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RESUMO

O sensoriamento remoto agricola tem fornecido um volumoso conjunto de dados espaciais, 0s
quais podem ser utilizados em diferentes segmentos, como na estimativa de produtividade de
graos. Dentre as tecnologias empregadas no SR, a utilizagdo de aeronaves remotamente
pilotadas (RPA) na agricultura vém crescendo, sendo uma alternativa na obtencao de dados
para a estimativa de produtividade. Porém, esses conjuntos de dados gerados demandam
métodos e técnicas capazes de extrair informagdes uteis e relevantes dos mesmos. Algumas
técnicas de geoestatistica, como a krigagem, tém sido empregadas, mas a utilizagdo da
mineracao de dados (MD), assim como da mineragdo de dados espaciais (MDE), podem ser
alternativas viaveis para suprir essa demanda. Este trabalho teve como objetivo avaliar o uso
de técnicas de MD e MDE na estimativa da produtividade de graos de soja e trigo, utilizando
dados de imagens obtidas por meio de RPA. A area de estudo localiza-se no municipio de Pirai
do Sul, Parana. Foi utilizada uma RPA de asa fixa para o acompanhamento das culturas de soja
e trigo. No imageamento do trigo foram utilizadas duas cdmeras, uma com a captura de imagens
no espectro visivel (RGB), e outra no infravermelho préoximo (NIR), tendo sendo analisadas
também as resolucdes espaciais de 10 e 20 cm/pixel para cada camera. Para a soja apenas a
camera RGB foi utilizada e as resolugdes espaciais sobrevoadas foram 10, 20 e 26 cm/pixel. Os
dados do atributo meta, a produtividade das culturas, foram obtidos por meio de colhedoras de
precisdo. Os atributos de predi¢do, correspondendo aos valores das bandas espectrais e altitude
do terreno, foram submetidos aos algoritmos de MD empregando as técnicas de regressao linear
multipla (RLM), redes neurais artificiais (RNA) e maquina de vetores de suporte para regressao
(SVR). Para a MDE, foi utilizado o modelo aditivo generalizado (GAM). Para fins de
comparagdo, os dados foram também analisados pelo método tradicional de krigagem. As
técnicas foram testadas considerando duas abordagens principais: (i) utilizando apenas as
bandas espectrais para estimativa e, (i1) utilizando as bandas espectrais e os valores de altitude
do terreno. Para a MD classica, os melhores resultados foram obtidos com a técnica SVR,
utilizando o kernel Laplacian. Na MDE, o método GAM com a fun¢do de ajuste gaussiana
apresentou os melhores resultados. Tanto para as técnicas classicas de MD como para a MDE,
a incorporacao da altitude nos modelos de regressdao possibilitou aumento consideravel nos
coeficientes de correlacdo e determinacao, com consequente diminui¢cdo no erro (RMSE). Os
valores de correlagao obtidos com a MDE foram semelhantes aos obtidos com o método de
krigagem, porém a MDE foi mais eficiente em avaliar o impacto dos atributos de predigao
(valores das bandas espectrais e altitude) na estimativa do atributo meta. Com isso, conclui-se
que a MDE mostra-se viavel de ser utilizada como ferramenta na geragdo de modelos para
estimativa de produtividade de graos com base em dados de imagens de RPA.

Palavras-chave: Mineracdo de dados espaciais, sensoriamento remoto, aprendizado de
maquina, resolugdo espacial, drone, krigagem.



ABSTRACT

Agricultural remote sensing (RS) has provided a massive set of spatial data which can be used
in different segments, such as in grain yield estimation. Among the technologies applied in RS,
the use of remotely piloted aircraft (RPA) in agriculture is growing as an alternative to obtain
data for estimating productivity. However, these generated data sets require methods and
techniques capable of extracting useful and relevant information from them. Some geostatistics
techniques have been applied, such as kriging, but the use of data mining (DM) as well as spatial
data mining (SDM) can be viable alternatives to meet that demand. The goal of this work was
to evaluate the use of DM and SDM techniques for estimating soybean and wheat grain yield
using image data obtained by RPA. The study area is located in Pirai do Sul, Parana State. A
fixed wing RPA was used to monitor soybean and wheat crops. In wheat crop imaging two
cameras were used, one to capture images in the visible spectrum (RGB), and the other one
using the near infrared (NIR) spectrum. Also, it was analyzed the spatial resolutions of 10 and
20 cm / pixel for each camera. For soybean only the RGB camera was used and the overhead
spatial resolutions were 10, 20 and 26 cm / pixel. The goal attribute data (crop yield), was
obtained by precision harvester. The prediction attributes, corresponding to the values of
spectral bands and terrain altitude, were submitted to DM algorithms using the multiple linear
regression (MLR), artificial neural networks (ANN) and support vector regression (SVR)
techniques. For SDM, the generalized additive model (GAM) was used. For comparison
purposes, data were also analyzed by the traditional kriging method. The techniques were tested
using two main approaches: (i) using only spectral bands for estimation and, (ii) using spectral
bands and terrain altitude values. For classical DM, the best results were obtained with SVR
technique, using the Laplacian kernel. The GAM method with the Gaussian fit function
presented the best results for SDM. For both classical DM and SDM techniques, adding altitude
in the regression models allowed a considerable increase in correlation and determination
coefficients, with consequent decrease in error (RMSE). The correlation values obtained with
SDM were similar to those obtained with kriging method, but SDM was more efficient in
evaluating the impact of the prediction attributes (spectral bands and altitude) in the estimation
of the goal attribute. Thus, it is concluded that SDM can be useful as a tool for estimating grain
yield based on RPA image data.

Keywords: spatial data mining, remote sensing, machine learning, spatial resolution, drone,
kriging.
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1 INTRODUCAO

Estimar safras agricolas com precisdo e antecipagdo ¢ uma atividade complexa, em
funcdo da diversidade de cultivares encontradas no mercado, diferentes tipos de manejo, tipos
de solos ou clima encontrados. Varios fatores referentes ao solo, a planta e a atmosfera
interagem entre si determinando a produtividade das culturas agricolas (ARAUJO; SOUZA;
TSUKAHARA, 2011). Diferentes conjuntos de dados podem ser utilizados para a estimativa
de produtividade agricola, sendo os dados fornecidos pelo sensoriamento remoto
frequentemente utilizados, por possibilitarem observagdes repetidas das culturas e permitirem
a andlise em diferentes estadios fenoldgicos. Os modelos de estimativa gerados pelos dados de
sensoriamento remoto tém sido apontados como técnica alternativa a atual metodologia para
elaboragdo de mapas de produtividade, por meio de colhedoras instrumentadas (ARAUJO;
VETTORAZZI; MOLIN, 2005).

As atuais técnicas de aquisi¢ao dados, como o sensoriamento remoto de alta resolucao,
os sistemas globais de navegagdo por satélite (GNSS — Global Navigation Satellite Systems) e
de informagao geografica (SIGs) e as aecronaves remotamente pilotadas (RPAs — Remote Pilot
Aircraft System), tem permitido a aquisi¢ao de volumosos conjuntos de dados espaciais. Existe
uma demanda por métodos eficazes e eficientes para extrair informagdes relevantes e
potencialmente uteis desses conjuntos de dados. Alguns métodos tradicionais da geoestatistica,
como a krigagem (frequentemente presente nos SIGs), possibilitam a andlise de dados espaciais
de forma rapida, no entanto, apresentam limitagdes dependendo do conjunto de dados sendo
estudado.

A mineracdo de dados (MD), cujo objetivo ¢ a obtencdo de padrdes novos, validos,
uteis e compreensiveis, em grandes conjuntos de dados (FAYYAD; UTHURUSAMY, 1996),
se torna uma alternativa para exploracao desses volumosos conjuntos de dados espaciais. No
entanto, segundo Vatsavai et al. (2012), muitos algoritmos classicos de MD, ou seja, aqueles
que ndo consideram a dimensao espacial dos dados na descoberta de padrdes, supdem que as
amostras de aprendizagem s3o independentes e identicamente distribuidas. Esta suposi¢do ¢
violada no caso de dados espaciais, devido a autocorrelagdo espacial (influéncia de vizinhanga),
para os quais, algoritmos classicos de MD produzem modelos com baixa acuracia na previsao.
Para enfrentar esse desafio, a mineragdo de dados espaciais (MDE) emergiu como um campo
de pesquisa ativa, com foco no desenvolvimento da teoria, metodologia e pratica, para extragao

de conhecimento e informagodes uteis de dados espaciais macigos e complexos. A MDE ¢ uma
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extensdo da MD, cujos algoritmos analisam a influéncia da dependéncia espacial dos dados na
descoberta de padroes (MENNIS; GUO, 2009).

Com isso, a utilizacdo da MDE se mostra adequada em contextos agricolas, devido ao
enorme conjunto de dados espaciais coletados das culturas periodicamente, podendo auxiliar
na geracdo de diferentes modelos, como de estimativa da produtividade. Essa estimativa
geralmente ¢ realizada por meio de algoritmos de regressdo cldssicos, os quais ndo consideram
a dimensao espacial dos atributos utilizados na estimativa (ALGANCI et al., 2014; ARAUJO;
VETTORAZZI; MOLIN, 2005; HOLZMAN; RIVAS; PICCOLO, 2014; PICOLI et al., 2009).
A produtividade, por sua vez, varia conforme se altera a posi¢ao/localizagdo geografica da area
cultivada, pois as caracteristicas fisico-quimicas do terreno, a incidéncia de doencas, plantas
daninhas e pragas ndo se distribuem de maneira uniforme. Essa variabilidade ocorre nas
diferentes culturas, entre elas o trigo e a soja, as quais se destacam regionalmente, sendo uma
cultura de inverno e outra de verdo, respectivamente. Diferentes metodologias sdo aplicadas
para a estimativa de produtividade de culturas agricolas, no entanto, a maioria delas fazem uso
de imagens de satélite, sendo realizadas estimativas em grandes extensoes territoriais, tanto
regionais, quanto nacionais. As estimativas utilizando RPAs vém se desenvolvendo nos ultimos
anos, mas ainda existem poucos trabalhos publicados com esta finalidade.

A busca por métodos mais simples e econdmicos para estimativa de produtividade
dessas culturas levou a pesquisas sobre o uso de RPAs para tal finalidade. Essas aeronaves
proporcionam baixo custo de aquisi¢ao de dados, com alta resolugdo espacial e temporal. O uso
de RPAs para estimativa de produtividades envolve um conjunto de etapas nas quais
tecnologias de sensoriamento remoto, processamento ¢ analise de imagens, mineracao de
dados, gerenciamento de dados geograficos e deteccdo de objetos sdo necessarias. Essas
tecnologias ainda precisam ser adaptadas e combinadas, de modo a permitir a geragdo de
modelos de estimativas mais precisos.

As RPAs permitem a utilizagdo de diferentes tipos de cameras, as quais podem
fornecer dados de varias faixas espectrais, como do espectro visivel (RGB — do inglés Red,
Green ¢ Blue) e infravermelho proximo (NIR — do inglés Near Infrared). No entanto, nao se
sabe quais regides do espectro fornecem dados com capacidade de estimativa superior. Da
mesma forma, como ndo existem muitos estudos envolvendo RPAs para estimativa de
produtividade agricola, os dados sdo coletados com diferentes resolugdes espaciais, assim, ndo
se tem um protocolo definido da utilizacdo desta tecnologia para esta finalidade. Com isso,
testar diferentes cameras e resolucdes espaciais torna-se importante para avaliar configuragdes

mais adequadas para a estimativa de produtividade.
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Além das informacgdes espectrais disponibilizadas pelas cdmeras, as RPAs também
possibilitam a geracdo de modelos digitais de superficie (DSM — do inglés Digital Surface
Model) e modelos digitais do terreno (DTM — do inglés Digital Terrain Model). Estes modelos
fornecem novas informagdes sobre as culturas, como a altura da planta e altitude do terreno, as
quais, juntamente com as informagdes espectrais extraidas das imagens, podem ser utilizadas

na estimativa de produtividade de graos, melhorando a capacidade de estimativa dos modelos.
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2 OBJETIVOS
2.1 OBIJETIVO GERAL

Avaliar a eficiéncia da mineragdo de dados espaciais na estimativa de produtividade

de trigo e soja a partir de imagens obtidas por meio de RPA.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Mensurar o desempenho de técnicas de MD classica e espacial para estimativa
de produtividade de trigo e soja em imagens de RPA

Avaliar o desempenho do uso de cameras RGB e NIR na estimativa de
produtividade de trigo e soja utilizando imagens de RPA

Analisar a influéncia da resolucdo espacial na estimativa de produtividade de
trigo e soja utilizando imagens de RPA, considerando resolucdes entre 10 e 26
cm/px.

Verificar o impacto da incorporagao da altitude do terreno na estimativa de
produtividade de trigo e soja utilizando imagens de RPA

Comparar, utilizando medidas estatisticas, como coeficiente de correlacao (r),
coeficiente de determinacao (R?) e raiz do erro quadratico médio (RMSE), os
resultados obtidos com a MD e MDE com os resultados obtidos pela técnica

krigagem.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA
3.1 MINERACAO DE DADOS

A MD ¢ o processo de exploracao de grandes quantidades de dados, com o objetivo de
identificacao de anomalias, correlagdes e novos padrdes validos, tteis € compreensiveis, para
suportar e auxiliar a tomada de decisdes e proporcionar vantagens estratégicas (FAYYAD;
UTHURUSAMY, 1996). A MD, para alguns autores, ¢ considerada uma etapa do processo de
descoberta de conhecimento em bases de dados (KDD — do inglés Knowledge Discovery in
Databases). Alguns algoritmos de MD, no entanto, englobam todas as etapas da KDD, neste
contexto, o termo MD considera todo o processo de descoberta de conhecimento.

Na agricultura, existem varias aplicacdes das técnicas de MD, dentre elas, a
classificacdo de solos, plantas e culturas, bem como a previsdo de condigdes climaticas
(MUCHERINO; PAPAJORGIJI; PARDALOS, 2009). Diferentes técnicas de MD sao aplicadas
na resolu¢do de problemas agricolas variados, sendo a regressao linear multipla (RLM) uma
das técnicas classicas mais utilizadas (BAILEY; GATRELL, 1995; VATSAVAl et al., 2012).

A vantagem da RLM esta no fato de gerar um modelo simples de ser aplicado,
enquanto a SVR e RNA geram modelos complexos, geralmente incorporados em softwares
para poderem ser reproduzidos posteriormente. No entanto, a RLM traz bons resultados apenas
quando a variacdo dos conjuntos de dados ocorre de forma linear, diferente da SVR e RNA,
que permitem a descoberta de padrdoes em dados com diferentes tipos de comportamentos.

