JULTIANO MARQUES PINTO

USO DO SATELITE SENTINEL NA CORRELACAO DE PARAMETROS FiSICOS-
HIDRICOS DO SOLO EM AREA CAFEEIRA

Dissertagdo apresentada ao Programa de P6s-Graduagao
em Agricultura e Informagdes Geoespaciais da
Universidade Federal de Uberlandia, Campus Monte
Carmelo, como parte das exigéncias para obten¢do do
titulo de “Mestre”.

Orientador

Prof. Dr. Eusimio Fraga Felisbino Junior
Coorientador

Prof. Dr. George Deroco Martins
Coorientador

Prof. Dr. Osvaldo Rettore Neto

MONTE CARMELO
MINAS GERAIS — BRASIL 2021



JULTANO MARQUES PINTO

USO DO SATELITE SENTINEL NA CORRELACAO DE PARAMETROS FiSICOS-
HIDRICOS DO SOLO EM AREA CAFEEIRA

Dissertagdo apresentada ao Programa de P6s-Graduagao em
Agricultura e Informagdes Geoespaciais da Universidade
Federal de Uberlandia, Campus Monte Carmelo, como
parte das exigéncias para obtencao do titulo de “Mestre”.

APROVADA em 12 de agosto de 2021.

Banca examinadora

Prof. Dr. Eusimio Fraga Felisbino Junior — Universidade Federal de Uberlandia

Prof. Dr.Osvaldo Rettore Neto — Universidade Federal de Uberlandia

Prof. Dr. Jéfferson de Oliveira Costa — Universidade de Sdo Paulo

Prof. Dr. Eusimio Fraga Felisbino
Junior Ciéncias Agrarias — ICIAG

MONTE CARMELO
MINAS GERAIS - BRASIL 2021



13/08/2021 SEI/UFU - 2971273 - Ata de Defesa - P6s-Graduagdo

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA

Coordenacdo do Programa de Pos-Graduagdo em Agricultura e
Informagdes Geoespaciais

Rodovia LMG 746, Km 01, s/n°, Bloco 1AMC, Sala 1A202 , Monte Carmelo-
MG, CEP 38.500-000 Telefone: (34) 3810-1033 - ppgaig@iciag.ufu.br

ATADE DEFESA - POS-GRADUAGAO

Programa

de Pds- Agricultura e Informacdes Geoespaciais

Graduacéao

em:

Defesa de: | Dissertacdo de Mestrado Académico

Data: 12/08/2021 Hora de inicio: | 13:30 |Horade 16:10
encerrament
o:

Matricul | 34920A1G007

ado

Discente

Ngme do Juliano Marques Pinto

Discente:

Titulo do . . A - oy

Trabalho: Uso do satélite sentinel na modelagem de parametros fisicos-hidricos do

rabaino: | solo em area cafeeira

Area de Informagdes geoespaciais e tecnologias aplicadas a produgao agricola

concentrag

ao:

Linha . . ~

de Sistemas integrados de produgao vegetal

pesq

uisa:

Reuniu-se na sala virtual Google Meet - https://meet.google.com/rvv-wxhj-odf a Banca
Examinadora, designada pelo Colegiado do Programa de Pos-graduacdo em Agricultura e
Informagdes Geoespaciais, assim composta: Dr. Jéfferson de Oliveira Costa (USP), Dr. Osvaldo
Rettore Neto (UFU), Dr. Eusimio Felisbino Fraga Junior (UFU) — orientador do candidato.

Iniciando os trabalhos o presidente da mesa, Dr. Eusimio Felisbino Fraga Junior, apresentou a
Comissdo Examinadora e o candidato, agradeceu a presenga do publico, e concedeu ao Discente a
palavra para a exposi¢do do seu trabalho. A duragdo da apresentagdo do Discente e o tempo de
arguicdo e resposta foram conforme as normas do Programa.

A seguir o senhor (a) presidente concedeu a palavra, pela ordem sucessivamente, aos (as)
examinadores (as), que passaram a arguir o (a) candidato (a). Ultimada a arguicdo, que se
desenvolveu dentro dos termos regimentais, a Banca, em sessdo secreta, atribuiu o resultado final,
considerando o (a) candidato (a):


mailto:ppgaig@iciag.ufu.br
mailto:aig@iciag.ufu.br

13/08/2021

SEI/UFU - 2971273 - Ata de Defesa - P6s-Graduagao

Aprovado

Esta defesa faz parte dos requisitos necessarios a obtencao do titulo de Mestre.

