja (HAYKIN, 1999),
de modo mais correto possivel. As SVMs sdo utilizadas para tarefas de reconhecimento de
padrdes e tém como vantagem a eficacia em espacos de alta dimensdo e em termos de
memoria. Ela € bastante versatil, sendo possivel variar as funcdes Kernel, por exemplo.

Outro algoritmo classificador que vem sendo bastante utilizado nas pesquisas sio as
Redes Multilayer Perceptrons (MLP). O perceptron é um tipo de Rede Neural Artificial
(RNA) de algoritmo simples que € construido em torno de um neur6nio ndo-linear, cujo
objetivo € classificar corretamente um conjunto de estimulos aplicados.

Os Perceptrons de Multiplas Camadas representam uma generalizacdo do perceptron
de camada unica. Esta rede consiste em um conjunto de unidades sensoriais (nos de fonte)
que compdem: uma camada de entrada (encarregada de receber o sinal); uma ou mais
camadas ocultas de nds computacionais e uma camada de saida (encarregada de fazer
previsdes a partir dos dados de entrada). Sendo assim, o sinal de entrada se propaga para
frente através da rede, camada por camada (HAYKIN, 2000). Este método de MLP vem

sendo muito utilizado para a resolucido de problemas complexos, através de um treinamento
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feito com um algoritmo denominado retropropagac¢ao de erro, cujo mesmo € baseado em uma
regra de aprendizagem por correcdo de erro.

Arvore de decisido é outro método de aprendizado de méiquina bastante utilizado e
conhecido pela sua simplicidade e interpretabilidade, onde cada n6 de decisao contém um
teste para algum atributo; cada ramo descendente corresponde a um possivel valor do mesmo;
cada folha tém associacdo a uma classe e cada percurso corresponde a uma regra de
classificacao (Gama, 2004).

Ja as Florestas Aleatorias (Random Forest), que € um algoritmo composto por
diversos classificadores do tipo “arvore de decisdes” (Breiman, 2001), faz com que seja
oferecido uma maior gama de predicdes. Além disso, é considerado bastante flexivel e de
facil uso, trazendo 6timos resultados sem que haja a necessidade dos ajustes de seus
hiperparametros. Assim sendo, € uma boa opc¢do por poder ser utilizada em tarefas de

classificacdo e regressdo, tornando-se uma boa escolha de algoritmo para predicdo de

classes.
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5 MATERIAIS E METODOS

5.1 Area de estudo

O estudo foi realizado em uma parcela situada no municipio de Monte Carmelo, no
estado de Minas Gerais (MG), regido sudeste do pais, e faz parte da microrregido de
Uberlandia, e mesorregiao do Tridngulo Mineiro. O municipio se localiza nas coordenadas
geograficas: Latitude: 18° 44' 5" S, Longitude: 47° 29' 47" O, e esta situado a uma altitude
média de 890 metros. O municipio possui clima tropical, com invernos secos e verdes
quentes, de acordo com a classificagdo de Koppen, e ¢ formada por um relevo constituido por
planaltos, morros e montes. A parcela de estudo ¢ denominada “Terra Rica" e ¢ caracterizada
por ser um pivd central de irrigacdo, possuindo uma area total de aproximadamente 50
hectares.

O estudo consiste em 48 pontos distribuidos de forma aleatéria em uma parcela desta
area de estudo, com valores de produtividade mensurados. O mapa de localizacdo juntamente

com estes pontos se encontra na Figura 3.

Figura 3: Mapa de Localizacdo da drea de estudo
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Elaboracdo: A Autora (2022).
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5.2 Material

Para este trabalho foi necessario uma planilha eletrénica contendo de dados de
produtividade cafeeira com suas respectivas coordenadas, além de softwares para
organizacao, manipulagdo e processamento dos dados.

Sendo assim, o material necessario para que se tornassem possiveis a predicdo de
produtividade foi:

e Planilha eletronica contendo informagdes de produtividades da cultura cafeeira;
e Bandas de imagem de satélite que compondo a area de interesse (imagens

multiespectrais orbitais) e;
e Shapefile da delimitag¢do da parcela de estudo.

Os softwares utilizados durante todas as etapas de manipulacdio de dados até a
predi¢cdo de produtividade de fato, foram:

e Excel, utilizado para organiza¢do dos dados;

e Envi Classic versdo 5.1, para extracdo dos valores de reflectdncia dos pontos
mensurados em campo;

o Weka versao 3.8.5, para estimar a produtividade cafeeira;

e Notepad ++, para extragdo das informacdes geradas pelo weka e;

e Minitab, para a extragao de algumas informacdes;

o ArcMap versao 10.4.1 para representagdo grafica do resultado

5.3 Método

O trabalho teve como execucdo os procedimentos descritos conforme o fluxograma
representado na Figura 4, no qual subdivide-se em quatro etapas: (I) Aquisi¢ao de dados; (II)
Organizagao dos dados; (III) Processos Computacionais e (IV) Andlise dos Resultados,

explicados posteriormente.
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Figura 4- Fluxograma da metodologia do trabalho.
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Elaboracdo: A Autora (2022).