A maquina de vetores de suporte (SVM do inglés Support Vector Machine), assim
como a maquina de vetores de suporte para regressao (SVR — do inglés Support Vector
Regression) e as redes neuras artificiais (RNAs) tem sido fortemente utilizadas em diferentes
estimativas agricolas, como na estimativa de produtividade (KUWATA; SHIBASAKI, 2016),
previsdao e mapeamento do carbono organico no solo (WERE et al., 2015) e em previsoes
climaticas (BELAYNEH et al., 2014).

A maquina de vetores de suporte ¢ um tipo de técnica de aprendizado de maquina com
aplicagoes bem-sucedidas tanto na classificagdo de dados (SVM) quanto na geracao de modelos
de regressao (SVR). Uma das principais caracteristicas da SVR ¢ que, ao invés de minimizar o
erro de treinamento observado, a técnica tenta minimizar o erro generalizado, de forma a obter
um desempenho generalizado. Este erro de generalizagdo ¢ a combinagdo do erro de
treinamento e um termo de regularizagdo que controla a complexidade do espaco de hipoteses
(BASAK; PAL; PATRANABIS, 2007).

A produtividade agricola ¢ influenciada por diversos fatores, como o solo, clima, tipo

de cultivar, tipo manejo da cultura, dentre outros. Com isso, os modelos de regressdo para
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estimativa de produtividade devem ter forte capacidade de generalizagdo, podendo ser aplicados
em culturas com diferentes condigdes de manejo, mantendo a capacidade preditiva. Neste
contexto, a SVR pode trazer bons resultados, visto que seu foco principal ¢ gerar modelos com
maior capacidade de generalizagdo. A SVR ¢ utilizada especificamente para obter modelos
preditivos por meio de uma fun¢do de kernel ndo linear e um niimero de vetores de suporte
identificados (BASAK; PAL; PATRANABIS, 2007), podendo ser expressa pela formula:

Y =YN . (aj,a) K(x;,x) + b, (1)
onde N é o numero de vetores de suporte, a;, a sdo multiplicadores de Lagrange obtidos por
meio da resolucao do problema de otimizagdo quadratica (VAPNIK; GOLOWICH; SMOLA,
1997), K(x;, x) representa a fun¢do do kernel ¢ b é uma constante. No Quadro 1 sdo
apresentadas as fungdes de alguns dos principais kernels disponiveis para a SVR no pacote

kernlab (KARATZOGLOU et al., 2004) do software R.

Quadro 1 — Alguns dos kernels para a SVR disponiveis no pacote Kernlab do software R

Kernel Formulas
Gaussian RBF K(x;,x) = exp(—ol|x; — x||?) 2)
Polinomial K(x;,x) = (scale.{x;.x) + of fset)dedree 3)
Linear K(x;,x) = (x;.x) )]
Laplace RBF K(x;,x) = exp(—allx; — x||) %)
Bessel K(x;,x) = m% (6)

onde x;, x representam dois vetores em um mapeamento de caracteristicas determinado, o ¢
um parametro livre, scale e of f'set sdo constantes, degree representa o grau do polindmio
e J,4+1 indica a funcdo de Bessel, RBF (do inglés Radial Basis Function).

Os algoritmos de RNA, por sua vez, simulam os processos de aprendizagem humana,
por meio do estabelecimento e refor¢o de ligagdes entre dados de entrada e saida. Os links, em
seguida, conectam dados de entrada e saida na auséncia de dados de treinamento (CAMPBELL;
WYNNE, 2011). As RNAs sao formadas por elementos de processamento simples, conhecidos
como neuronios artificiais, sendo estes ativados por uma fun¢ao (funcdo de ativagdo), obtendo
uma unica resposta. O neurdnio artificial ¢ a unidade de processamento de informagao de uma

RNA, podendo ser representado matematicamente como:

Ye = o(Vp), (7)
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em que: Y;, = saida do neurdnio artificial; ¢ = fun¢do de ativagdo; V}, = resultado do combinador
linear, ou seja:

Vie = 20 XmWm, (8)
sendo x,, o numero de entradas e wy, o peso para cada entrada de m. A RNA Perceptron
multicamadas ¢ a mais popularmente utilizada. A arquitetura da rede multicamadas consiste em
camada de entrada, camada escondida e camada de saida, cada uma com um conjunto de nés
interconectados (neuronios) trabalhando em paralelo para transformar os dados de entrada em
valores de saida.

A regressdo linear ¢ uma das mais conhecidas técnicas classicas de MD. No entanto,
assim como a SVR e a RNA, parte da hipotese de uma distribuig¢do idéntica e independente nas
amostras de dados de aprendizagem, o que na maioria das vezes ndo ocorre com os dados
espaciais, que sdo frequentemente caracterizados pela autocorrelagdo espacial (BAILEY;
GATRELL, 1995; VATSAVAIl et al., 2012). Assim, surge uma nova vertente para pesquisas,
que busca a criagdo de métodos e técnicas nas quais a dimensdao espacial dos dados ¢

considerada durante a descoberta de conhecimento.

3.2 MINERACAO DE DADOS ESPACIAIS

A mineragdo de dados espaciais, também conhecida como mineracdo de dados
geograficos, ¢ a extensdo da MD voltada para dominios de aplicacdo onde a consideragdo da
dimensao espacial ¢ essencial na extracao de conhecimento. A importancia da consideragao dos
relacionamentos de vizinhanga, estd no fato de que, para processos espaciais, a medida
associada a um local ou objeto tende a ser similar as medidas em locais proximos (RODDICK;
HORNSBY; SPILIOPOULOU, 2001). Portanto, a MDE surgiu como uma area de pesquisa
ativa para extrair conhecimento implicito e relevante de grandes bancos de dados espaciais
(ANSELIN; SYABRI; KHO, 2006).

A MDE ¢ um campo de pesquisa crescente que ainda estd em uma fase muito precoce.
Desde o inicio do século XXI, devido as aplica¢des generalizadas do sistema de posicionamento
global (GPS — do inglés Global Positioning System), compartilhamento e mapeamento de dados
espaciais na web, deteccao remota de alta resolucao e servigos baseados em localizagdo, cada
vez mais dominios de pesquisa criaram ou obtiveram acesso a dados geograficos de alta
qualidade (MENNIS; GUO, 2009).

A MDE engloba varias tarefas e, para cada tarefa, muitas vezes estdo disponiveis
diversos métodos, sejam eles computacionais, estatisticos, visuais ou alguma combinagao deles.

O objetivo da MDE ¢ integrar e desenvolver métodos em varios campos para a analise de dados
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espaciais grandes e complexos (MENNIS; GUO, 2009). Os dados espaciais, ou objetos, sao
compostos ndo apenas de atributos gerais representados como texto, mas também de atributos
espaciais, como ponto, linha e superficie de espaco bidimensional ou tridimensional. Portanto,
usar os métodos tradicionais de estatisticas classicas para analisar dados espaciais pode gerar
resultados incoerentes, dado o papel importante que a localizagdo desempenha na compreensao
dos fenomenos observados no espago (ALKATHIRI; ABDUL; POTDAR, 2016).

Segundo Hamdad et al. (2015), as ferramentas de MDE funcionam de acordo com duas
abordagens principais. A primeira abordagem, que ¢ a mais intuitiva, porém mais demorada,
consiste em usar algoritmos de MD cléssicos em dados espaciais pré-processados. O pré-
processamento consiste em extrair a tabela de dados suavizados da matriz entre objetos vizinhos
ou representar as relagdes espaciais como novas caracteristicas (atributos). A segunda
abordagem consiste em desenvolver técnicas de MDE especificas, que levem em consideragao
dinamicamente as relacdes espaciais dentro do processo de mineragdo. Portanto, o processo
exploratério desta abordagem ¢ mais rapido que o primeiro, porém mais complicado de
implementar.

Existe um conjunto de ferramentas de MDE propostas na literatura, dentre elas: o
GeoMiner (HAN; KOPERSKI; STEFANOVIC, 1997), o primeiro software de extra¢do de
conhecimento de bases de dados espaciais; Weka-gdpm (BOGORNY et al., 2006), uma API
espacial de pré-processamento que pode ser adicionada ao software Weka para tratar dados
espaciais; a Ingens (APPICE; LANZA; MALERBA, 2007), uma plataforma integrada para
MDE dentro de um ambiente SIG; o SD-Miner (BAE et al., 2009), uma ferramenta composta
por interface grafica de usuario, MD cléssica e espacial e armazenamento de dados; 0 GeoDMA
(KORTING; GARCIA FONSECA; CAMARA, 2013), que funciona como um plugin para o
SIG TerraView, contendo algoritmos de segmentacao, extracao e selecdo de caracteristicas e
classificagdo; e por fim o EasySDM (HAMDAD et al., 2015), um software que integra as duas
abordagens principais da MDE (realizada no pré-processamento dos dados e com algoritmos
especificos) e dispde de um modulo de visualizagdo de dados.

Para Bae et al. (2009), existe uma caréncia de softwares comerciais para MDE, sendo
a maioria deles softwares académicos e de dominio publico. Segundo os autores, para
impulsionar a utilizagdo da MDE em pesquisas relacionadas com dados espaciais reais, o
desenvolvimento de ferramentas ¢ indispensavel. A maioria dessas ferramentas propostas na
literatura até o momento para trabalhar com dados espaciais, dispdem de algoritmos de

agrupamento, classificagdo e mineracdo de regras de associagdo. Com isso, existem poucas
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op¢des de métodos e técnicas de regressao, sendo estas ferramentas fundamentais para obtencao
de modelos de estimativa.

Os modelos de regressdo espacial mais utilizados possuem um coeficiente de auto
regressdao espacial (p), que mede a forca da autocorrelacdo espacial, e uma matriz de peso
espacial (w;}), a qual corresponde a uma estrutura de vizinhanga. Os modelos auto regressivos
condicionais (CAR — do inglés Conditional Autoregressive Models) e auto regressivos espaciais
(SAR —do inglés Spatial Autorregressive Models) incorporam a autocorrelacdo espacial usando
a matriz de vizinhanga, que especifica o relacionamento entre os valores de resposta (no caso
do CAR) ou residuos (no caso do SAR) em cada local (i) e aqueles locais vizinhos (j)
(CRESSIE, 1993). Assim como nos modelos CAR e SAR, no modelo de aditivos generalizados
(GAM - do inglés Generalized Additive Models) (WOQOD, 2006), as dependéncias espaciais
presentes nos dados sdo atendidas pelo termo de autocorrelagdo e melhoram a classificacao
geral e a precisao nas estimativas (TASSINARI; LORENZON; PEIXOTO, 2013). O Quadro 2
apresenta as equacdes dos modelos de regressao espaciais SAR (Equagdo 9), CAR (Equagao

10) e GAM (Equagdo 11), que s@o os modelos mais comuns presentes na literatura.

Quadro 2 - Modelos de regressao espaciais mais comuns na literatura, nos quais a autocorrelacao espacial é
permitida e considerada na descoberta de padrdes presentes nos dados.

Modelos Férmulas
k
SAR Y, =P+ Z BiXki + pwij + e ©
n—1
k
CAR Y; =,80+Zﬁkai+ e,sendoe; = Aw;je; +¢& (10)
n—1
k
GAM Vi= o+ ) Bk + Saty,longy) + e (an
n-—1

onde f3, representa uma constante, 5, ¢ um vetor representando as inclina¢des associadas aos preditores
na matriz preditora Xy;, p € A sdo os coeficientes de auto regressdo espacial, pw;; corresponde a matriz de
pesos espaciais, S(lat;j,long;;) ¢ uma fungdo de suavizagdo bidimensional.

j»
O modelo SAR pode ser visto como uma generalizagdao de modelos de regressao linear
padrao, de modo que a autocorrelacdo espacial ¢ permitida e levada em consideragdo. O modelo
SAR pode assumir trés formas diferentes, dependendo de onde se acredita que o processo
autoregressivo espacial ocorre (ANSELIN; SYABRI; KHO, 2006).
A distingao fundamental entre 0 modelo SAR e CAR esté na especificagao do modelo
(ANSELIN; FLORAX; REY, 2004). Os modelos SAR explicam as relagdes entre as variaveis

de resposta em todos os locais na rede simultaneamente, o efeito espacial ¢ considerado interno.

Em contraste, os modelos CAR especificam a distribuicao de uma variavel de resposta em um
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local, dependendo dos valores de seus vizinhos; o efeito espacial dos vizinhos ¢ considerado
externo (WOOD, 2006).

O modelo GAM ¢ um modelo linear generalizado, com um preditor linear, envolvendo
uma soma de fung¢des de suavizagao de variaveis independentes continuas. O modelo permite
uma especificagdo bastante flexivel da dependéncia da resposta nas varidveis independentes,
especificando o modelo apenas em termos de “funcdes de suavizacdo”, em vez de relagdes
paramétricas detalhadas. O modelo GAM inclui um termo adicional (S(lat;j, long;;)), para
indicar a fun¢do de suavizagdo bidimensional com base nas coordenadas Leste ¢ Norte. Este
termo indica se a variagdo residual nos dados apresenta qualquer estrutura espacial, depois de
controlar as covariaveis explicativas. Este parametro de suavizagao ¢ selecionado minimizando
risco de uma estimativa imparcial, o que equivale a minimizar o erro quadratico médio esperado
(WOQD, 2006).

Os modelos SAR, CAR ¢ GAM foram utilizados na avaliacao da produgdo apicola
(TASSINARI; LORENZON; PEIXOTO, 2013), onde segundo os autores, o modelagem dos
contextos espaciais facilita a andlise das regides produtoras de mel, o que ndo esta disponivel
com outros modelos de regressdo classicos. O modelo SAR também foi utilizado para a
estimativa de produtividade de soja por meio de variaveis agrometeorologias (ARAUJO;
URIBE-OPAZO; JOHANN, 2014; GRZEGOZEWSKI et al., 2017) e, em comparagdo com 0s
modelos de regressao classicos, apresentou resultados superiores e indicou forte autocorrelacao
espacial da produtividade.

Embora a mineragdo de dados espaciais tenha apresentado resultados, existem algumas
dificuldades técnicas, como por exemplo, dados excessivos, dados com alta dimensionalidade,
dados com ruidos, dados incertos, o fato de haverem vérios pontos de vista, ¢ também as
diferentes formas de representacdo do conhecimento (LI et al., 2016).

A abundancia de dados espaciais oferece oportunidades para novas diregdes de
pesquisa. No entanto, os dados sdo muitas vezes de diferentes fontes e recolhidos para
finalidades distintas, em diferentes condicdes, tais como a incerteza de medi¢do, amostragem
tendenciosa, variando unidade de area, ¢ a restricdo de confidencialidade. E importante
compreender a qualidade e as caracteristicas dos dados escolhidos. Novos tipos de dados e
novas areas de aplicacdo expandiram significativamente a fronteira da pesquisa da MDE,
exigindo o desenvolvimento de novos métodos de mineragdo de dados e descoberta de novos
tipos de padrdes (MENNIS; GUO, 2009).