O competente diploma sera expedido apds cumprimento dos demais requisitos, conforme as normas
do Programa, a legislag@o pertinente e a regulamentacdo interna da UFU.

Nada mais havendo a tratar foram encerrados os trabalhos. Foi lavrada a presente ata que apo6s lida e
achada conforme foi assinada pela Banca Examinadora.

sell o

eletrbnica

sell o

eletrbnica

y '_I
Sel A
assinatura L
eletronica

Documento assinado eletronicamente por Eusimio Felisbino Fraga Junior,
Professor(a) do Magistério Superior, em 12/08/2021, as 18:04, conforme horario
oficial de Brasilia, com fundamento no art. 6°, § 1°, do_Decreto n°® 8.539, de 8 de
outubro de 2015.

Documento assinado eletronicamente por Jéfferson de Oliveira Costa, Usuario
Externo, em 12/08/2021, as 18:04, conforme horario oficial de Brasilia, com
fundamento no art. 6°, § 1°, do

Decreto n° 8.539, de 8 de outubro de 2015.

Documento assinado eletronicamente por Osvaldo Retore Neto, Professor (a) do
Magistério Superior, em 13/08/2021, as 13:04, conforme horario oficial de
Brasilia, com fundamento no art. 6°,

§ 1°, do_Decreto n°® 8.539, de 8 de outubro de 2015.

A autenticidade deste documento pode ser conferida no site

https://www.sei.ufu.br/sei/controlador_externo.php?

acao=documento_conferir&id orgao_acesso_externo=0, informando o codigo
verificador 2971273 e o codigo CRC E9BA1ACE.

Referéncia: Processo n® 23117.053527/2021-

68

SEI n° 2971273


http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_Ato2015-2018/2015/Decreto/D8539.htm
http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_Ato2015-2018/2015/Decreto/D8539.htm
http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_Ato2015-2018/2015/Decreto/D8539.htm
http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_Ato2015-2018/2015/Decreto/D8539.htm
https://www.sei.ufu.br/sei/controlador_externo.php?acao=documento_conferir&id_orgao_acesso_externo=0
https://www.sei.ufu.br/sei/controlador_externo.php?acao=documento_conferir&id_orgao_acesso_externo=0

Ficha Catalografica Online do Sistema de Bibliotecas da UFU com

dados informados pelo (a) proprio (a) autor (a).

P659
2021

Pinto, Juliano Marques, 1995-
USO DO SATELITE SENTINEL NA CORRELACAO DE

PARAMETROS FISICOS-HIDRICOS DO SOLO EM AREA CAFEEIRA

[recurso eletronico] / Juliano Marques Pinto. - 2021.

Orientador: Eusimio Felisbino Fraga Junior.
Coorientador: George Deroco Martins.

Coorientador: Osvaldo Rettore Neto. Dissertagao
(Mestrado) - Universidade Federal de Uberlandia,
Pos-graduacdo em Agricultura e Informagdes
Geoespaciais.

Modo de acesso: Internet.

Disponivel em: http://doi.org/10.14393/ufu.di.2021.385
Inclui bibliografia.

1. Agronomia. I. Fraga Junior, Eusimio Felisbino ,
1986-, (Orient.). II. Martins, George Deroco,1987-,
(Coorient.). III. Rettore Neto, Osvaldo ,1975-,
(Coorient.). IV. Universidade Federal de Uberlandia.

Pés-graduacdo em Agricultura e Informagdes Geoespaciais.

V. Titulo.

CDU: 631



http://doi.org/10.14393/ufu.di.2021.385

DEDICATORIA

A Deus, meu protetor

Aos meus queridos pais Donizete Marques e Maria
Lucia Pinto, a0 meu irmdo Donizete Marques Junior e
minha namorada Marlyane Davi, por todo carinho e
apoio nesta jornada.



AGRADECIMENTOS

A realizagdo deste trabalho contou com a colaboracdo direta e indireta de diversas
pessoas, a quem manifesto meus sinceros agradecimentos:

Em primeiro lugar a Deus, pela minha vida e por minha familia, por iluminar esta
trajetoria, abrindo caminhos e concedendo a oportunidade de conviver com pessoas especiais
que me ensinaram muito nesse periodo de aprendizado.