5.3.1 Etapa 1: Aquisicao de dados

ApOs a defini¢do da area de estudo, foram adquiridos todos os dados essenciais para a
procedéncia deste projeto (planilha eletronica contendo valores de produtividade de cada
ponto amostrado; imagens de satélite de todos os meses do periodo fonolégico do cafeeiro e o
shapefile da delimitacio da 4rea de estudo).

Os dados foram adquiridos em Maio de 2019, durante a realizacdo de uma das etapas
de um projeto de Inicia¢do Cientifica vinculada com o curso de Engenharia de Agrimensura e

Cartografica e Agronomia.
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A coleta e mensuracdo de dados teve como marco inicial o planejamento de campo,
que serviu para se determinar os locais para a realizacdo da colheita de café. Esta
determinagdo se deu de maneira aleatéria através de uma ferramenta de geracao de pontos no
software QuantumGis versdo 2.18. Posteriormente, estes lugares foram demarcados em cada
um dos pés de café com fitas coloridas.

A aquisicao e coleta de dados totalizaram dois dias intensos de servi¢os, com auxilio
de uma equipe contendo cerca de sete pessoas, sendo que duas pessoas experientes foram
responsaveis pela colheita do café e o restante para a mensuracdo da coordenada de cada
ponto; pesagem (para obtencdo da variavel “peso total”) e maturacdo do cafeeiro
(classificacdo quanto as classes do café: verde, cana, cereja e seco). A Figura 5 sdo fotos

tiradas na época da coleta de dados (em maio de 2019, periodo da autopoda).

Figura 5- Aquisicdo de dados do cafeeiro

Elaboracdo: A Autora (2019).
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Em cada ponto amostrado, foram colhidos frutos referentes a cinco pés de café, sendo
elas duas plantas a esquerda, e duas plantas a direita da planta marcada na etapa de
planejamento de campo.

Para a mensuracdo das coordenadas dos pontos amostrados, foi utilizado um receptor
GNSS — RTK (Global Navigation Satellite System - Real Time Kinematic), cuja base foi
instalada em um ponto estratégico (ponto de maior elevacdo e sem presenca de interferéncias
externas). O rover foi utilizado para a mensuracdo das coordenadas de cada ponto, através do
método de posicionamento relativo.

Posteriormente, estes pontos passaram pelo ajuste online para pds-processamento de
dados GNSS pelo método de Posicionamento por Ponto Preciso (PPP), no sife do Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE).

Por fim, a produtividade foi estimada em laboratdrio, apds a conclusdo das etapas de
secagem e beneficiamento dos frutos. A produtividade foi dada em sacas por hectares.

As imagens foram adquiridas de forma gratuita através do site do Planet, disponivel

no endereco eletronico <https://www.planet.com/>. Este sensor oferece uma resolucao

espacial de 3,125m e uma resolugdo espectral apresentada conforme a Tabela 1.

Tabela 1- Resolucao espectral do satélite Planet

Nome da banda Resolucio espectral (nm)
B1 (azul) 455-515
B2 (verde) 500-590
B3 (vermelho) 590-670
B4 (infravermelho proximo) 780-860

Fonte: TecTerra (2022).

E importante ressaltar que estas imagens nio haja nuvens e/ou ruidos. A Figura 6
ilustra as imagens utilizadas neste estudo, referentes aos 24 meses das fases fenoldgicas do

cafeeiro.


https://www.planet.com/
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Figura 6- Imagens do satélite Planet
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Elaboracdo: A Autora (2022).

A metodologia empregada neste trabalho nio foi considerada etapas de tratamentos

manuais das imagens de satélite (tais como normalizacdo radiométrica, remog¢ao de possiveis
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ruidos, realces e corre¢do de distor¢cdes geométricas), pois as mesmas ja vém inseridas

durante seu dowload, por meio da plataforma Planet.

5.3.2 Etapa 2: Organizacao dos dados

Para a elaboracdo do arquivo utilizado para a defini¢do do melhor algoritmo e melhor
fase fenologica a se estimar produtividade, foram necessarios a execucdo dos seguintes

procedimentos:

5.3.2.1 Extracdo dos Valores de Reflectincia das Bandas de Satélite:

Feito o download de todas as imagens de todos os meses pertencentes ao periodo
fenoldgico do café, foram extraidos os valores de reflectdncia de todos os pontos amostrais
com valores de produtividade mensurados em campo no software Envi Classic. Neste caso,
por se tratar do satélite Planet, foram extraidos valores de reflectdncia das bandas do espectro
do visivel (RGB- Red, Green, Blue) e Infravermelho Préximo (IVP). Neste processo, para a
extracdo da reflectncia, o arquivo de entrada, contendo os pontos georreferenciados (em

formato shapefile) se converteu por um arquivo ROI, compativel com o software Envi (efv).