A maioria dos dados espaciais sdo obtidos atualmente por meio do sensoriamento

remoto, a partir de observagdes da superficie terrestre. A tecnologia de sensoriamento remoto
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desempenha um papel importante na captura de uma ampla gama de informagdes espago-
temporais sobre recursos dindmicos e os ambientes que cercam os seres humanos. Os dados do
sensoriamento remoto sdo parte fundamental na tomada de decisdes sociais, politicas e
economicas (LI et al., 2016).

Com ao advento da AP, o mapeamento da variabilidade espacial de certos fatores, em
nivel de talhdo, para fim de gerenciamento localizado, tornou-se uma necessidade. O
sensoriamento remoto tem sido apontado como ferramenta de auxilio no mapeamento do vigor
das culturas ou a sua produtividade, o que ¢ fundamental para tomada de decisao em ambitos
agricolas (ARAUJO; VETTORAZZI; MOLIN, 2005). Neste contexto, os dados espaciais
obtidos das culturas por meio do sensoriamento, associados as técnicas de MDE, podem ser
utilizados na geragdo de modelos confiaveis para a estimativa de produtividade. Para a
estimativa da produgdo, € necessario conhecer a area cultivada com a espécie de interesse € a
sua produtividade. O conhecimento da area pode ser obtido por meio do sensoriamento remoto,
cujos dados podem ser correlacionados (por meio das técnicas de MDE) com a produtividade,

obtida em campo pelas colhedoras de precisao (ASSAD et al., 2007).

3.3 ESTIMATIVA DE PRODUTIVIDADE DE GRAOS

A previsdo da produtividade de graos pode ser feita por modelos de regressdo e de
classificagdo. Nesses modelos, define-se a produtividade como varidvel dependente e as demais
variaveis como independentes. O Quadro 3 apresenta alguns trabalhos visando a estimativa de
produtividade de diferentes culturas, os quais fazem uso de conjuntos de dados distintos e com

diferentes técnicas de analise.

Quadro 3 - Resumo de trabalhos com objetivo de estimar a produtividade de diferentes culturas e com técnicas
distintas para geracdo de modelos de estimativa.

Cultura

Tipo de dados

Técnica

Autores

Soja e trigo

Dados de satélite

Regressao linear simples

Aratjo; Vettoeazzi e
Molin (2005)

Cana-de-agucar

Dados de satélite

Regressao linear simples

Picoli et al. (2009)

Milho e algodao

Dados de satélite, meteorologicos e

fotografias digitais

Modelo LUE

Alganci et al. (2014)

Soja e trigo

Dados de satélite

Regressao linear simples

Holzman; Rivas e

Piccolo (2014)

. .. Aratjo; Uribe-Opazo e
Soja Dados meteorologicos SAR, CAR e RLM Johann (2014)

Milho Imagens de RPA Regressao hne’a.r simples Maresma et al. (2016)

¢ quadratica
Soja EVI e dados meteorologicos Teste de Moran’s Grzeg?;f)v;/;lfl ctal

Trigo Dados de satélite Modelo SAFY Silvestro et al. (2017)

Soja Imagens de RPA SVR Gerke (2017)
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Como mostrado no Quadro 3, diferentes técnicas podem ser aplicadas para estimativa
de produtividade de diferentes culturas, com técnicas distintas e utilizando conjuntos de dados
distintos na estimativa. No entanto, apenas o trabalho de Araujo; Uribe-Opazo e Johann (2014)
faz uso de modelos de regressao espacial. Os autores utilizam os modelos espaciais SAR e CAR
e o modelo de regressdo linear multipla classica (RLM), obtendo valores de coeficiente de
determinag¢do (R?*) de 50,58%, 50,61% e 24,15%, respectivamente. Isso indica que os
algoritmos de regressao propostos para MDE possibilitaram a geracdo de modelos com
capacidade superior de explica¢do da variagdo da produtividade.

O sensoriamento remoto tem sido fortemente utilizado em trabalhos relacionados a
estimativa de produtividade agricola. Os modelos de estimativa gerados pelos dados de
sensoriamento remoto t€m sido apontados como técnica alternativa a atual metodologia para
elaboragdo de mapas de produtividade, por meio de colhedoras instrumentadas. A
produtividade pode ser estimada a partir de sua relagdo com o vigor da cultura, que por sua vez,
pode ser determinado via sensoriamento remoto, pela sua relagdo com determinados indices de
vegetacdo (IVs) gerados por meio das imagens multiespectrais (ARAUJO; VETTORAZZI;
MOLIN, 2005). Os IVs sao indicadores a presenga e condicdo da vegetagdo e por isso sao
frequentemente utilizados como variaveis auxiliares para estimar a produtividade de culturas
agricolas.

Comparados com os métodos terrestres tradicionais, como as estimativas visuais e
analise de produtividade por meio de pontos amostrais, o sensoriamento remoto oferece
observagoes repetidas da cobertura terrestre, adequadas para o mapeamento e acompanhamento
de areas agricola de extensdes variadas (XIN et al., 2013). Porém, assim como em relacdo aos
trabalhos que fazem uso da MDE, pode-se verificar no Quadro 3 que existem poucos trabalhos
utilizando dados de imagens obtidas por RPA para a estimativa de produtividade, sendo a

maioria deles com a utilizagdao de imagens orbitais.

3.4 SENSORIAMENTO REMOTO NA AGRICULTURA

O surgimento e a evolucdo das geotecnologias na area de sensoriamento remoto
permitem o desenvolvimento de metodologias inovadoras para o0 mapeamento da cobertura do
solo (NONATO; OLIVEIRA, 2013). Este mapeamento ¢ um dos procedimentos essenciais em
estudos ambientais, em avaliagdes da biodiversidade, no monitoramento agricola, no apoio as
decisdes de agdes sociais, politicas e econdmicas, € na estimativa da produtividade agricola e

previsado de safras (YI; SHIMABUKURO; QUINTANILHA, 2007).
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As plataformas de sensoriamento remoto podem ser divididas em trés categorias:
terrestre (radidmetros, fotometro, etc.), aerotransportado (avides e RPAs) e orbital (satélites).
Para avaliar essas diferentes plataformas, as resolugdes espacial, espectral e temporal devem
ser consideradas. A resolucao espacial define o tamanho do pixel de imagens de satélite e aéreas
que cobrem a superficie terrestre. A resolugdo espectral indica a largura das faixas espectrais
em que o sensor pode captar a radiacdo refletida. Por ultimo, a resolugdo temporal indica a
frequéncia com que a plataforma pode obter informagdes de um mesmo local (WOJITOWICZ;
WOJTOWICZ; PIEKARCZYK, 2016).

Os satélites e avides tripulados, consideradas as plataformas mais tradicionais de
sensoriamento remoto, ndo conseguem fornecer informagdes com as necessarias resolugdes
espaciais, espectrais e temporais, dependendo do objeto de estudo (EHSANI et al., 2012;
MORAN; INOUE; BARNES, 1997). Estas plataformas apresentam vantagens e desvantagens
que envolvem fatores tecnoldgicos, operacionais e economicos. Os satélites podem tragar
grandes areas ao mesmo tempo, mas, por outro lado podem sofrer de cobertura de nuvens e
restrigdes ao relacionar a temporizacdo de imagens com fases fenoldgicas especificas das
culturas, por causa das aquisi¢cdes em tempo fixo. Os levantamentos por meio de avides podem
ser planejados de maneira mais flexivel, no entanto, a organizacgao desses levantamentos pode
ser dificil e de alto custo (MATESE et al., 2015).

Uma alternativa recente para atividades de sensoriamento remoto ¢ a utilizagdo de
RPAs, as quais possibilitam observagdes qualitativas e quantitativas de areas de interesse com
alta flexibilidade de uso, baixo custo operacional, altas resolugdes espaciais e temporais

(CANDIAGO et al., 2015; SALAMI; BARRADO; PASTOR, 2014).

3.4.1 RPAS na agricultura

As RPAs sdao popularmente conhecidas como drones e veiculos aéreos nao tripulados
(VANTSs ou UAV — do inglés Unmanned aerial vehicle). O termo RPA foi introduzido em
2015, juntamente com os conceitos de sistemas aéreos pilotados remotamente (RPAS - Remote
Pilot Aircraft System), o qual é usado para se referir ao conjunto representado pela aeronave e
demais equipamentos necessarios para a sua operagao como, por exemplo, estacao de pilotagem
remota, enlace de comando e controle, equipamentos para lancamento e recuperagao (ANAC,
2015). As RPAs podem ser divididas em cinco diferentes categorias (SANKARAN et al.,
2015): paraquedas (Figura 1a), dirigivel (Figura 1b), multi-rotores (Figura 1c¢), asa fixa (Figura
1d) e helicopteros (Figura 1e).
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Figura 1 — Categorias de RPAs disponiveis no mercado para imageamento aéreo.

a) b) c)

Fonte: O Autor

As imagens coletadas pelas RPAs permitem, além da geragao de mosaicos da area de
interesse, a geracdo dos DSMs e DTMs. A disponibilidade dos DSMs e DTMs com alta
resolugdo espacial e precisdo vertical ¢ de importincia crescente para todas as ciéncias
interessadas na reconstrucao tridimensional do meio ambiente (MANCINI et al., 2013). Estes
modelos fornecem subsidios para detec¢ao de erosdo no solo e novas informacdes sobre as
culturas, como a altura da planta e altitude do terreno, as quais podem ser utilizadas como
variaveis auxiliares em estimativas e previsdes agricolas. Alguns softwares disponiveis para
processamento das imagens obtidas por RPAs, como o PIX4D! permitem a geragdo de mapas
de refletancia. Nestes mapas, o interesse esta na refletancia do terreno. No entanto, o valor do
pixel depende de muitos outros fatores, que precisam ser corrigidos para obter uma medida da
refletdncia. Esses fatores incluem: luz capturada pelo sensor, ISO, abertura, velocidade do
obturador, resposta do sensor e sistema Optico, vinheta. Ao gerar o mapa de refletancia, o
PIX4D usa os valores de alguns parametros presentes no EXIF (metadados) das imagens para
corrigir (pelo menos parcialmente) os fatores mencionados acima.

A aplicagdo de RPAs na area agricola e em missdes de reconhecimento ¢ favorecida e
facilitada pelo atual estagio de desenvolvimento tecnoldgico, principalmente pela redugdo do
custo, reducdo no tamanho dos equipamentos e pela necessidade de otimizag¢do da produgao

(JORGE; INAMASU, 2013). A utilizacdo de RPAs, juntamente com sensores de imagem,

! https://support.pix4d.com/hc/en-us/articles/202559509-Index-Calculator-Reflectance-Map-
Radiometric-Correction#gsc.tab=0
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alcance e posicionamento, permite a coleta de imagens multiespectrais com resoluc¢do espacial
que pode chegar a 3,4 cm e oferece varias possibilidades no dominio da AP, manejo florestal e
geociéncias (CANDIAGO et al., 2015).

O desenvolvimento das RPAs surgiu como importante op¢ao na AP, podendo ser
utilizada no monitoramento de safras, gestdo e logistica da produgdo, estimativa de produgao,
contagem de plantas, detec¢do de falhas de plantio, estresse hidrico, nutricdo e deteccdo de
pragas e doencas (CHAVES et al., 2015). O Quadro 4 apresenta algumas aplicagdes de RPAs
na agricultura, mostrando os métodos tradicionais e quais alternativas com a utilizacao deste

equipamento.

Quadro 4 — Algumas aplica¢des de RPAs na agricultura, elencando os métodos tradicionais e como podem ser
realizados com esta plataforma (adaptado de Sankaran et al. (2015).

Aplicagao Método tradicional Meétodo com RPA Referéncia
. . Merz e Chapman,
Altura de plantas Escala de medigao Sistema LIDAR, importante (2012), Zarco-Tejada;

saber a elevagdo do terreno Ustin o Whiting (2005)

Avaliagdo visual;
amostragem destrutiva;
contagem de plantas

Imagens VIS e NIR para
determina¢do do verde da
planta

Imagem VIS, NIR e

Biomassa e emergéncia

das plantas Chapman et al. (2014)

Estresse hidrico;

Avaliagdo visual, Zarco-Tejada;

condutancia estomatica;
estresse por calor e por
salinidade

medi¢des de umidade
do solo, porémetro

térmicas para medir a
temperatura do dossel e as
bandas de absor¢do de dgua

Gonzalez-Dugo ¢
Bernil (2012)

Nutrigéo

Analise de nutrientes
foliar e / ou peciolo

Imagem VIS-NIR para
estimar o nitrogénio da folha
e potencialmente outros
nutrientes

Lebourgeois et al.
(2012)

Amostragem Imagem  VIS-NIR  para
Indice de area foliar destrutiva; analise da estimar biomassa e cobertura Hunt et al. (2010)
copa das plantas da planta

Suscetibilidade de
doengas

Avaliagdo visual da
doenga

Imagem de VIS-NIR para
avaliar a satde / dano da
planta

Di Gennaro et al.
(2016); Jansen et al.
(2014)

Determinagao de
nitrogénio

Amostragem
destrutiva; analise da
quimica laboratorial

Imagem de VIS-NIR para
estimativa de teores de
nitrogénio

Maresma et al. (2016)

Estimativa de
produtividade em
parcelas

Colheita manual ou
colhedora de parcelas

Imagens de VIS-NIR para
estimativa de produtividade

Gerke (2017),
Maresma et al. (2016),
Yu et al. (2016)

Estimativa de severidade
de doengas

Escalas diagramaticas e
analise visual de
plantas

Imagens de VIS-NIR para
estimativa de severidade

Lacerda (2017)

Pelo fato de poucos trabalhos utilizarem dados de RPAs para a estimativa de
produtividade, ndo existe um protocolo definido da sua utilizagdo para esta finalidade. Gerke
(2017), visando a estimativa da produtividade de trigo, faz uso de uma RPA de asa fixa, com
cameras que capturam dados no espectro visivel (RGB — do inglés Red, Green e Blue) e
infravermelho préximo (NIR — do inglés Near Infrared), e também compara trés diferentes

resolucdes espaciais (3,4, 10 e 20 cm/pixel). Os melhores resultados foram obtidos com a
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camera RGB e resolucdo espacial de 20 cm/pixel, com valores de coeficiente de correlacao (r)
de até 0,61. Isso indica que nem sempre uma resolu¢do mais alta serd capaz de fornecer os
melhores resultados, isso dependera do objeto de estudo e das condigcdes de obtengdao das
imagens em campo.

No trabalho de Maresma et al. (2016), os autores obtém altos valores de coeficiente de
determinagdo (R?) na estimativa de produtividade de milho, variando de 0,60 a 0,92, quando
utilizando a regressao linear simples e como atributos preditores a altura das plantas e diferentes
indices espectrais. Assim como no trabalho de Gerke (2017), os autores fazem uso de uma RPA
de asa fixa e uma camera multiespectral (com bandas R, G e NIR), no entanto, a resolugdo
espacial das imagens obtidas foi de 15 cm.