Ao meu orientador Prof®. Dr. Eusimio F. Fraga Junior, pela transferéncia de
conhecimentos académicos, pela paciéncia e pelos momentos de incentivo, dedicacio,
sugestdes e criticas construtivas que me fez eu passar por reflexdes positivas nesta jornada da
vida.

Ao meu co-orientador Prof. Dr. George Deroco Martins pelo auxilio na metodologia e
desenvolvimento de grande parte da pesquisa recomendagdes que foram essenciais para que
pudesse desenvolver e finalizar este trabalho, ao seu apoio na trajetéria final da minha pos-
graduacdo, bem como a dedicagdo e disponibilizacdo de seu tempo.

Ao meu co-orientador Dr. Osvaldo Rettore Neto pelo seu auxilio nos diversos trabalhos
realizados no periodo do mestrado, sugestdes e criticas construtivas para a vida profissional.

A Fazenda Lajinha por ser parceira no trabalho, disponibilizando a area e para o
Engenheiro Agronomo Miguel Domingues Dias Junior pela coleta de amostras e disponibilizar
dados de relevancia que foram necessarios no desenvolvimento da pesquisa.

Ao Centro de Inteligéncia de Cultivos Irrigados (CinCi), e aos colaboradores: Daniel
Martins, Sarah Rios, Lucas Svirkas e demais colaboradores pelo apoio, auxilio e discussoes
sobre o tema da pesquisa.

Aos meus amigos Glécia do Carmo, Bruno Povoa, Fernando Vasconcelos Pereira,
Renato Aurélio Severino de Menezes Freitas e a todos os amigos nao citados da 1° turma de
P6s-Graduacdo em Agricultura e Informagdes Geoespaciais, pelos momentos de auxilio,
reflexdes e discussoes sobre o tema da dissertacao.

Ao Programa de Pos-Graduacdo em Agricultura e Informagdes Geoespaciais e a Universidade
Federal de Uberlandia pelo auxilio financeiro, disponibilizagdo do espaco fisico e

oportunidade de capacitagao.



BIOGRAFIA

Juliano Marques Pinto nasceu em Monte Carmelo, Minas Gerais, Brasil, 1995. Graduado em
Engenharia Agrondmica pela Universidade Federal de Uberlandia — Campus Monte Carmelo
(UFU), Minas Gerais, Brasil em 2017. Seus interesses de pesquisa incluem o desenvolvimento

de técnicas de sensoriamento remoto em ambientes de cultivos irrigados.



SUMARIO

L. INTRODUGCAO ... eeeeeeee e e e e eaenens 8
2. MATERIAL E METODOS .....ooviiiieieeeeeeeeeeeeeeeeeseee e 9
2.1, AT€A dE ESLUAO w...ovoeeeeeeee et 9
2.2, AIMOSIIAZCITL ...ttt ettt ettt e se e et e sttt e et e e etbeeesbeesnsaeesnseaeanseeesssaeennseeenns 10
2.3. AQUISICAO d€ IMAZENS ....veeeviieiiieiiieiie ettt ettt ettt e sebeebaessbeenbeessseenseas 11
2.4. Processamento de Imagens € Dados........cc.ceeuieriieiiiiiiieiieriecieeee e 13
2.5. Calculos dos Indices de VEZEtaGA0 ...........ovveeveeeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 14
2.6. Mineragao e Método de Avaliagao dos Dados.........cccveeeeeiiiiiiiiiiiie e, 15
2.7 REEIESSAD. ...eeeuiieeeiitee ettt ettt ettt ettt ettt ettt et e e at e e bt e e e bt e e s bt e e ettt e e bteeeabbeeeabeeeeabeeeeabeeena 15
2.8. Validacao doS MOAEIOS .......cooiuiiiiieiiiie ettt e e 16
3. RESULTADOS E DISCUSSAQ ....cotiiiiiiiiieiicintineieesseessise e ssesssenees 19
4. CONCLUSOES......c.otimiimiitiitieeie ettt ettt 27
5. PROXIMOS PASSOS......oumiemmiimmeiimeisneiseeesesssesssssssss st sssesssesssssssesssssssessssesssnesses 27
6. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ......viuuiiriirriiseieeeiissise s sseeees 28