5.3.2.2 Calculo do Indice de Vegetagio por Diferenca Normalizada:

Alguns Indices de Vegetacdo podem ser calculados através dos dados obtidos por
meio das leituras radiométricas, e podem servir para a identificagdo das variabilidades que
uma cultura pode apresentar (SANTOS JUNIOR, 2001). O Indice de vegetacio por Diferenca
Normalizada, do inglés Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) foi inicialmente
proposto por Rouse et al. (1973) e é considerado uma normaliza¢do oriunda de uma razao
simples, que resulta em valores entre -1 a 1. Alvos terrestres apresentam valores contidos
entre zero e um (quanto mais alto o valor, mais densa/saudavel € a vegetacdo), e a 4gua, com
valores resultantes negativos. O NDVI € o indice mais utilizado no sensoriamento remoto e
vem sendo bastante empregado devido a sua correlagdo com as varidveis climaticas da regido
(BARBOSA et al., 2006), com a capacidade fotossintética, indice de area foliar, biomassa e
produtividade priméria (PENUELAS, 1995). Desta maneira, foi crucial o cilculo do NDVI

para compor o arquivo de estudo, cuja formula € dada por meio da Equacao 1:
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NDVI = IVP—VERMELHO 1)
IVP+VERMELHO
Onde:

e IVP: Valor de reflectancia referente ao Espectro do Infravermelho Préximo;

e VERMELHO: Valor de reflectancia referente ao Vermelho do Espectro do Visivel

5.3.2.3 Arquivo para o weka

Dado isto, foi elaborado um arquivo contendo as coordenadas dos pontos mensurados
em campo, juntamente com os dados de produtividade com seus respectivos valores de
reflectancias e NDVI, para treinamento e teste dos algoritmos. Os dados foram salvos em um
arquivo do tipo ARFF, com uma sintaxe propria, para que posteriormente pudesse ser aberto

no software weka, cujo resultado destes arquivos esta representado conforme a Figura 7.

Figura 7- Configura¢do do arquivo para o software weka

Arguivo Editar Formatar Exibir Ajuda

@relation produtividadedados.symbolic

@attribute MAPX numeric

@attribute MAPY numeric

@attribute B1 numeric

@attribute B2 numeric

@attribute B3 numeric

@attribute B4 numeric

@attribute NDVI numeric

@attribute PRODUTIVIDADE numeric

@data
226599,7933839,479,652,699,3652,0.678694553,32.47292
226587,7933824,503,650,686,3592,0.679289388, 34.,06443
226488,7933797,479,648,692,3637,0.68029568,25.13769
226716,7933791,500,657,702,3691,0.680400637,35.66247
226806,7933779,494,642,694,3666,0,681651376,21,131
227016,7933770,487,648,706,3688,0,678652708,19.45707
226689,7933758,511,634,691,3724,0,686976217,32.96521
226998,7933758,504,661,721,3598,0.666126418,13,82174
226653,7933752,489,651,701,3655,0.678145087,29.80076
226983,7933746,505,653,720,3660,0.671232877,16.80679

Elaboracdo: A Autora (2022).
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5.3.3 Etapa 3: Processamento computacionais

Esta etapa foi responsavel pela mensuracdo das correlacdes de cada uma das bandas
compostas pelo satélite Planet com a variavel produtividade, por meio do software Minitab, a
fim de se obter resultados plausiveis para a determinacdo dos intervalos espectrais mais
sensiveis a este parametro agrondmico.

Além disso, também foram elaboradas séries temporais da reflectancia das bandas
compostas pelo satélite de estudo, com intuito de se avaliar o comportamento espectral do
cafeeiro nos 24 meses do periodo fenoldgico do café.

Ademais, também foram realizados testes para a descoberta do melhor algoritmo para
se estimar produtividade. Estes testes serviram para analisar o indice da correlagdo entre a
produtividade estimada e a mensurada, além da mensuracdo do erro médio e da tendéncia do

mesmo, cujas medidas estatisticas sdo explicadas posteriormente.

5.3.3.1 Geracgao do Modelo

Para a escolha do melhor modelo de predicio da produtividade cafeeira, foram
analisados trés algoritmos classificadores no software weka versao 3.8.5, cujo teste da
efetividade de cada um destes algoritmos foi dado por meio do método “divisdo por
porcentagem”, do inglés “Percentage Split”, fixado em 80%, que consta na utilizacdo de
80% dos dados para treinamento dos modelos e 20% dos dados para testes de validagdo dos
valores preditos.

Os algoritmos testados foram: Support Vector Machine, Multilayer Perceptron e
Random Forest, algoritmos explicados conforme a secdo 4.3 deste presente trabalho
(Métodos de aprendizado de maquina para a estimativa de produtividade).