Yu et al. (2016) visam a estimativa da produtividade da soja utilizando dados obtidos
por meio de uma RPA multi-rotor (octocoptero). Os autores também utilizam uma camera
multiespectral com as bandas R, G e NIR e a resolu¢do espacial das imagens foi de 3,5 cm/pixel.
A estimativa foi realizada por meio da regressao linear simples entre a produtividade da soja e
a area de cobertura das plantas nas parcelas experimentais, obtendo valores de r de até 0,74.

Como pode-se verificar, a utilizacdio de RPAs com a finalidade de estimar a
produtividade de culturas agricolas ¢ um campo de pesquisa recente. Nao se sabe de forma
concreta quais equipamentos e técnicas fornecerdo os dados com maior capacidade de
estimativa. Com isso, novas pesquisas devem ser realizadas, visando a geracdo de modelos de
estimativas com capacidade de explicar de maneira significativa a variacao da produtividade,
podendo se tornar uma alternativa em areas onde nao ha a disponibilidade de colhedoras de

precisao.

3.4.2 Pré-Processamento das imagens obtidas por meio sensoriamento remoto

Assim como as imagens obtidas por avides tripulados e satélites, aquelas obtidas por
RPAs também necessitam de correcdes relacionadas a geometria (georreferenciamento e
ortorretificacdo das imagens) e radiometria (eliminacdo de ruidos e correcdo atmosférica), as
quais sao realizadas na etapa de pré-processamento (COSTA et al., 2016). Essas corre¢des tém
como objetivo garantir a qualidade dos dados obtidos das imagens e possibilitar a obtencao de
resultados mais precisos e coerentes, pois fazem com que as imagens representem 0 mais
proximo da realidade apresentada em campo.

A técnica de correcdo geométrica mais utilizada baseia-se no uso de pontos de controle
no terreno (GCPs — do inglés Ground Control Points) localizados na imagem € no mapa

correspondente, para determinar empiricamente uma transformagdo de coordenadas
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matematicas, buscando corrigir a geometria (RICHARDS, 2013). Esta correcdo ¢ necessaria
devido aos erros do receptor GNSS da RPA, distor¢des geradas na ortorretificagcdo das imagens,
dentre outros ruidos que afetam a precisao do georreferenciamento. Perin et al. (2016) fazem
uma analise comparativa de métodos de correcdo geométrica em imagens obtidas por RPAs,
utilizando GCPs. Os autores constataram que a corregdo do georreferenciamento
disponibilizada no sistema de informagao geografica QGIS?, utilizando o tipo de transformacio
Polinomial 1 e o método de reamostragem vizinho mais proximo, possibilitou as melhores
acuracias na corregao geométrica, quando comparadas com um receptor GNSS geodésico, o
qual possui precisao milimétrica tanto vertical, quanto horizontal.

A ortorretificagdo ¢ um processo que visa corrigir uma imagem, de modo que cada
pixel seja colocado na posigdo geométrica tedrica, como se tivesse sido imageada na vertical
ou mais proximo desta situacdo (RICHARDS, 2013).

A corregdo radiométrica pode ocorrer de duas formas: absoluta e relativa. A correcdo
absoluta ¢ aquela que utiliza parametros de calibracao do sensor e da atmosfera para estimar a
refletdncia de superficie (corre¢do atmosférica). J4 a correcao relativa utiliza somente dados da
propria imagem, nao exigindo parametros atmosféricos (SONG et al., 2001).

As corregdes nas imagens obtidas por meio de SR sdo realizadas, em sua maioria, em
SIGs. Estes softwares permitem a realizacdo de multiplas tarefas necessarias para a obtengao
de analises visuais e posterior tomada de decisdo, sendo Uteis para planejamentos na agricultura,
pecuaria, meio-ambiente e gestdo de recursos urbanos variados. Os SIGs fornecem ampla
variedade de algoritmos de extragdo de caracteristicas, classificacdo de imagens, extragdao de

dados, etc., e possibilitam a entrada de dados de diferentes fontes e formatos.

3.4.3 Sistemas de Informagdo Geogrdfica

Um SIG ¢ constituido por um conjunto de ferramentas especializadas em adquirir,
armazenar, recuperar, transformar e emitir informagdes espaciais. Esses dados geograficos
descrevem objetos do mundo real em termos de posicionamento, com relagdo a um sistema de
coordenadas, seus atributos ndo aparentes (como a cor, pH, custo, incidéncia de pragas, etc) e
as relagdes topologicas existentes. Shimabukuro; Maeda e Formaggio (2015) estabelecem que,
ao longo dos ultimos anos, os SIGs passaram a assumir papel importante na convergéncia de
diversas outras tecnologias, como o sensoriamento remoto, GNSS e a internet, promovendo

novos niveis de funcionalidade e acessibilidade.

2 https://www.qgis.org/en/site/
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Os SIGs sao utilizados em diversas areas e¢ com diferentes finalidades, como
planejamento urbano, conserva¢do do solo, hidrologia, AP, em estudos relativos ao meio
ambiente e recursos naturais, em pesquisas para previsdo de determinados fendmenos ou no
apoio a decisdes de planejamento, considerando a concep¢do de que os dados armazenados
representam um modelo do mundo real (BURROUGH, 1986). Por possibilitarem a integracao
de dados de diferentes fontes e formatos, esses sistemas facilitam a interpretacdo dos dados na
AP, os quais s3o obtidos de diferentes tipos de sensores e implementos. Assim, os SIGs se
estabelecem como ferramenta fundamental na tomada de decisdes em ambitos agricolas,
auxiliando no desenvolvimento de pesquisas relacionadas a diferentes estimativas, como a
estimativa que produtividade que ¢ o foco deste trabalho. O Quadro 5 apresenta alguns dos

principais SIGs utilizados na literatura.

Quadro 5 - Principais SIGs utilizados em pesquisas relacionadas a andlise da cobertura terrestre

Software Licenga Plataformas
3SARCGIS ® Software proprietario Windows
“Mapinfo ™ Software proprietario Windows
SSPRING © Livre Multiplataforma

SENVI ® Software proprietario Multiplataforma

"TerraView © GPL Multiplataforma
8QGIS ® GPL Multiplataforma
‘GvSIG © GPL Multiplataforma

O software QGIS dispde de uma variedade de algoritmos para diferentes finalidades e
possui métodos intuitivos para visualizacdo de dados, extragdo de caracteristicas, exportagdo
de dados, corregdes no georreferenciamento, etc. Por ser um software com licenga publica geral
(GPL — do inglés General Public License), permite a utiliza¢do de todas suas funcionalidades
sem custos adicionais, sendo assim, uma ferramenta indicada para utilizagdo em pesquisas

académicas.

3 https://www.arcgis.com/features/index.html

4 http://meixnerimaging.com/mapinfo-pro/

5 http://www.dpi.inpe.br/spring/

¢ http://www.envi.com.br/index.php/

" http://www.dpi.inpe.br/terralib5/wiki/doku.php
8 https://www.qgis.org/en/site/

° http://www.gvsig.com/
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4 MATERIAL E METODOS
4.1 AREA EXPERIMENTAL

Os experimentos foram realizados em uma area comercial localizada na Fazenda
Paiqueré, municipio de Pirai do Sul, Parana, Brasil, cujas coordenadas de referéncia sao 50° 7’
51.70” S e 24°21°23.485” W, com altitude média de 970m (Figura 2). O clima da regido ¢
subtropical imido, com temperatura média anual nos meses mais frios de 18°C e nos meses
mais quentes de 22°C, e precipitacdo pluvial média anual acima de 1300 mm'°. O solo da 4rea
¢ classificado como Latossolo Vermelho-Amarelo com textura argilosa, cultivado sobre plantio
direto. Foram analisadas as culturas de trigo (safra 2016) e soja (safra 2016-2017).

Figura 2 - Area sobrevoada nas safras de tri 2016 e soja 2016-2017.

Fonte: O Autor

A area imageada nas safras de trigo e soja estd localizada no talhdo TO5 da Fazenda
Paiqueré, que corresponde a uma area de aproximadamente 60,4 ha. Na safra de trigo 2016, a
cultivar utilizada foi a TBIO Sinuelo, semeada no dia 28 de junho de 2016, com espagamento
de 0,17 m entre as linhas e densidade de 70 sementes por metro linear. Na safra da soja utilizou-
se a cultivar BMX Alvo, semeada no dia 27 de novembro de 2016, com espagamento entre
linhas de 0,5 m e densidade de 280.000 plantas/ha. A adubagdo na safra de soja consistiu em

fertilizante Super Simples (150 kg/ha) e Cloreto de Potassio (KCl — 200kg/ha).

1 Embrapa  Boletim de  Pesquisa e  Desenvolvimento. Disponivel  em:

https://www.infoteca.cnptia.embrapa.br/bitstream/doc/338503/1/ParanaPirai.pdf
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Definida a area de interesse, o proximo passo foi a criagao da sequéncia metodoldgica
empregada para a obtencao de modelos confidveis para a estimativa de produtividade. A Figura
3 apresenta a sequéncia metodologica utilizada neste trabalho, contendo as etapas de aquisi¢ao
de imagens, processamento das imagens, aquisicdo de dados de produtividade e por fim a

analise de dados. Estas etapas serdo explicadas detalhadamente nos topicos seguintes.

Figura 3 - Sequéncia da metodologia empregada na obten¢do dos modelos para a estimativa da produtividade
4

"

AQUISICAO DE IMAGENS [ PROCESSAMENTO DAS IMAGENS

Posicionamento e leitura Georreferenciamento das

T das coordenadas dos GCPs imagens .
na area de interesse EMOtIOIF? @
senseFly 3

Geracio do plano de voo Corregdes geométricas e radiomeétricas.
. : Geragao de mapas de ﬂ
eMOt!geg @ refletancia e DSMs p IX4 D

Corregdo no georrefereciamento
dos mapas de

refletancia [ ()
f ﬂé QGIS

\, \, v
i ANALISE DA PRODUTIVIDADE ) ANALISE DE DADOS b
Obtengao dos dados Extraf;éol dos dados de M
de produtividade reﬂetancla espectral, 7 / Q G | S
altitude e produtividadeq-- ¢,
Geragdo dos mapas de “. \ Aplicagdo dos algoritmos de
produtividade Apex mineragao de dados classica e
Sonwmgwau espacial
\ / \ y

Fonte: O Autor

4.2  AQUISICAO DAS IMAGENS EM CAMPO
O imageamento da area experimental foi realizado com a RPA de asa fixa modelo
eBee (Figura 4), fabricada pela empresa SenseFly (SENSEFLY, 2017). Essa RPA permite a

tomada de imagens de alta resolucao espacial, de forma rapida, facil e sob demanda. Possui
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embarcado sistema inercial, receptor GPS, piloto automatico, sensor de altura e reverso no
motor, permitindo pousos suaves em linha reta ou em espiral. Essa RPA proporciona a
realizagdo de voos de forma totalmente automatica desde o langamento, realizado
manualmente, até o pouso.

Figura 4 — RPA eBee da empresa SenseFly utilizada no imageamento da 4rea de estudo

Fonte: SenseFly (2017)

Para captura dos dados de imagem foram utilizadas duas cameras com diferentes
resolugdes espectrais, a Sony Cyber-shot WX220 (RGB) e a Canon S110 (NIR), mostradas na
Figura 5. Essas cameras sdo adaptadas de modo que possam ser controladas pelo piloto

automatico da aeronave.

Figura 5 - Cameras utilizadas no imageamento da area de estudo
b)

Fonte: SenseFly (2017)

A camera RGB (Figura 5a) adquire imagens no espectro visivel e seus parametros de
exposicao sao definidos automaticamente. Ja a camera NIR (Figura 5b) adquire dados de
imagem na banda do infravermelho préximo (NIR), a regido onde ocorre alta refletincia da
planta, seus parametros de exposi¢ao podem ser ajustados manualmente. O Quadro 6 apresenta
as principais especificagcdes das cAmeras utilizadas.

Quadro 6 - Especificacdes das cdmeras RGB e NIR utilizadas para obtencdo das imagens em campo

Especificagoes
Camera Tamanho Formato Intensidade
Sensor . Bandas .
imagem Imagem de bits

R (660 nm)

RGB 776&“&%@%?525?“ 1\14812)( JPEG G (520 nm) 24
P B (450 nm)
1/1,7” back-illuminated 12,1 IPEG e R (625 nm)

NIR CMOS Moix RAW G (550 nm) 48

P NIR (850 nm)

A aquisicao das imagens em campo foi realizada por meio de uma sequéncia de etapas,

as quais irdo garantir a qualidade dos dados obtidos das mesmas. Dentre estas etapas estd a
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geracdo do plano de voo, posicionamento dos GCPs, testes e verificacdes na RPA, langamento

€ pouso, etc.

4.2.1 Geragao do plano de voo

A geracdo do plano de voo da RPA foi realizada no software Emotion 2!! (Figura 6),
utilizado desde a configuracdo prévia e simulagdes de plano de voo em laboratério, até o
levantamento em campo. O usudrio define as caracteristicas dos dados que serdo obtidos pela
camera acoplada na RPA, como a resolugdo espacial das imagens, os valores de sobreposi¢cao
lateral e longitudinal. Com base nas informagdes especificadas pelo usuario, o software gera o
melhor percurso a ser percorrido pela aeronave, assim como define a altitude da mesma durante
0 VO0O.

O usuario também pode acompanhar toda a execucao do voo, bem como a situacao da
bateria, velocidade do vento (m/s), altura e altitude da aeronave, dentre outros aspectos que
devem ser analisados durante o imageamento. No software Emotion 2 o usuario também deve

informar qual ¢ a drea que a aeronave podera percorrer durante o pouso.

Figura 6 - Software Emotion 2, no qual ¢ realizada a configuragdo ¢ o acompanhamento do voo da RPA.

@ eMotion 2 = X

- |9 stcdore | i Format Undef &85 Notsuffient | @ oo sareiie. +| B (D) & B 1A +§¢ ‘ ® PP (5]
Tl olol P 2 oSam

© camera model &
WX RGB -
[ Use camera protection kit

Mapping and mission parameters

P\ﬁm\t r.eyrawn ,EAFY h%ﬂ?lrl
Mission ares |Rectanglsr =
Camera: WX RGB
Ground rescuton: | %] 3,4 anfox -
Desired altitude: 120.1 m/ATO

[ Use elevation data to set sbsolute waypoint
altitudes

Lateral overiap: | W 50% -

Longitudinal overlap: | % 75% -
[] Generate perpendicular fight ines
[] Reversed fiight direction

Save parameters as default for WX RGB

® Advanced parameters

Starting
waypoint:
Wind
estimate:

[w] 1 A an

| 0° AW 00mis ||
— — v

Simulator
Tm ) - e 3 =

Wind: | W 44mjs || w|g0° -

24.3542652°S 50,1252584°W 977 m/AMSL (980 m/WGS84)

J Fonte: O Autor
4.2.2 Posicionamento dos GCPs

Para obtenc¢ao das imagens em campo, inicialmente foram posicionados GCPs (Figura
7), para realizar as correcoes no georreferenciamento dos subprodutos obtidos por meio das

imagens.