Em todos os algoritmos testados foram utilizados os parametros no modo default
(padrao) do programa. Toda RNA t€m como parametros principais as camadas
ocultas/escondidas, também conhecidas como Hidden Layers e a taxa denominada
“Momentum”. A camada oculta € definida como sendo um conjunto de neurOnios
representando uma transformacdo matemética aplicada a camada anterior (Input Layer).
Recomenda-se ndo utilizar um grande nimero de camadas escondidas. Duas camadas sdo
suficientes para a classificacdo de padrOes pertencentes a quaisquer tipos de regides
geométricas que apresentem aprendizados descontinuos, ja para fungdes continuas, apenas

uma camada torna-se suficiente (LIPPMANN, 1987). Muito relevante também, é o parametro
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Momentum, que deve ser adotado valor compreendido entre 0 e 1, sendo que se adotado 0, a
taxa adotada tende a afetar positivamente o processo de convergéncia da rede. Quanto menor
o seu valor, mais lento se torna o treinamento da rede, assim sendo, costuma-se adotar valor
proximo a 0,3 (SILVA, 2016; HAYKIN, 2001). No algoritmo Multilayer Perceptron foi
utilizado Hidden Layer = a e Momentum= 0,2.

J4 no algoritmo Support Vector Machine, o parametro C é possui uma maior
importancia dentre os demais. Ele é denominado como sendo o parametro de complexidade
(ou regularizacdo), e controla o grau de flexibilidade do processo para desenhar a linha para
ajustar os dados. O padrdo normalmente adotado € 1. O Kernel também ¢é de muita
relevancia, ele pode ser dividido em Kernel simples e Kernel Polinomial. O Kernel simples é
linear e separa os dados com uma linha reta, j4 o Kernal Polinomial (o padrio em weka),
ajusta os dados utilizando uma curva, quanto maior o valor do expoente, mais contorcida é a
curva.

No algoritmo Random Forest, o parametro principal s@o os nimeros de interacdes,
que nada mais é que o ndimero de interacdes de uma arvore com a outra, adotou-se como 100
o nimero de interacdes.

Para se determinar a qualidade dos arquivos testados por este método, algumas
medidas estatisticas puderam desempenhar um papel crucial na decisdo da acurdcia dos
dados, podendo dimensionar a precisdao de previsdes, verificando a efetividade dos resultados.
Sendo assim, a escolha do melhor modelo estatistico se deu pela anélise do Coeficiente de
Correlacdo e de duas medidas de erros: a Raiz Quadrada do Erro-Médio (RMSE, do inglés
Root Mean Squared Error) e o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE, do inglés Mean

Absolute Percentage Error).

COEFICIENTE DE CORRELACAO

A correlagdo é uma medida de associagdo bivariada referente ao nivel de associacao
entre duas varidveis quantitativas, na qual mensura sua dire¢do e relacdo linear (GARSON,
2009; MOORE, 2007). Assim sendo, o Coeficiente de Correlacdo (do inglés Correlation
Coefficient) é uma medida que varia de -1 a 1, e quanto mais proximo de seus extremos,
maior o grau de relacionamento entre as varidveis (perfeita correlacdo). Esta medida esta
atrelada a forca entre duas varidveis testadas, que neste caso, sdo os valores de reflectancias e

a produtividade mensurada em campo.
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RMSE

A Raiz do Erro Quadritico Médio (RMSE, do inglés Root Mean Squared Error) traz
informacao a respeito a dispersao dos dados, cuja medida € expressa pelo erro médio entre os
valores observados (reais) e preditos (hipoteses), através do arquivo inserido pelo usuario. Ou
seja, 0 RMSE ¢ utilizado para expressar a acuricia dos resultados numéricos nas mesmas
dimensdes da varidvel analisada. Neste caso, os RMSEs foram reproduzidos em porcentagem
(%), para maior compreensao quanto ao dimensionamento do erro (representado na Equacao

2). Nesta métrica, quanto menor o valor, melhor € o desempenho do modelo.

2T EENY
\/Zi=1(yl yi) «7 % 100

RMSE (%) = n Som (2)

Onde:
e 1,92, yn:Valores preditos;
e yl,y2,..yn: Valores observados e;

¢ n: Numero de observacoes

MAPE:

O Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE, do inglés Mean Absolute Percentage
Error) é uma escala sensivel, ndo indicada para utilizacdo em caso de baixo volume de dados,
cujo mesmo indica a tendéncia dos dados, designando o quao preciso foi a previsdo, e esta

indicado conforme a Equacao 3.