I Software comercial, disponibilizado juntamente com a RPA eBee para controle da aeronave, mais
informagdes em: https://www.sensefly.com/software/emotion/
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Figura 7 - GCP posicionado antes do imageamento da area de estudo.

Fonte: O Autor

Os GCPs utilizados possuem 40x40cm e foram posicionados a 50 cm do solo,
possibilitando a visualizagdo dos mesmos nas imagens obtidas em campo. Foram utilizados 11
GCPs na area de trigo 2016 (Figura 8a) e 10 GCPs na area de soja 2016-2017 (Figura 8b).
Foram coletadas as coordenadas geogréaficas do ponto central de cada GCP, as quais foram
utilizadas posteriormente para corre¢do do georreferenciamento. As areas representadas na
Figura 8 sdo diferentes para a cultura de trigo e soja pois foram coletadas inicialmente para
diferentes finalidades, assim, as areas representam apenas os locais de posicionamento dos
GCPs. Na geracao dos modelos de regressao para a estimativa de produtividade das diferentes

culturas, a area de extragcdo dos dados corresponde a area de estudo presente na Figura 2.

Figura 8 — Locais de posicionamentos dos GCPs nas areas de trigo 2016 (a) e soja 2016-2017 (b).
a)

Fonte: O Autor

A leitura das coordenadas geograficas dos locais de posicionamento dos GCPs, na
safra de trigo 2016, foi realizada com o receptor GNSS Trimble R4 RTK e com o coletor de
dados Juno 5D (Figura 9a). Na safra de soja 2016 — 2017, a leitura foi realizada com o receptor

GNSS Trimble ProXT e com o coletor de dados Juno SB (Figura 9b).
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Figura 9 - Receptores GNSS utilizados na leitura das coordenadas geograficas a) GNSS Trimble R4 RTK e

coletor de dados Juno 5D b) GNSS Trimble ProXT e o coletor de dados Juno SB.
a) b)

Fonte: O Autor
4.2.3 Imageamento

Estando o plano de voo configurado e os GCPs posicionados, o proximo passo foi a
execug¢ao do plano de voo, iniciando com os testes nos sensores da aeronave (camera, altitude,
velocidade do vento, giroscopio, etc.), verificagdao do estado da bateria e langamento.

As sobreposicdes lateral e longitudinal utilizadas em todos os voos foram de 60% e
75%, respectivamente. Visando diminuir o efeito da angulagdo do sol e as sombras das culturas,
os voos foram realizados nos horarios entre 10h00 e 16h00. Procurou-se também realizar o
imageamento em dias claros e sem a incidéncia de nuvens. A Tabela 1 apresenta as datas nas
quais foram realizados os voos na area de estudo, as cameras utilizadas, resolug¢des espaciais e

numero de imagens por voo nas safras de trigo 2016 e soja 2016-2017.

Tabela 1 - InformagGes sobre os voos realizados nas safras de trigo (2016) e soja (2016-2017).

Data Estafi1§) Cultura Camera Resolugao.Espamal N Altura Média
Fenolégico cm/pixel Imagens (m)
10 39 353
RGB 20 18 716
10/10/2016  Florescimento Trigo
NIR 10 46 296
20 21 582
Reproduti 10 91 353
20/02/2017 epROS ‘i vo Soja RGB 20 32 716
) 26 25 928

As datas presentes na Tabela 1 foram escolhidas buscando analisar cada cultura o mais
préximo possivel do seu apice vegetativo, levando em consideragdo as condi¢cdes do tempo e
clima, para garantir a qualidade dos dados. Na safra de soja 2016-2017, ndo foi possivel a
utilizacao da camera NIR, devido alguns problemas técnicos com as baterias da RPA e também
pelo fato da area ser sobrevoada com trés resolucdes espaciais diferentes para camera RGB.

Na Figura 10 € possivel verificar os pontos de tomada das imagens na area de soja, nas
resolugdes de 10cm/pixel (Figura 10a), 20 cm/pixel (Figura 10b) e 26 cm/pixel (Figura 10c),
com 91, 32 e 25 imagens, respectivamente. A camera RGB, por gerar imagens com 18,2

MPixels, permite que a RPA sobrevoe mais alto em relagao a camera NIR (12 MPixels). Assim,
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quanto maior a resolucdo espacial utilizada, maior o nimero de imagens coletadas, e menor a
altura da RPA em relacdo a solo.

Figura 10 — Pontos de coleta das imagens pela PRA, nos voos realizados na safra de soja 2016-2017, no dia
20/02/2017, nas resolugdes espaciais de 10 (a), 20 (b) e 26 (c) cm/pixel.
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Fonte: O Autor

43 GERACAO DOS MAPAS DE REFLETANCIA

As imagens obtidas pela RPA eBee sdo salvas no cartdo de memoria da camera durante
0 imageamento. As informagdes sobre o voo, coordenadas geograficas, angulagcdo da aeronave
em relagdo ao solo, altitude e altura de onde a imagem foi obtida, resolugdo espacial e demais
informagdes do imageamento sdo salvas no log do voo, tanto na aeronave, quando no
computador conectado a RPA pelo link de comunicagdo. Este log ¢ utilizado na etapa de
processamento dos dados de voo, realizado também no software Emotion 2, que ira gravar essas
informagdes nos metadados EXIF de cada imagem. Assim, ap6s cada voo, estes dados foram
transferidos para o computador que estava controlando a aeronave remotamente.

Para as imagens obtidas com a camera RGB, o formato de entrada e saida na etapa de
processamento dos dados de voo ¢ o JPEG. Quando utilizada a camera NIR, o formato de
entrada das imagens ¢ RAW e o formato de saida ¢ TIF. O processamento dos dados de voo ¢
necessario para a geragao dos DSMs, ortomosaicos e mapas de refletancia, dentre outros indices
que podem ser gerados por meio das imagens georreferenciadas.

A geragdo dos mapas de refletancia e DSMs, responsaveis por fornecer as bandas
espectrais e altitude, respectivamente, foi realizada no software Pix4D'?. Este software calcula
as posicdes e orientagdes das imagens georreferenciadas pelo software Emotion 2 de forma
automatica através da triangulacdo aérea (AAT — do inglés Automatic Aerial Triangulation) e
do ajuste de feixes em bloco (BBA — do inglés Bundle Block Adjustment). Com base na nuvem
de pontos 3D (Figura 11), obtidos durante a AAT ¢ BBA, o DSM ¢ gerado pela ligagao destes

pontos. Por fim o mapa de refletancia ¢ entdo criado a partir da projecdo e combinagdo das

12 Software comercial adquirido juntamente com a RPA eBee. Versdo de teste disponivel para download
em https://pix4d.com/product/pix4dmapper-photogrammetry-software/
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imagens originais com o DSM. Para os processamentos realizados no Pix4D, existem quatro
opcdes de corregdes radiométricas, como apresentado a seguir:

e No correction: ndo sera aplicada nenhuma corre¢ao radiométrica

e Camera only: as corregdes serdao aplicadas para os parametros que estdo escritos
nos metadados EXIF e se relacionam com a camera (ISO, pixel escuro, etc)

o Camera and Sun Irradiance: as corregdes serdao aplicadas para os parametros da
camera a partir do ponto acima, bem como para as informagdes de irradiagdo do sol
escritas na etiqueta EXIFF XMP.Camera.Irradiance.

o Camera, Sun Irradiance and Sun angle: as corre¢des serdo aplicadas para levar em
consideragdo a posicao do sol, bem como as informagdes da camera e os dados da
irradiancia.

A opcao selecionada no processamento realizado no Pix4D foi a “camera only” pois

as demais op¢des exigiam parametros que necessitavam de equipamentos especificos de coleta,

0s quais nao estavam disponiveis.

Figura 11 — Nuvem de pontos gerada pelo software Pix4D.

Fonte: O Autor

4.3.1 Corregdo do georreferenciamento dos mapas de refletancia

Com base nas coordenadas geograficas dos GCPs, coletadas nas datas de
imageamento, o georreferenciamento dos mapas de refletancia foi corrigido no software QGIS
2.18.12'3, um ambiente SIG que permite trabalhar com dados espaciais de diferentes fontes e
formatos. A Figura 12 apresenta a estrutura de georreferenciamento desse software, que realiza
a transformag¢do das coordenadas geograficas da imagem conforme as coordenadas dos GCPs

(pontos em vermelho no mapa de refletancia da Figura 12).

13 Software de dominio publico, disponivel para download em: https://www.qgis.org



39

O georreferenciamento consiste em encontrar nas imagens os pontos nos quais foram
posicionados os GCPs e atribuir a eles as coordenadas geograficas observadas em campo.
Assim, quanto mais preciso o receptor GNSS utilizado na leitura das coordenadas dos GCPs,
mais precisao sera possivel na etapa de corre¢ao do georreferenciamento. Na correcao de todos
os mapas de refletancia utilizou-se o tipo de transformacdo Polinomial 1 e o método de
reamostragem vizinho mais proximo, disponiveis no software QGIS.

Figura 12 - Algoritmo utilizado para o georreferenciamento, o qual esta disponivel no software QGIS.

7 Georreferenciador - paiquere_2017_02_20_rgb_26_transparent_reflectance_group1.tif = m] X

Arquivo  Editar Ver Opgles

B G a 5 O @200 Q58 = §oli

Fonte: O Autor

44 OBTENCAO DOS DADOS DE PRODUTIVIDADE EM CAMPO

Foram utilizadas as colhedoras John Deere 9670 STS com monitor de colheita GS2
2630 e a colhedora John Deere 9650 STS com o monitor GreenStar Original para a colheita das
areas sobrevoadas com a RPA. O software utilizado para geracao dos mapas de produtividade,
por meio dos dados de colheita, foi o GreenStar APEX 3.7.1.0 (software que dispde de um
gerenciamento completo de fazendas).

A colheita da area de trigo foi realizada no dia 15 de novembro de 2016. Na safra de
soja, o talhdo TO5 foi colhido no dia 03 de abril de 2017. A Figura 13 mostra os mapas da
produtividade gerados pelo software GreenStar APEX, por meio dos dados de colheita da safra

de trigo 2016 (Figura 13a) e soja 2016-2017 (Figura 13b).
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Figura 13 - Mapas de produtividade da safra de trigo 2016 (a) e de soja 2016-2017 (b), com valores em t/ha.
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Fonte: O Autor

4.5 EXTRACAO DOS DADOS DOS MAPAS DE REFLETANCIA E MAPAS DE
PRODUTIVIDADE
A extracao dos dados foi realizada no software QGIS versdao 2.18.12, sendo a
sequéncia de etapas mostradas na Figura 14. Foram gerados pontos regulares das areas de
interesse, sendo que, cada ponto estava a uma distancia de aproximadamente 7 metros dos

vizinhos. Esses pontos regulares foram transformados em poligonos utilizando o algoritmo
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Poligonos de Voronoi do software QGIS. Dentro de cada poligono foram calculadas as médias
de cada banda espectral, para cada mapa de refletancia, utilizando o algoritmo Estatistica Zonal.
Posteriormente, foram gerados os centroides dos poligonos contendo as médias de cada banda
espectral, R, G e B para a camera RGB ¢ R, G ¢ NIR para a camera NIR. O centroide
corresponde ao ponto no interior do poligono que define o seu centro geométrico e que herda
os mesmos atributos do poligono. A Figura 14 mostra a sequéncia de etapas citadas
anteriormente, € como pode-se verificar pelas cores diferenciadas, a saida de uma etapa, ¢ a

entrada da etapa posterior (podendo haver outros arquivos de entrada).

Figura 14 — Sequéncia de etapas para extragdo dos dados de refletdncia espectral, altitude e produtividade. Todas
as etapas sao realizadas no software QGIS.

T O T T

Geracdo dos pontos . . ;
¢ ’p Pontos Densidade de pontos na area de | [ Pontos regulares da area
12 regulares na area de 7 L
: Regulares interesse de interesse
interesse
Conversao de pontos | [ Poligonos Pontos regulares da &rea de || Poligonos da é&rea de
em poligonos de Voronoi interesse estudo
Média dos valores da | | Estatistica Mapa de Poligonos da | | Poligonos com as médias
Banda R Zonal refletidncia area de estudo | | dabandaR

Média dos valores da | | Estatistica Mapa de Pollgo'n?s o
A as médias da
Banda G Zonal refletdncia
banda R
Média dos valores da | | Estatistica Mapa de
Banda B Zonal refleténcia
Converter poligonos g:ntrmde Pontos com as médias das
em pontos - bandasR, G, B
Poligonos
Extragdo dos valores || Point Poligonos com | | Pontos com as médias das
i . DSM e mapa de .
72 de altitude e || Sampling A vidad médias das bandas R, G, B e valores de
produtividade Tools procutividade | pandasR, G, B | | altitude e produtividade
Pontos com as médias das bandas
Salvar pontos no || Salvar
formato CSV Arauivo R, G, B e valores de altitude e
produtividade

Fonte: O Autor



42

Estando as informagdes de refletancia espectral salvas nos pontos amostrais, estes
pontos foram utilizados para a extragdo dos valores de produtividade e altitude, presentes dos
mapas de produtividade e DSMs, respectivamente. A extracao desses dados foi realizada com
o plugin Point Sampling Tools do software QGIS. Esse plugin utiliza os pontos amostrais para
extrair os dados das diferentes camadas importadas no QGIS. A Figura 15 apresenta a sequéncia
de etapas desde a entrada de dados no QGIS por meio dos mapas de produtividade, mapas de
refletdincia e DSMs, utilizados para geragdo da base de dados contendo os valores de

produtividade, bandas espectrais e altitude, e, por fim, a execugdo das técnicas de MD.