1~ At — Ft (3)
M=)

Onde:
e M: erro percentual absoluto médio
e N: numero de vezes que a iteracdo da soma acontece
e At: Valor real

o Ft: Valor previsto
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5.3.4 Etapa 4: Analise dos resultados

Assim sendo, foi possivel determinar a melhor fase do cafeeiro a se estimar
produtividade, além da escolha do melhor algoritmo classificador, a partir de graficos gerados
representando o comportamento espectral do cafeeiro oriundo dos 48 pontos mensurados em
campo, durante todo o periodo fenolégico do cafeeiro, referentes as bandas do espectro do
visivel (B1, B2 e B3), do IVP e do NDVI; graficos indicando a correlagdo de cada banda de
satélite com a varidvel produtividade e por fim, grificos contendo os valores de Correlagao,
RMSE e MAPE obtidos, referentes a todos os meses que compdem o periodo fenoldgico do

café.
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES

ApO6s a conclusdo de todos os topicos descritos conforme o Fluxograma apresentado
na secao anterior, foram elaborados alguns gréficos e tabelas a fim de auxiliarem na tomada
de decisdes, que diz respeito ao melhor algoritmo e periodo fenologico a se estimar
produtividade.

O grafico presente na Figura 8 representa o comportamento espectral do cafeeiro
oriundo dos 48 pontos mensurados em campo, durante todo o periodo fenolégico do cafeeiro,
referentes as bandas do espectro do visivel (B1, B2 e B3). Para a representacio do
comportamento espectral do cafeeiro na B4 e do indice NDVI, foram elaborados outros dois
graficos, presentes na Figura 9 e Figura 10, respectivamente. A B4 e o indice NDV foram
representados em graficos distintos devido ao fato do IVP possuir um comportamento
espectral com elevado indice de reflectancia comparado as bandas do espectro do visivel e ao

indice NDVI possuir valores incomparaveis aos demais.

Figura 8- Comportamento espectral do cafeeiro no espectro do visivel (B1, B2 e B3)
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Elaboracdo: A autora (2022).
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De modo geral a vegetacdo absorve uma elevada quantidade de radiagdao no espectro
do visivel, cuja energia € utilizada durante seu processo de fotossintese (PONZONI, 2001).

Desta forma, a banda do azul (B1) e a banda do vermelho (B3) sdo caracterizadas por
possuirem uma alta sensibilidade com esta taxa de fotossintese da planta e entdo quanto
menor sua resposta espectral, maior a taxa fotossintética da lavoura.

A banda do verde (B2) diz respeito a pigmentacdo do vegetal, o que explica a
coloragdo verde das plantas (FIGUEIREDO, 2005). Entdo, quanto maior a resposta espectral,
mais vigorosa € a planta, e consequentemente, quanto menor a resposta espectral, menos
vigorosa ela é.

Em relacdo a B1, observa-se que nov./17 e jan./18 s@o os meses que possuem maior
indice de reflectancia, periodos nos quais sdo pertencentes ao estagio vegetativo do cafeeiro,
e sdo caracterizados por possuirem as menores taxas de fotossintese das plantas. Ja jun./17 e
mai./19 periodos de menor resposta espectral, cujas fases pertencem justamente ao primeiro
més da primeira fase fenoldgica do café (referente ao periodo vegetativo) e ao ultimo més da
ultima fase fenoldgica (autopoda), e correspondem a periodos com maior taxa fotossintética.

Quanto a B2, nota-se uma similaridade com o comportamento espectral do cafeeiro na
banda do azul (Bl), pois nov./17 e jan./18 (meses pertencentes ao estagio vegetativo do
cafeeiro) foram os meses que apresentaram uma maior resposta espectral, acrescido do
periodo de jan./18 a mar./18 (meses pertencentes ao final do periodo vegetativo do café,
referente a 2° fase do periodo fenoldgico do cafeeiro), que também possuem elevado nivel de
reflectdncia, comparado com os demais meses. J4& 0 més com menor resposta espectral foi
referente a jun.17, estagio inicial do cultivo do cafeeiro, cujo més € caracterizado por possuir
um dossel menos vigoroso.

Em relacdo a B3, nota-se que os meses com maior reflectincia foram detectados em
out./17, nov./17, periodos pertencentes a 1° fase da fenologia do café, referente ao periodo
vegetativo, e também a jan./18, primeiro més oriundo da 2* fase fenoldgica do cafeeiro, ainda
pertencente ao estagio vegetativo. Os meses de jun./17 e mai./18 tiveram um baixo nivel de

reflectancia comparado aos demais meses.
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Figura 09- Comportamento espectral do cafeeiro na banda do infravermelho préximo (IVP)
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Elaboracdo: A autora (2022).

O infravermelho préximo € caracterizado por possuir um comportamento espectral
com elevado indice de reflectincia e esta atrelado a estrutura celular interna da folha, sendo
assim, possui sensibilidade com a estimativa indireta da biomassa (PENUELAS, 1998) e com
o indice de area foliar. Segundo Ponzoni (2001), quanto maior for a estrutura interna foliar,
maior serd o indice de espalhamento da radiacdo interna incidente, ocasionando maior
reflectincia. Sendo assim, quanto maior a resposta espectral do IVP, maiores sdo estes
indices mencionados.