Figura 15 - Sequéncia de etapas para obtengdo de dados de produtividade, bandas espectrais e altitude, geragdo
da base de dados e execugdo dos algoritmos de mineragdo de dados.
Mapa de Mapa de Modelo Digital
Produtividade Refletancia de Superficie

72

Geragdo da base de dados

X | v [orodutividade] BandaR | BandaG | BandaB | aititude
1 S771071429| 70SH0.612| 375 | 610408280 | 7476.99280 85804720 955.18823
2 ss7796,21207| 0s04.93%61| 325 | 596775400 734782720 S704,30200 956.59320
3| ssr7L17372| 7305516.57064) 450 | 6449.08917 7855.62083 | 6102.50000 6588226
4 587859.08763 | 7305828.47049| 400 | 611154600 | 7605.58720 | 5889.97480| 960.41876
12624 | 587796.08280 | 7305884.18773|  3.50 | S861.03760  7300.04160| 569413600 958.05603
12625 | 587684.47127| 7305255.56666|  3.50 | 6379.48120 776612880 6048.71120| 947.55493
12626 ‘ 58827576504 | 7305597.65216|  4.25 | 6672.32960 828995040 6395.78640 97138214
12627 ‘ $88027.92762| 7305474.72270| 450 | 6290.19040| 7747.49760 | 6023.30000| 966.35602

Execucdo dos algoritmos de regressao

Family: gaussian
Link function: identity

Formula:
prod_mapa ~ s(X, Y, altitude) + bandal_mea + banda2_mea + banda3_mea

parametric coefficients:

Estimate std. Error t value Pr(>|tl|)
(Intercept) 3.729e+00 1.462e-01 25.500 < 2e-16 ***
bandal_mea 5.809e-05 2.274e-05 2.555 0.010633 *
banda2_mea 8.844e-05 3.383e-05 2.614 0.008954 **
banda3_mea -1.187e-04 3.315e-05 -3.580 0.000345 ***

signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’' 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ' 1
Approximate significance of smooth terms:

edf Rref.df F p-value
s(X,v,altitude) 107.7 108 650.2 <2e-16 **
signif. codes: 0 ‘S%R’ 0,001 ‘% 0.1 ®? WOI0O5 4.2 0. ¢ 1'%
Rank: 112/113

R-sq. (adj) = 0.904 Deviance explained = 90.6%
GCV = 0.01325 scale est. = 0.013082 n = 8801

Fonte: O Autor
O plugin Point Sampling Tools salva os dados extraidos no formato shapefile (do tipo
ponto). Sendo assim, esses pontos precisaram ser salvos posteriormente nos formatos de entrada

dos algoritmos de MD. Assim, cada ponto amostral se torna uma instancia na base de dados
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contendo valores das médias de refletincia das bandas R, G e B (para dados da camera RGB)

ou R, G e NIR (para dados da camera NIR), assim como valores de altitude e produtividade.

4.6 MINERACAO DE DADOS

As técnicas da MD classica e espacial foram executadas no software RStudio’?, um
ambiente desktop que dispde de uma interface para a ferramenta estatistica R'> (utilizada na
versdo 3.3.3). O RStudio facilita a importacao e visualiza¢ao de dados, importacdo de pacotes,
visualiza¢ao da descri¢ao de pacotes e métodos, dentre outros componentes que tornam a

utilizacao do R dindmica e autoexplicativa.

4.6.1 Execucdo da Mineracdo de dados Classica

Para execugdo das técnicas da MD cléssica, ou seja, aquelas que ndo consideram a
dimensao espacial dos dados na descoberta de padroes, as bases de dados foram importadas no
software RStudio no formato CSV (separado por virgulas). Os dados foram divididos em dois
subconjuntos, um para treinamento e outro para teste, sendo utilizados 70% e 30% para cada
um, respectivamente (Quadro 7). Assim, os modelos foram criados utilizando a base de

treinamento, e validados utilizando a base de teste.

Quadro 7 - Script para definigdo da pasta de trabalho contendo as bases de dados e para a divisdo da base em
conjuntos treinamento e teste.

> #Definindo ambiente de trabalho

> setwd('C:/workspace/")

> dados = read.csv("dados.csv")

> set.seed(100)

> #Dividindo os dados em dois subconjuntos, um com 70% e outro com 30%
> base <- sample(2, nrow(dados), replace = TRUE, prob = c(0.7, 0.3))

> #Atribuindo a base de treinamento a varidvel treinamento

> treinamento <- dados[base == 1, ]

> #Atribuindo a base de teste a varidvel teste

> teste <- dados[base == 2, ]

Foram definidas quatro formulas utilizadas como pardmetro para a execu¢do das
técnicas de MD no software R, como apresentado no Quadro 8. Essas formulas representam
qual ¢ o atributo meta da base de dados (PRODUTIVIDADE) e quais sdo os atributos
preditores. Por exemplo, sendo “~”
dos atributos preditores (apds o simbolo), em (PRODUTIVIDADE ~ R + G + B) tem-se que o

atributo meta ¢ PRODUTIVIDADE e os atributos preditores sao R, G e B. Das formulas

o simbolo que separa o atributo meta (antes do simbolo)

1 https://www.rstudio.com/
13 https://www.r-project.org/
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apresentadas no Quadro 8, duas representam os dados obtidos pela cdmera RGB, e duas os
dados obtidos pela camera NIR, sendo uma para o modelo sem incorporacdo da altitude do

terreno ¢ outra com a utilizagao da altitude na estimativa.

Quadro 8 - Formulas utilizadas na MD classica para a estimativa da produtividade com os dados das cameras
RGB e NIR, com e sem a utilizagdo da altitude

# Para estimar a produtividade com as bandas espectrais da camera RGB
> formuTaRGB <- PRODUTIVIDADE ~ R + G + B

# Para estimar a produtividade com as bandas espectrais da camera RGB e altitude
> formuTaAltitudeRGB <- PRODUTIVIDADE ~ R + G + B + altitude

# Para estimar a produtividade com as bandas espectrais da camera NIR
> formuTaNIR <- PRODUTIVIDADE ~ R + G + NIR

# Para estimar a produtividade com as bandas espectrais da camera NIR e altitude
> formuTaAltitudeNIR <- PRODUTIVIDADE ~ R + G + NIR + altitude

As técnicas de MD classica utilizadas foram a Regressao Linear Multipla (RLM), a
SVR e RNA. O Quadro 9 apresenta a sequéncia de etapas para a execugdo das técnicas da MD
classica no software R, desde a instalagdo e importagdo dos pacotes, execucdo e validacdo com

o método predict.

Quadro 9 - Comandos e pardmetros para execugdo das técnicas da MD classica no software R

> #Execucdo da técnica de regressdo linear mdltipla
> ModeloRLM <- Im(formula, treinamento)
> vValidaRLM <- predict(ModeloRLM, teste)

> #Instalacdao e importacao do pacote para execucao da SVR
> install.packages("kernlab™)
> Tibrary(Ckernlab)

> #Execucdo da técnica de maquina vetores de suporte para regressdo

> ModeloSVR <- ksvm(formula, data=treinamento, type="eps-svr'", kernel="rbfdot”, C
=5, prob.model=TRUE, kpar="automatic")

> validaSVvR <- predict(ModeloSVR, teste)

> #Instalacdao e importacao do pacote para execucao da RNA
> install.packages("nnet")
> Tibrary(nnet)

#Execucdo da técnica de redes neurais artificiais

> ModeloRNA <- nnet(formula, data=treinamento, size=10, Tinout=T, rang=0.07,decay
=5e-2,maxit=3000)

> vValidaRNA <- predict(model, teste)
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Como pode ser observado no Quadro 9, para a execucao da RLM ndo foi necessaria a
importacdo de pacotes adicionais, sendo utilizado o método /m (do inglés Linear Model) no
software R, esse método ja ¢ disponibilizado na versdo de download do R. Ja para a execugao
da técnica SVR utilizou-se o método ksvm, do tipo eps-svr, disponivel no pacote “kernlab”.
Foram utilizadas as opg¢des de kernel rbfdot, polydot, vanilladot, laplacedot e besseldot, que
correspondem as fungdes de kernel Gaussian Radial Basis, Polynomial, Linear, Laplacian e
Bessel, respectivamente.

Em relagdo a RNA, foi utilizada uma arquitetura multicamadas, com uma camada
escondida e o algoritmo de propagacdo FeedForward, sem retropropagacao. Para execugdo da
RNA foi utilizado o método nnet. O parametro size, que representa o nimero de neurénios na
camada escondida, foi fixado em 10, e o parametro maxit, que define 0 maximo de interacdes
do algoritmo até convergir em um resultado, foi definido com o valor 3000. Ambos os
parametros foram definidos depois de uma analise de valores que possibilitassem a obtencao
de melhores resultados.

Para avaliagao dos modelos gerados por meio das técnicas da MD classica foi utilizado
o método predict. Esse método utiliza o modelo gerado na etapa de treinamento para realizagao

da estimativa de produtividade com conjunto de dados de teste.

4.6.2 Execucgdo da Mineragdo de dados Espaciais

Inicialmente foram testados trés modelos de regressdo espacial frequentemente
utilizados como técnicas de MDE, sendo eles 0 CAR, SAR ¢ GAM. No entanto, os métodos
SAR e CAR apresentaram limitacdes, relacionadas a confiabilidade dos modelos gerados. Nao
foi encontrado nenhum software que fornecesse a possibilidade de executar o método CAR com
a utilizacdo de bases de treinamento e teste, visto que este método exige que o conjunto de
dados de entrada seja simétrico. J& o método SAR possibilita a divisdo da base em conjuntos
de treinamento e teste, porém, nas execugoes realizadas o desempenho do método na etapa de
teste apresentou coeficientes de correlacdo (r) inferiores a 0,45, ndo apresentando resultados
significativos. Com isso, como técnica de MDE foi utilizado apenas o método GAM.

Assim como para os algoritmos da MD cldassica, para o algoritmo GAM os dados
foram importados para o RStudio no formato CSV e os subconjuntos de treinamento e teste
foram utilizados conforme as subdivisdes do Quadro 7. No entanto, o formato de entrada do
atributo meta e atributos preditores ¢ diferente em relacdo a execugdo das técnicas da MD
cléssica, pois € necessario acrescentar dados da posicao geografica (latitude[ Y], longitude[X]),

(13

como mostrado no Quadro 10. A funcdo “s(x, Y)” ¢& responsavel pela suavizagdo
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bidimensional, com base nas coordenadas geograficas. Nos modelos com a incorporagao da
altitude do terreno, os valores correspondentes a altitude foram inseridos juntamente com as

coordenadas geograficas, permitindo uma suavizagao tridimensional(s(x, Yy, altitude)).

Quadro 10 - Férmulas utilizadas no método GAM

\%

# Para estimar a produtividade com as bandas espectrais da camera RGB
> FormulaRGB <- PRODUCAO ~ s(X, Y) + R+ G + B

> #Para_estimar a produtividade com as bandas espectrais da camera RGB e altitude
> FormulaAltitudeRGB <- PRODUCAO ~ s(X, Y, altitude) + R + G + B

> # Para estimar a produtividade com as bandas espectrais da camera NIR
> FormulaNIR <- PRODUCAO ~ s(X, Y) + R + G + NIR

> #Para_estimar a produtividade com as bandas espectrais da camera RGB e altitude
> FormulaAltitudeNIR <- PRODUCAO ~ s(X, Y, altitude) + R + G + NIR

O modelo GAM disponibilizado para o software R ¢ ajustado usando o algoritmo de
pontuacdo local, que se encaixa iterativamente em modelos aditivos ponderados pelo back-
fitting. O algoritmo de back-fitting ¢ um método de Gauss-Seidel para a montagem de modelos
aditivos, suavizando iterativamente os residuos parciais, por meio da fungdo de suavizagdo
s(X,Y), por exemplo. O algoritmo separa a parte paramétrica da parte ndo paramétrica do ajuste
e ajusta a parte paramétrica usando minimos quadrados lineares ponderados dentro do algoritmo
de back-fitting. O modelo GAM possui diferentes fungdes de ajuste que podem ser utilizadas
na geracao dos modelos de regressao espaciais, dentre elas a binomial, gaussian, gamma,
Poisson, quasi, etc, disponiveis no software R. Neste trabalho, foram utilizadas as fung¢des
gaussian, Poisson e quasi, por apresentarem melhores resultados. Os demais parametros da
funcdo de suavizagdo sdo ajustados automaticamente pelo método GAM ou o usudrio pode
informar um valor fixo, sendo utilizada a primeira opg¢ao em todas as execugdes. Para execucao
do algoritmo GAM, foi necessaria a instalacdo e importagdo do pacote “gam” no software

RStudio. Os passos para geragdo e validagdo do modelo sdo mostrados no Quadro 11.

Quadro 11 - Script para execu¢do do algoritmo GAM

#Instalacdo e importacdo do pacote para execucdo do método GAM
install.packages(“gam”)

Tibrary(gam)

#Execucdo do método GAM

ModeloGAM <- gam(FormulaRGB, family= “gaussian”, data = treinamento)
validaGAM <- predict.gam(ModeloGAM, newdata=teste)

V V. V V V V

Para fins de comparacao da utilizacdo da MDE, assim como das técnicas da MD
classica, o método de krigagem também foi utilizado como técnica de regressdo espacial. Este

método ¢ tradicionalmente utilizado em SIGs para realiza¢do de interpolagdo de dados e em
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analises de dados espaciais diversos. Foi escolhido o pacote gstat para a execucao da krigagem
no software RStudio, sendo utilizadas as mesmas férmulas disponiveis no Quadro 8 para indicar
o formato de entrada de dados.

O Quadro 12 mostra os passos para a execucdo da krigagem, lembrando que a
importacdo e a divisdo da base de dados em conjuntos de treinamento e teste sdo realizadas
anteriormente. O parametro nmax do método Gstat, que indica o raio dos pontos amostrais
vizinhos que serao considerados na estimativa em um determinado local, foi fixado em 15,
depois de uma analise considerando a variacao dos valores de produtividade na base de dados

e dos resultados apresentados com a varia¢ao deste parametro.

Quadro 12 - Script para execu¢do do algoritmo de Krigagem com método Gstat

> #Instalacdo e importacdo do pacote para execucao do método de Krigagem
> install.packages(“gstat”)
> Tibrary(gstat)

> #indicando quais atributos correspondem as coordenadas geograficas na base de
> dados de treinamento e teste

> coordinates(treinamento) <- ~X+Y

> coordinates(teste) <- ~X+4Y

> #Execucao do método de Krigagem
> Modelo <- gstat(FormulaRGB, data = treinamento, nmax = 15)
> Validacao <- predict(Modelo, newdata=teste)

47 ANALISEE INTERPRETACAO DOS RESULTADOS
Como medida de analise dos modelos de regressdo gerados pelas diferentes técnicas
de MD, utilizou-se o coeficiente de correlagdo (r), o coeficiente determinagdo (R?) e a raiz do
erro quadratico médio (RMSE), expressos pelas Equagdes 11, 12 e 13, respectivamente. Estas
medidas foram calculadas sobre os valores de estimativa gerados na etapa de validagdo dos
modelos de regressao (retornados pelo método predict do software R).
L (=D 0i=P)

"= ’ 11
Jzéil(xi—f)z.\/z’iil(yi—w (b

onde x;... xy € y;... Yy representam os valores das duas variaveis para correlacionar e X e y sao
as médias aritméticas dessas varidveis.

2 _ 1 _ Zimai=9)?
RE=1 N Gi-v? (12)

RMSE = |25, 0 - 0%, (13)
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onde y; representa o valor de produtividade observado em campo, ¥, o valor predito, y; a média
da produtividade das culturas e N ¢ o nimero de pontos amostrais (instdncias) na base de dados.
Os valores de RMSE foram expressos em toneladas por hectare (t/ha), visto que € a unidade de
medida utilizada na base de dados para representagdo da produtividade das culturas de trigo e

soja.
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5 RESULTADOS

A seguir serdo apresentados os resultados para a estimativa de produtividade de trigo

(sessdo 5.1) e soja (sessao 5.2), e também a discussao com trabalhos correlatos (sessdo 5.3).