Com a Figura 09 percebe-se que o IVP teve uma maior reflectincia em nov./17 (1*
fase do periodo fenolégico do café, pertencente ao estdgio vegetativo cafeeiro), além dos
periodos de jan./18 a mar./18 (periodo relativo a 2° fase, pertencente ao final do periodo
vegetativo do café) e nov./18 a jan./19. Ja o periodo de mai./18 a set./18 (inicio do periodo
reprodutivo do café) é caracterizado por ter tido uma queda consideravel na resposta espectral

do IVP, indicando um menor indice de biomassa e area foliar.
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Figura 10- Comportamento espectral do cafeeiro referente ao indice NDVI
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Elaboracio: A autora (2022).

O indice NDVI, calculado em fun¢do da banda do vermelho e infravermelho proximo,
também diz respeito a biomassa e ao indice de area foliar, e consequentemente, segundo
Molin (2001) e Figueiredo (2005), reflete o grau de desenvolvimento do plantio, cujo mesmo
expressa a expectativa quanto ao seu rendimento.

Na Figura 10, pode-se observar que os meses com maior resposta espectral do indice
NDVI foram jun./17 (primeiro més do periodo fenologico do cafeeiro, referente ao estagio
vegetativo da planta) e mai./19 (dltimo més do periodo fenoldgico do cafeeiro, referente a
autopoda).

Além do comportamento espectral do cafeeiro ao longo das seis fases de seu periodo
fenologico, foi mensurada a correlacdo de cada banda de satélite com a varidvel

produtividade, cujos resultados sdo apresentados conforme a Figura 11.



36

Figura 11- Correlacao de cada banda de satélite e NDVI com a produtividade
mensurada em campo
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Elaboracio: A autora (2022).

A representacdo em tabela destas informagdes a respeito da correlacdo de cada banda

de satélite e indice NDVI com a produtividade mensurada em campo esta presente na Tabela

2.



Tabela 2- Correlacdo de cada banda de satélite e NDVI com a produtividade

mensurada em campo

BANDAS DE SATELITE

Periodo Fenolégico | B1 B2 B3 B4 NDVI

Junho/2017 0,174 | -0,053 | -0,093 | 0,152 | 0,11
Julho/2017 0,155 | 0,158 | 0,046 | 0,22 | 0,008
Agosto/2017 0,118 | 0,266 | 0,117 | 0,250 | -0,032
Setembro/2017 0,357 | 0,310 | 0,282 | 0,348 | -0,085
Outubro/2017 0,230 | 0,282 | 0,176 | 0,328 | -0,007
Novembro/2017 0,030 | 0,063 | 0,050 | 0,084 | -0,005
Dezembro/2017 0,148 | 0,115 | 0,146 | -0,068 | -0,135
Janeiro/2018 0,099 | 0,029 | -0,014 | 0,061 | 0,039
Fevereiro/2018 -0,121 | -0,147 | -0,177 | 0,135 | 0,172
Marco/2018 -0,208 | -0,176 | -0,286 | 0,266 | 0,365
Abril/2018 0,011 | 0,003 | -0,090 | 0,224 | 0,137
Maio/2018 0,004 | -0,067 | -0,149 | 0,324 | 0,217
Junho/2018 -0,081 | -0,266 | -0,298 | 0,359 | 0,375
Julho/2018 0,010 | 0,002 | -0,138 | 0,393 | 0,285
Agosto/2018 -0,145 | -0,177 | -0,272 | 0,266 | 0,338
Setembro/2018 0,223 | 0,207 | 0,111 | 0,258 | 0,001
Outubro/2018 -0,155 | 0,066 | 0,042 | 0,124 | 0,010
Novembro/2018 0,224 | 0,234 | 0,216 | -0,074 | -0,24
Dezembro/2018 | -0,066 | -0,134 | -0,245 | 0,314 | 0,282
Janeiro/2019 0,069 | 0,029 | -0,097 | 0,271 | 0,172
Fevereiro/2019 0,043 | 0,062 | -0,150 | 0,140 | 0,173
Mar¢o/2019 -0,036 | -0,071 | -0,199 | 0,026 | 0,177
Abril/2019 0,262 | 0,254 | 0,153 | 0,035 | -0,124
Maio/2019 0,027 | -0,003 | -0,017 | -0,373 | -0,093

Elaboracdo: A Autora (2022).
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Dado o gréfico e a tabela acima, em geral, observa-se que set./17, out./17 e mar./18

sdo meses com valores de reflectincia das bandas de satélite (B1, B2, B3 e B4) mais

correlatos com a variavel produtividade. Além disso, é possivel observar que o IVP (B4),
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banda responséavel pela detec¢do de possiveis problemas nao visiveis a olho nu, possui uma
maior correlacao entre os periodos referente a set./17, out./17 e mar./18 a set./18.

Quanto ao indice NDVI, obteve-se uma maior correlacio com a produtividade nos
meses de mar./18 e jun./18 a ago./18, periodo referente ao final do estagio vegetativo e inicio
do periodo reprodutivo do ciclo do café.

J4 nov./17, jan./18, abr./18 a jul./18 (referente ao periodo do repouso e inicio do
periodo reprodutivo) e jan./19 a mar./19 (referente a 5* fase da fenologia do café, estagio da
maturagdo dos frutos) foram os meses menos correlatos.

Por dultimo, foram testados trés algoritmos classificadores para predicio de
produtividade, no software weka, sendo eles: Multilayer Perceptron; Support Vector Machine
e Random Forest. Nesta etapa de testes foram mensuradas trés medidas estatisticas, sendo
elas a correlagdo do algoritmo com a varidvel a ser testada; RMSE e MAPE, ja mencionadas

anteriormente, que serviram como fatores adicionais para tomada de decisdes da melhor
época e algoritmo param se estimar a produtividade cafeeira.

A Figura 12, Figura 13 e Figura 14 apresenta o indice de Correlacio, RMSE e MAPE

dos trés algoritmos testados, consecutivamente.

Figura 12- Comportamento da Correlacdo com os algoritmos testados
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Elaboracdo: A autora (2022).

Mar./2018 destaca-se como sendo o més mais correlato dentre os trés algoritmos testados,
além de jun./17, ago./17, set./18 e nov./18 no algoritmo Multilayer Perceptron, ago./17,
out./17, ago./18 e mai./19 no algoritmo Support Vector Machine e out./17 e mai./18 em
Random Forest. Em geral, o més que possuiu uma menor correlacdo em ambos os algoritmos

foi nov./17, acrescido de mai./17 e jan./18 em Multilayer Perceptron, jul./17 e fev./19 em

Support Vector Machine e jun./17, jun./18 e jul./18 em Random Forest.
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Figura 13- Comportamento do RMSE com os algoritmos testados
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Elaboracio: A autora (2022).

Esta medida expressa o percentual de erro do algoritmo ao estimar a produtividade de
pontos desconhecidos através de outros ja mensurados em campo, entdo, quanto menor O
valor, mais preciso se torna o algoritmo.

Em relacdo ao algoritmo Multilayer Perceptron nota-se que o més de ago./17 foi o

que respondeu melhor a esta medida, em contrapartida, fev./18 foi o0 més que obteve mais

erros para a estimativa da produtividade do cultivo do cafeeiro.

No que diz respeito ao algoritmo Support Vector Machine, més com maior percentual

de erro foi referente a segunda fase da fenologia do café (jan./18), e os demais meses

obtiveram um erro mais homogéneo.

Por ultimo, quanto ao Random Forest, jan./19 destacou-se por possuir um menor erro

e em seguida mar./18. Por outro lado, mai./18 foi 0 més com maior percentual médio de

erro registrado durante a etapa de estimativa de produtividade.

Figura 14- Comportamento do MAPE com os algoritmos testados
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O MAPE diz respeito ao quao tendencioso o algoritmo €, entdo, assim como o RMSE,
quanto menor o MAPE, melhor.

Quanto ao algoritmo Multilayer Perceptron, ago./17 destaca-se por ser 0 mé€s com
menor indice do MAPE, e fev./18 o més com resultados preditos mais tendenciosos.

Com a utilizag@o do algoritmo Support Vector Machine observou-se que em jan./18
foi o més que se obteve uma predicio mais tendenciosa, e jul./17 e ago./17 menos
tendenciosos. Os demais meses se mantiveram mais constantes, ou seja, com menores
oscilacdes do valor do MAPE.

Random Forest destacou-se mar./18 como sendo o més com menor valor do MAPE
relatado, e em contrapartida, mai./18 e ago./18 os meses com valores mais tendenciosos.

Por tltimo, foi gerado um arquivo para teste contendo a jun¢ao dos dados de todos os
meses cuja reflectdncia das bandas foram mais correlatas com a varidvel produtividade
(apresentado conforme a Figura 12). Sendo assim, este modelo consistiu nas informacgdes
extraidas de set./17, out./17, mar./18, jun./18, set./18, nov./18 e abr./19. Os resultados da

correlacdo, RMSE e MAPE estao representados conforme a Tabela 3.

Tabela 3- Valores estatisticos com modelo gerado contendo os meses mais correlatos
do periodo fenologico do cafeeiro.

Multilayer Support Vector Random Forest
Perceptron Machine
Correlacao 0,1455 -0,02 0,063
RMSE 68,6582 67,3612 70,0210
MAPE 11,9236 11,6561 12,533

Elaboracdo: A Autora (2022).

Em relacdo a Tabela 3, nota-se que o os resultados obtidos com o modelo gerado com
os meses mais correlatos do periodo fenoldgico do cafeeiro ndo superaram aos modelos
criados com meses isolados.