5.1 RESULTADOS OBTIDOS NA ESTIMATIVA DA PRODUTIVIDADE DA
CULTURA DE TRIGO

A Tabela 6 apresenta a estatistica descritiva dos dados obtidos na safra de trigo 2016,
contendo valores de minimo (min), maximo (max), média, desvio padrao (DP) e coeficiente de
variacdo (CV) das bandas espectrais e da altitude do terreno. Estas informagdes sao mostradas
para as diferentes resolugdes e cameras utilizadas. Como j& era esperado, os valores de
refletancia das bandas espectrais obtidos pela cdmera NIR sdo consideravelmente maiores que
os obtidos pela camera RGB, visto que possuem diferentes resolucdes radiométricas.

Tabela 2 — Estatistica descritiva dos dados da cultura de trigo safra 2016 e dos valores espectrais para as cdmeras
e resolucdes espaciais utilizadas

Camera/Resolucao Atributos Dados estatisticos

espacial (cm/pixel) Min Max Média DP Cv
Banda R 3659,21 11001,5 6139,78 606,93 9,88

RGB — 10 Banda G 4750,10 9900.192 7117,97 553,27 7,77
Banda B 3351,72 8246,24 4838,47 456,62 9,43

Altitude 941,41 980,56 963,56 7,99 0,83

Banda R 5443,63 11893,45 6820,47 648,13 9,50

RGB — 20 Banda G 6707,96 10804,47 7880,158 606,05 7,69
Banda B 4779,39 9240,30 5905,30 49291 8,35

Altitude 941,44 985,41 965,66 8,28 0,86
Banda R 12499,04 35062,29 22995,84 3552071 15,44

NIR — 10 Banda G 14529,34 36234,13 26679,96 4140,23 15,51
Banda NIR 38352,81 63501,04 5525991 232731 4,21

Altitude 939,99 979,23 962,42 8,17 0,85

Banda R 22808,79 38719,04 26125,04 1065,50 4,08

NIR — 20 Banda G 27085,48 40358,36 30578,21 1114,09 3,64
Banda NIR 42592,54 61527,26 56616,72 1845,03 3,26

Altitude 939,99 979,23 962,89 8,29 0,86

Produtividade (t/ha) 3,5 5,0 4,18 0,32 7,75

A Tabela 3 apresenta os resultados da estimativa da produtividade de trigo, por meio
das técnicas da MD classica MLR, RNA e SVR, utilizando os dados obtidos pelas cameras
RGB e NIR. Os melhores resultados para os dados obtidos com a cadmera RGB foram
apresentados pela técnica SVR, utilizando o kernel de Laplace, com r de até 0,72 ¢ R? de até
0,52, para as duas resolucdes espaciais empregadas. Isso indica que os dados das bandas
espectrais R, G e B, associados aos valores de altitude do terreno foram capazes de explicar

52% da variagdo da produtividade de trigo no talhdo.
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Utilizando as bandas espectrais R, G e NIR e a altitude obtidas com a cadmera NIR, no
voo com resolucdo espacial de 10 cm/pixel, foram obtidos valores de r = 0,73 e R* = 0,54 com
a técnica SVR e o kernel de Laplace. Assim, a SVR gerou um modelo com capacidade de
explicar 54% da variacdo da produtividade de trigo. Resultado similar foi alcancado com a

estimativa utilizando os dados obtidos por meio da camera RGB, no voo com resolugao espacial

de 20 cm/pixel.

Tabela 3 - Resultados da execugdo das técnicas da MD cléssica para a estimativa da produtividade do trigo por
meio dos dados obtidos pela camera RGB e NIR, nas resolugdes espaciais de 10 e 20 cm/pixel

L. " RE Sem altitude Com altitude
Técnica Camera .
(em/pixel) R RMSE R R’ RMSE
RGB 10 0,36 0,13 0,30 0,37 0,14 0,31
MLR 20 0,47 0,21 0,29 0,46 0,21 0,29
NIR 10 0,22 0,05 0,32 0,23 0,05 0,32
20 0,19 0,04 0,32 0,26 0,07 0,32
RGB 10 0,44 0,19 0,29 0,50 0,25 0,28
RNA 20 0,51 0,26 0,28 0,42 0,18 0,29
NIR 10 0,42 0,17 0,29 0,49 0,24 0,28
20 0,34 0,12 0,30 0,38 0,14 0,30
RGB 10 0,42 0,18 0,30 0,64 0,41 0,25
SVR - Gaussian 20 0,48 0,23 0,28 0,62 0,38 0,25
RBF NIR 10 0,46 0,21 0,29 0,64 0,41 0,25
20 0,38 0,14 0,31 0,64 0,41 0,25
RGB 10 0,36 0,13 0,32 0,36 0,13 0,31
SVR - Polynomial 20 0,46 0,21 0,28 0,45 0,20 0,29
NIR 10 0,17 0,03 0,35 0,17 0,03 0,35
20 0,08 0,007 0,35 0,26 0,07 0,33
RGB 10 0,36 0,13 0,32 0,36 0,13 0,31
SVR — Linear 20 0,46 0,21 0,29 0,45 0,20 0,29
NIR 10 0,22 0,05 0,35 0,18 0,03 0,36
20 0,19 0,04 0,35 0,25 0,06 0,34
RGB 10 0,46 0,21 0,30 0,72 0,52 0,23
SVR — Laplace 20 0,50 0,25 0,28 0,72 0,52 0,22
NIR 10 0,49 0,24 0,29 0,73 0,54 0,22
20 0,44 0,19 0,27 0,72 0,52 0,22
RGB 10 0,36 0,13 0,31 0,49 0,24 0,30
SVR — Bessel 20 0,45 0,20 0,29 0,49 0,24 0,28
NIR 10 0,31 0,10 0,32 0,44 0,20 0,29
20 0,29 0,08 0,32 0,43 0,17 0,30

Os dados obtidos do voo com resolugao espacial de 20 cm/pixel apresentaram
melhores resultados em comparagdo com os obtidos na resolucdo de 10 cm/pixel, quando
utilizando apenas as bandas espectrais R, G e B para realizar a estimativa da produtividade do

trigo, como pode ser visto no Tabela 3. No entanto, quando estas bandas foram associadas a
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altitude do terreno, utilizando os kernels Gaussian RBF e Laplace, os dados do voo com
resolucdo de 10cm/pixel apresentaram capacidades de estimativa similares.

Os resultados obtidos com as técnicas MLR e SVR-Linear, quando utilizando os dados
obtidos pela camera RGB, ndo diferem, como pode ser verificado na Tabela 3, o que ja era
esperado, visto que ambas buscam explicar a variagdo da produtividade por meio da regressdao
linear multivariada. Estas técnicas ndo apresentaram resultados significativos, o que indica que
a variagao dos atributos preditores em relagdo a variacao da produtividade ndo ocorre de forma
linear. Ja para os resultados obtidos com os dados da camera NIR, as técnicas MLR e SVR-
Linear apresentaram comportamentos ndo esperados, obtendo valores dos coeficientes r e R?
diferentes.

A técnica RNA, quando utilizada na estimativa da produtividade do trigo por meio das
bandas espectrais R, G ¢ B, obteve desempenho similar ao obtido pela técnica SVR- Laplace
(Tabela 3). Em contrapartida, a técnica SVR-Laplace possibilitou melhores ajustes nos modelos
de estimativa quando incorporada a altitude, com consequente aumento nos coeficientes r € R?,
enquanto a RNA nao apresentou ganho significativo com a utilizac¢ao da altitude.

Em comparagdo com os resultados obtidos com os dados da camera RGB, que
apresentou melhor capacidade de estimativa para os dados extraidos do voo com resolugdo
espacial de 20 cm/pixel, para camera NIR, as melhores estimativas foram obtidas com os dados
do voo com resolucdo espacial de 10 cm/pixel, na maioria das técnicas testadas.

Os valores de RMSE das técnicas da MD classica, tanto para os resultados obtidos
para camera RGB, quanto para a da cdmera NIR foram baixos, variando de 0,22 (220 kg/ha) a
0,36 (360 kg/ha). Esses valores indicam um erro de 4,4% e 7,2%, respectivamente, em relacao
ao valor maximo de produtividade de trigo obtido na safra de 2016.

Os resultados obtidos com os algoritmos de MDE e com a técnica de geoestatistica
krigagem sdo mostrados na Tabela 4. Pode-se verificar que, assim como nos resultados obtidos
com as técnicas da MD cléssica, a altitude do terreno proporcionou um ganho significativo no
desempenho do método GAM, quando utilizando as fun¢des de ajuste Gaussian e Quasi,
aumentando de 52% para 81% a explicacdo da variacdo da produtividade no talhdo. Para o
método Gstat, que utiliza a krigagem na geragao dos modelos de regressao, assim como para o
método GAM com a funcdo Poisson, o uso da altitude ndo proporcionou a obtengdo de melhores
resultados, para os dados obtidos de ambas as cameras (RGB e NIR). Com isso, sabendo que
para a maioria das técnicas da MD cléssica, assim como para a regressao espacial com o método

GAM Gaussian e Quasi, os melhores resultados foram obtidos quando incorporada a altitude
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nos modelos de estimativa, os métodos GAM — Poisson Gstat ndo apresentaram resultados

coerentes.

Tabela 4 - Resultados obtidos com a execugdo das técnicas de MDE e krigagem para a estimativa da
produtividade do trigo por meio dos dados obtidos com as cAmeras RGB e NIR

. o RE Sem altitude Com altitude
Algoritmos Camera .
(cm/pixel) r R> RMSE R R? RMSE
RGB 10 0,72 0,52 0,23 0,90 0,81 0,14
GAM — Gaussian 20 0,72 0,52 0,22 0,90 0,81 0,14
NIR 10 0,71 0,51 0,23 0,90 0,81 0,14
20 0,71 0,50 0,23 0,89 0,79 0,15
RGB 10 0,67 0,44 2,76 0,70 0,49 2,76
GAM — Poisson 20 0,65 0,43 2,76 0,68 0,46 2,76
NIR 10 0,65 0,42 2,76 0,69 0,48 2,76
20 0,65 0,42 2,77 0,69 0,48 2,77
RGB 10 0,72 0,52 0,23 0,90 0,81 0,14
GAM - Quasi 20 0,72 0,52 0,22 0,89 0,80 0,14
NIR 10 0,71 0,51 0,23 0,90 0,81 0,14
20 0,71 0,50 0,23 0,89 0,79 0,15
RGB 10 0,94 0,88 0,11 0,94 0,87 0,12
Gstat 20 0,93 0,87 0,11 0,93 0,86 0,12
NIR 10 0,94 0,88 0,12 0,93 0,86 0,12
20 0,94 0,88 0,12 0,94 0,88 0,12

Os valores de RMSE obtidos com as técnicas de MDE, em sua maioria, foram menores
dos obtidos pelas técnicas da MD cléssica. Se considerando o método GAM com a fungdo de
ajuste gaussiana, o valor de RMSE foi de 0,14 t/ha, que equivale a um erro de 2,8% em relacao
ao valor maximo de produtividade de trigo obtida. No entanto, quando utilizando a fun¢ao de
ajuste Poisson, o valor de RMSE foi de 2,76 t/ha, que equivale a um erro de 55% em relacdo a
produtividade méxima de trigo no talhdo, sendo assim, o método GAM — Poisson ndo foi

adequado para a estimativa da produtividade de trigo.

5.2 RESULTADOS OBTIDOS NA ESTIMATIVA DA PRODUTIVIDADE DA
CULTURA DA SOJA

Na Tabela 5 pode-se observar a estatistica descritiva dos dados obtidos na safra de soja
2016-2017. Os dados apresentam pouca variagao em relacdo as médias de seus valores, sendo
a altitude das amostras o atributo com menores valores de CV, nao chegando a 1% de variagao,
enquanto as bandas espectrais apresentam CV entre 3% e 6%. Assim como nos resultados
obtidos na estimativa da produtividade de trigo, na estimativa da produtividade da soja a
inclusdo dos valores de altitude do terreno nos modelos de regressao melhorou o desempenho

dos algoritmos da MD classica (Tabela 6).
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Tabela 5 - Estatistica descritiva dos dados da cultura de soja safra 2016-2017 e dos valores espectrais para as
cameras e resolucdes espaciais utilizadas

Resolucio espacial Atributos Dados estatisticos
(cm/pixel) Min Max média DP CV (%)

Banda R 4794,47 8088,36 5705,85 331,22 5,80

10 Banda G 6047,10 9351,07 7056,10 373,14 5,29
Banda B 3869,11 6015,76 4580,54 238,64 5,21

Altitude 94554 982,57 966,94 8,01 0,83

Banda R 5464,96 9195,27 6171,87 290,82 4,71

20 Banda G 6954,32 9529,66 7596,92 249,81 3,29
Banda B 4880,09 7560,19 5582,00 233,11 4,18

Altitude 943,34 994,69 965,82 8,21 0,85

Banda R 5674,82 9708,65 6406,03 320,47 5,00

2 Banda G 7051,88 9861,38 7901,32 374,43 4,74
Banda B 5430,27 8323,75 6118,33 251,54 4,11

Altitude 941,52 987,80 964,90 7,87 0,81

Produtividade (t/ha) 3,0 4,75 4,07 0,37 9,17

Tabela 6 - Resultados da execu¢do das técnicas de mineragdo de dados classicas para a estimativa de
produtividade da soja utilizando a camera RGB

A RE Sem altitude Com altitude
Técnica m/pixel)
(em/pixe R R? RMSE R R RMSE
10 0,19 0,04 0,37 0,56 031 0,31
RLM 20 032 0,10 0,35 0,53 028 0,32
26 036 0,13 0,35 0,56 031 0,31
10 032 0,10 0,36 0,63 039 0,29
RNA 20 041 0,16 0,34 0,67 044 0,28
26 0,46 0,22 0,33 0,69 048 0,27
. 10 038 0,14 0,35 0,77 0,60 0,24
SVR 'R%%“S“an 20 051 026 032 079 063 023
26 0,53 0,28 0,32 0,81 0,65 0,22
10 0,19 0,04 0,37 0,55 030 0,31
SVR - Polynomial 20 032 0,10 0,36 0,53 0729 0,32
26 034 0,12 0,35 0,55 031 0,31
10 0,19 0,04 0,37 0,55 030 0,31
SVR - Lincar 20 032 0,10 0,36 0,53 028 0,32
26 034 0,12 0,35 0,56 031 0,31
10 039 0,15 0,35 0,82 067 0,21
SVR - Laplacian 20 0,51 026 0,33 0,81 0,66 0,22
26 0,55 030 0,32 0,83 0,69 0,21
10 025 0,06 0,36 0,70 0,50 0,27
SVR - Bessel 20 0,43 0,19 0,34 0,74 0,55 0,25
26 0,44 020 0,33 0,74 0,54 0,25

Para a estimativa da produtividade da soja, assim como para o trigo, os melhores

resultados dos algoritmos da MD cléssica foram obtidos com a técnica SVR, utilizando o kernel
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de Laplace, quando utilizando as médias das bandas espectrais e a altitude na estimativa (Tabela
6). Considerando o R? de 0,69, os atributos utilizados foram capazes de explicar até 69% da
variacao da produtividade da soja no talhdo T05. A estimativa da soja apresentou resultados
superiores aqueles obtidos para o trigo.

Dentre as trés diferentes resolucdes espaciais sobrevoadas na cultura da soja, os dados
obtidos das imagens com resolu¢do de 26 cm/pixel possibilitaram a obtencdo de resultados
iguais ou superiores as demais resolucdes, na maioria das técnicas da MD cléssica utilizadas.
Isso indica que sobrevoar com resolugdes mais altas, além de aumentar a duragdo de voo € o
custo computacional, tanto do processamento, quanto da extracdo dos dados das imagens, nao
possibilitou a obtencdo de resultados com maior capacidade de estimativa.

A Tabela 7 apresenta os resultados obtidos pelos algoritmos de regressao espacial para
a estimativa da produtividade da soja. Como pode ser observado, os resultados apresentados
pela MDE foram melhores que os obtidos pelos algoritmos da MD classica (Tabela 6), com
valores de r até 0,96 e R? até¢ 0,92 na utilizagdo do método GAM. A MDE proporcionou
melhores estimativas da produtividade da soja, em relacao a estimativa da produtividade de
trigo, variado de 81% para 92% de explicacdo da variagdo da produtividade de trigo e soja,
respectivamente. Os valores de RMSE também foram inferiores na estimativa da produtividade
da soja, com erros de 110 kg/ha, que representa 2,32% do valor mdximo da produtividade no
talhdo.

Tabela 7 - Resultados obtidos pelos métodos de MDE e de krigagem para a estimativa da produtividade da soja
utilizando a camera RGB

. RE Sem altitude Com altitude
Algoritmos .
(cm/pixel) R R2 RMSE R R RMSE
10 0,87 0,75 0,19 0,96 0091 0,11
GAM - Gaussian 20 0,87 0,75 0,19 096 0,92 0,11
26 0,87 0,75 0,19 0,95 0091 0,12
10 0,85 0,72 2,69 0,86 0,73 2,69
GAM - Poisson 20 0,85 0,72 2,69 0,86 0,73 2,69
26 0,85 0,72 2,69 085 0,72 2,69
10 0,87 0,75 0,19 0,96 0,92 0,11
GAM - Quasi 20 0,87 0,75 0,19 0,96 0,92 0,11
26 0,87 0,75 0,19 0,95 0091 0,11
10 0,97 094 0,09 0,97 094 0,09
Gstat 20 0,97 094 0,09 0,97 094 0,09
26 0,97 094 0,09 0,96 092 0,10

De maneira semelhante aos coeficientes obtidos na estimativa da produtividade de
trigo, a inclusdao da altitude do terreno nas técnicas de regressao Gstat e GAM-Poisson nao

melhorou a capacidade estimativa dos modelos.
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5.3 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

As trés abordagens utilizadas neste trabalho para geragdo dos modelos de regressao,
por meio das técnicas da MD cléssica, MDE e geoestatistica possibilitaram a obtencdo de bons
resultados. A MDE e krigagem apresentaram resultados semelhantes, no entanto, apenas para
as técnicas da MD e MDE os resultados obtidos apresentaram um padrdo de comportamento,
com maior capacidade de explicacdo da variacdo da produtividade, mostrando o impacto das
bandas espectrais e a influéncia da altitude na geracdo de modelos de produtividade de soja e
trigo. Em testes realizados com a técnica de krigagem, foi observado que, independente de
quantas ou quais bandas espectrais fossem utilizadas na estimativa, os valores altos de
coeficiente de correlag@o e determinacgao se mantinham os mesmos. Isso pode ter ocorrido pelo
fato de ndo haver grande variacao da produtividade das culturas nas safras analisadas, visto que
o coeficiente de variagdo de produtividade para ambas as culturas nao atingiu 10%.

Diferentes metodologias sdo aplicadas para a estimativa de produtividade de culturas
agricolas, no entanto, a maioria delas fazem uso de imagens de satélite, sendo realizadas
estimativas em grandes extensoes territoriais, tanto regionais, quanto nacionais. As estimativas
utilizando RPAs vém se desenvolvendo nos tltimos anos, mas ainda existem poucos trabalhos
publicados com esta finalidade. A Tabela 8 mostra os principais resultados obtidos na
estimativa das culturas de trigo e soja, considerando os algoritmos SVR — Laplace (regressao
classica) e GAM — Gaussian (regressao espacial), assim como os modelos com incorporacao da

altitude do terreno.

Tabela 8 - Resumo dos melhores resultados obtidos para a estimativa de produtividade das culturas de trigo e soja.

RE Com altitude
Cultura Algoritmo .
g (cm/pixel) R R? RMSE
Trico SVR - Laplace 10 0,73 0,54 0,22
g GAM-Gaussian 20 090 081 0,14
Soia SVR - Laplace 26 083 069 021
) GAM-Gaussian 20 096 092 0,11

Os modelos espaciais SAR e CAR, bem como a regressdao linear multipla classica
(RLM) foram utilizados por Araujo; Uribe-Opazo e Johann (2014), na estimativa de
produtividade da soja, por meio de variaveis meteorologicas, com os quais os autores obtiveram
valores de coeficiente de determinacdo (R?) de 50,58%, 50,61% e 24,15%, respectivamente.
Assim como neste trabalho, os resultados obtidos pelos autores com as técnicas de regressao
espacial foram superiores aos obtidos pela técnica classica de RLM.

No trabalho de Gerke (2017) o autor utilizou dados obtidos por meio de RPA para

realizag¢do da estimativa de produtividade da cultura de trigo, obtendo valores de r de até 0,61
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utilizando a SVR. Este trabalho apresentou resultados de estimativa superiores, com valores de
r até 0,73 na estimativa de produtividade de trigo usando SVR. Isso pode ter ocorrido pelo fato
deste trabalho ter sido desenvolvido em uma area comercial, enquanto no trabalho de Gerke
(2017) o objeto de estudo eram parcelas experimentais com diferentes tratamentos, o que
acarreta em diferentes metodologias de extracdo e andlise dos dados espectrais, diferentes
formas de colheita (colhedora de precisdo e colheita manual), diferentes kernels para SVR e
softwares testados.

Na estimativa da produtividade de soja, também cultivada em parcelas experimentais
e com a utilizacdo de dados obtidos por meio de RPA, Yu et al. (2016) alcangaram valores de r
de até 0,74. Os autores calcularam a area de cobertura das plantas por meio das imagens de
RPA e correlacionaram com os dados de produtividade das parcelas. No presente trabalho,
utilizando os valores das médias das bandas espectrais (R, G e B - em areas de aproximadamente
7 m?) e a altitude central desta drea na estimativa, foi possivel a obtencdo de correlagdes
superiores, tanto nas técnicas da MD classica, quanto nas técnicas de MDE, com r de 0,83 e
0,96, para as técnicas SVR - Laplace e GAM - Gaussian, respectivamente.

Maresma et al. (2016) obtiveram altos valores de coeficiente de determinagdo (R?) na
estimativa de produtividade de milho, variando de 0,60 a 0,92, quando utilizando a regressao
linear simples, tendo como varidveis preditoras a altura das plantas e diferentes indices
espectrais. Isso indica que a associagdo de variaveis espectrais com outras informagdes obtidas
das plantas fode fornecer modelos com capacidade superior de estimativa de produtividade.

Aratjo, Vettorazzi e Molin (2005) realizam a estimativa de produtividade das culturas
de trigo e soja, utilizando dados extraidos de imagens obtidas por meio de videografia aérea
multiespectral, com resolugdo espacial de 1m/pixel. Os melhores resultados obtidos pelos
autores foram com a estimativa realizada por meio da regressao linear simples entre 0 NDVI e
a produtividade das culturas, com valores de R? = 0,54 para a soja ¢ R* = 0,82 para o trigo.
Diferente dos resultados obtidos neste trabalho, os autores obtiveram melhores resultados para
a estimativa de trigo e atribuem esse comportamento ao fato dos mapas de produtividade do
trigo apresentarem uma defini¢do mais clara das classes de produtividade.

No trabalho de Xin et al. (2013), utilizando dados de satélite, os autores realizam a
estimativa da produtividade de milho e soja irrigados de um conjunto de estados dos Estados
Unidos. A estimativa foi realizada utilizando duas abordagens, a nivel de municipio, alcangando
valores de R? = 0,77 para milho e R? = 0,66 para soja, ¢ a nivel de estado, com valores de R? =
0,51 para milho e R* = 0,58 para soja. Se comparado com a estimativa da produtividade de

milho, que também ¢ uma graminea, os resultados obtidos neste trabalho para estimativa da
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produtividade de trigo com o método GAM foram superiores, com coeficientes R* = 0,81. J&
para a cultura da soja, tanto os melhores resultados alcangados pelas técnicas classicas de MD,
quanto para MDE, foram superiores aos obtidos pelos.

As técnicas RNA e SVR foram utilizadas por Kuwata e Shibasaki (2016) para a
estimativa de produtividade de milho nos EUA. Assim como neste trabalho, o melhor resultado
foi obtido com a técnica SVR, com R? = 0,79. No entanto, com a RNA os autores também
obtiveram bom desempenho, com R?=0,78. Em comparacao com a estimativa da produtividade
de trigo, com R? = 0,25 ¢ R? = 0,54, para a RNA (camera RGB) e SVR (camera NIR),
respectivamente, os resultados apresentados pelos autores foram melhores. Essa diferenca pode
ser atribuida a metodologia utilizada, visto que Kuwata e Shibasaki (2016) realizam a estimativa
em escala nacional, com dados do sensor MODIS e resolugao espacial de 1 km/pixel. Ja no
presente trabalho, a estimativa da produtividade do trigo foi realizada em talhdo, com
resolugdes espaciais maiores (10 e 20 cm/pixel). No entanto, a técnica de regressdo espacial
GAM apresentou resultados similares aos obtidos pelos autores.

No trabalho de Wei et al. (2015), os autores realizaram a estimativa da produtividade
da soja utilizando dados de evapotranspiracao da cultura, produtividade de agua, dentre outras
variaveis, alcancando valores de RMSE de no minimo 381 kg/h4. No presente estudo, a MD
classica e a MDE possibilitaram a obtengdo de valores menores de RMSE, sendo 220 kg/ha e
110 kg/ha, respectivamente.

A altitude do terreno obtida por meio dos DSMs possibilitou aumento consideravel
nos coeficientes r e R? para a estimativa de trigo e soja, com consequente diminui¢ao dos valores
de RMSE. Resultados similares foram obtidos por Souza et al. (2010), onde a altitude do terreno
revelou uma correlagdo positiva com a produtividade de cana-de-agucar, indicando que, nas
areas menos elevadas do talhdo, a produtividade ¢ menor. Montezano; Corazza ¢ Muraoka
(2008) avaliaram a variabilidade de nutrientes em plantas de milho cultivado em talhao
manejado homogeneamente e também verificaram que a altitude proporcionou correlacao
positiva com a produtividade de milho, demonstrando que essa variavel influencia o fluxo da

agua no solo, diretamente associado a produtividade das culturas.
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6 CONCLUSAO

A MDE se mostrou mais eficiente que a MD e com niveis de correlagdo similares a
krigagem, na geracdo de modelos de estimativa de produtividade de trigo e soja. Porém, a
técnica geoestatistica de krigagem, mesmo alcangando bons resultados, ndo permitiu avaliar o
impacto dos valores de bandas espectrais e de altitude do terreno na estimativa de
produtividade, visto que independente dos atributos utilizados na estimativa, os altos valores
dos coeficientes de correlacdo e determinagdo se mantiveram os mesmos quando usando tal
técnica.

O método GAM utilizando a fungdo de ajuste gaussiana apresentou os resultados mais
coerentes, quando comparados com as demais técnicas de regressdo classica e espacial
utilizadas. Os modelos gerados pelo método GAM — Gaussian foram capazes de explicar até
81% da variacdo da produtividade de trigo e 92% da produtividade da soja, quando
incorporando a altitude do terreno aos atributos de predicao.

Dentre as cameras RGB e NIR utilizadas no imageamento da cultura de trigo, a camera
RGB apresentou os melhores resultados para os modelos sem a incorporagdo da altitude. No
entanto, quando os valores de altitude foram adicionados, para a maioria das técnicas, os dados
obtidos pela cdmera NIR apresentaram capacidade superior de estimativa de produtividade.
Porém, se analisando os melhores resultados, os coeficientes de correlacao sao similares, sendo
0,73 paraa NIR e 0,72 para a RGB. Isso indica que mais estudos devem ser conduzidos, visando
analisar o comportamento das diferentes cameras em outras situagoes.

Na estimativa da produtividade do trigo, as resolugdes espaciais de 10 e 20 cm/pixel
ndo apresentaram diferencas significativas nos resultados, tanto para a estimativa com os dados
da camera RGB, quanto para NIR. Ja para a cultura da soja, considerando as técnicas da MD
cléssica, as quais foram capazes de distinguir melhor os resultados para as diferentes resolugdes,
a menor resolucdo espacial utilizada (26 cm/pixel) foi a que possibilitou a obtencdo dos
melhores resultados. Isso indica que, sobrevoar com resolugdes mais altas, além de aumentar o
tempo de execucao dos voos e o custo computacional para o processamento das imagens, nao
possibilitou a geragao de melhores modelos de estimativa.

Com isso, pode-se concluir que a mineracdo de dados espaciais ¢ promissora na
geracdo de modelos de estimativa de produtividade de graos a partir de imagens obtidas por
RPA. Assim, os dados obtidos por meio do sensoriamento remoto com RPA podem ser
utilizados como alternativa na geracao de mapas de produtividade, visto que o custo para a

aquisicao de colhedoras de precisdo ¢ muito alto.
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Como trabalhos futuros, a analise de novos modelos de regressdo espacial, assim como
a aplicagdo dos modelos testados neste trabalho em diferentes areas de cultivo que apresentem
maior variacdo de produtividade ¢ importante, para nova comparagdo dos resultados obtidos
com MD, MDE e krigagem. A analise da resolugdo espacial em novos trabalhos também ¢
importante, para consolidar o conhecimento aqui adquirido de que resolu¢des mais altas nao
garantem melhores niveis de correlagdo na estimativa de produtividade de soja e trigo,
mostrando ser vantajoso voar com as menores resolucdes, pelo fato de acarretar em menores

custos de tempo de voo e processamento.
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