Sendo assim, em suma, percebe-se que mar./18 foi um dos meses mais correlatos e
assertivos em todos os trés algoritmos testados. Marco de 2018 pertence ao ultimo més do
periodo vegetativo do café, contido na segunda fase fenologica do cafeeiro e Janeiro de 2019
€ o primeiro més da 5% da fenologia do café, referente a fase de maturacio dos frutos.

Marco é o més que estd na transicio do verdo para o outono, cuja época é
caracterizada pela passagem de temperaturas elevadas, com alto indice de chuva para uma

estacdo marcada pela reducdo de temperatura e umidade do ar. Esta transicao, de um periodo
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chuvoso para um clima seco, propicia uma menor absor¢dao da planta, e consequentemente
um maior indice de reflectancia (MOREIRA, 2004).

Além disso, nota-se que mar./18 foi o més que obteve reflectincia com maior
correlacdo com a varidvel produtividade, conforme ja mencionado na andlise da Tabela 1.
Em acréscimo, a B2 e B4 tiveram um alto indice de reflectancia neste periodo, comparado
aos demais meses.

Quanto aos algoritmos, percebe-se que o Support Vector Machine respondeu melhor
aos testes feitos em relacdo as medidas estatisticas. Foi por meio dele que obteve-se as
melhores correlagdes, menores erros e valores tendenciosos.

Desta forma, conclui-se que o algoritmo Support Vector Machine pertencente ao més
de marco de 2018, referente ao final do periodo vegetativo do cafeeiro, respondeu melhor as
analises realizadas.

Com isto, na Figura 15 podemos analisar a representacio grafica do resultado gerado
pelo software weka, com a estimativa de valores de produtividade de pontos ndo mensurados,

a partir de valores mensurados em campo.
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Figura 15 - Representacdo da estimativa da produtividade cafeeira
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Elaboracdo: A Autora (2022).

A Figura 15 é uma das possiveis formas de representacdo dos valores de saida
disponibilizados pelo software weka, contendo a estimativa da produtividade cafeeira em
todo o talhdo de interesse.

E interessante haver essa representacio em forma de mapa da estimativa da
produtividade na regido cafeeira, para que o cafeicultor possa identificar areas que necessitam
de mais cuidados, ou seja, de areas que necessitam de uma melhoria na gestdo, a fim de

economizar insumos agricolas, para que futuramente haja uma melhoria na produtividade e

consequentemente, lucro para o produtor.
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Os mapas apresentados na Figura 22 foram divididos em trés classes:

- Vermelha- representando a Baixa Produtividade;

- Amarelo- representando a Média Produtividade;

- Verde- representando a Alta Produtividade.

Vale ressaltar que os limites de cada intervalo podem ser alterados de acordo com o
desejo do produtor, podendo assim produzir um mapa de acordo com as necessidades do

contratante.
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7 CONCLUSAO

Neste estudo foram testados trés algoritmos mateméaticos no software weka
(multilayer perceptron, support vector machine e random forest), em relagdo a trés medidas
estatisticas, sendo elas a correlacdo, o RMSE e o MAPE.

E importante ressaltar a importincia da alta correlacdo entre o valor de reflectincia
das bandas de satélite referente aos pontos mensurados em campo e a variavel produtividade,
pois esta medida estatistica diz respeito a eficiéncia assertiva do modelo. Ou seja, o algoritmo
consegue discriminar o local que possui maior e menor produtividade do talhdo, o que torna
um elemento fundamental para o produtor rural, possibilitando-o realizar uma aplicacdo de
insumos nos locais corretos e nas quantidades requeridas, reduzindo custos € minimizando
horas de servico. Ressalta-se também que os valores obtidos de RMSE nao sdo considerados
bons.

Sendo assim, com base em todos os graficos e tabelas apresentados na secao anterior,
detectou-se que o melhor periodo a se estimar a produtividade (periodo no qual houve maior
correlacdo, e foi mais assertivo e menos tendencioso) foi referente ao dltimo més do periodo
vegetativo do café, referente a segunda fase fenoldgica do cafeeiro. Este periodo, neste caso,
referente a margo de 18, € caracterizado pela transi¢do do verdo para o outono, cujo mesmo €
caracterizado por um clima ameno e seco, propicio para melhor mapeamento das lavouras
através de imagens multiespectrais (devido a baixa absor¢do e consequentemente uma maior
reflectancia da lavoura para os sensores acoplados nos satélites).

Marc¢o do 2018 obteve -0,208 de correlagdo entre a variavel “produtividade” e a B1; -
0,176 com a B2; -0,286 com a B3; 0,266 com a B4 e 0,365 com o indice NDVI. Além disso,
obteve maiores correlacdes em todos os algoritmos testados (correlacdo acima de 0,5 em
todos os casos).

Além disso, conclui-se que para este trabalho, e para esta area de estudo, o algoritmo
Support Vector Machine foi o modelo estatistico que obteve as melhores respostas em relacao
as medidas estatisticas, além de ser responsavel por obter o maior nimero de meses

correlatos com a produtividade, e valores mais assertivos.
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