USO DO SATELITE SENTINEL NA CORRELACAO DE PARAMETROS FiSICOS-
HIDRICOS DO SOLO EM AREA CAFEEIRA

RESUMO - A agricultura utiliza-se de varias técnicas para aumentar a produtividade das
lavouras. O uso da irrigagdo ¢ uma técnica que permite o aumento ¢ garantia da produtividade das
culturas. O uso de conjunto de técnicas de sensoriamento remoto pode melhorar o manejo de 4gua em
diferentes escalas espaciais e temporais permitindo o monitoramento de grandes areas irrigadas. Nesse
contexto, o objetivo deste trabalho ¢ aplicar indices espectrais derivados do Sentinel 2 em trés imagens
de datas diferentes (24/06/2017, 29/06/2018 e 09/07/2019), usufruindo dos algoritmos Otimizagdo
Sequencial Minima (SMOreg) e Regressdo Linear Simples (RLS), para constituir dentro das ciéncias
agrarias modelos de predi¢ao capazes de representar os parametros fisicos-hidricos capacidade de agua
disponivel as plantas (CAD), umidades de capacidade de campo (CC) e ponto de murcha permanente
(PMP) de forma rapida e com precisdo. Para tanto, foram georreferenciados 21 pontos em uma area de
lavoura cafeeira de 4,1ha. A cada ponto foi coletada uma amostra indeformada de solo na camada de 0
a 0,2 m de profundidade. Os modelos foram gerados através do software Waikato Environment for
Knowledge Analisys (WEKA). Em todos os modelos gerados, nas trés datas, os modelos ndo
paramétricos sobressairam com a Raiz Quadrada do Erro Médio (RMSE) menor em relagdo aos
paramétricos. Houve predominancia de uso do indice de Diferenca de Umidade Normalizado (NDMI)
para estimar CC, uso do indice de Estresse de Umidade de Razdo Simples (MSI) para estimar PMP e
uso predominante de NDMI e MSI nos modelos de CAD. Analisando o indice de confianga (c), os
modelos gerados nas trés datas, para estimar CAD foram os unicos satisfatorios, sendo que tanto para
CAD, quanto para CC e PMP foram utilizadas bandas do Infravermelho proximo (NIR) e Infravermelho
de ondas curtas (SWIR).

Palavras-chave: capacidade de 4gua disponivel, Modelos, SMOreg.



USE OF SENTINEL SATELLITE IN THE CORRELATIONOF PHYSICAL-HYDRIC
SOIL PARAMETERS IN COFFEE AREA

ABSTRACT - Agriculture uses several techniques to increase crop productivity. The use
of irrigation is a technique that allows the increase and guarantee of crop productivity. The use
of a set of remote sensing techniques can improve water management at different spatial and
temporal scales, allowing the monitoring of large irrigated areas. In this context, the objective
of this work is to apply spectral indices derived from Sentinel 2 on three images of different
dates (06/24/2017, 06/29/2018 and 07/09/2019), taking advantage of the Minimum Sequential
Optimization (SMOreg) algorithms and Simple Linear Regression (RLS), to constitute, within
the agricultural sciences, prediction models capable of representing the physical-water
parameters available water capacity of plants (CAD), field capacity humidity (CC) and
permanent wilting point (PMP ) quickly and accurately. For this purpose, 21 points were
georeferenced in a 4.1 ha coffee plantation area. At each point, an undisturbed soil sample was
collected in the 0 to 0.2 m layer. The models were generated using the Waikato Environment
for Knowledge Analysis (WEKA) software. In all models generated, on the three dates, the
non-parametric models stood out with the Square Root Mean Error (RMSE) smaller than the
parametric models. There was a predominance of use of the Normalized Moisture Difference
Index (NDMI) to estimate WC, use of the Single Ratio Moisture Stress Index (MSI) to estimate
PMP and predominant use of NDMI and MSI in CAD models. Analyzing the confidence index
(c), the models generated on the three dates to estimate CAD were the only satisfactory ones,
and for both CAD, CC and PMP, Near Infrared (NIR) and shortwave infrared bands were used
(SWIR).

Keywords: available water capacity, Model, SMOreg



1. INTRODUCAO

A irrigagdo € uma técnica adotada na busca pelo aumento da produtividade das culturas
dentro das fronteiras agricolas ja abertas, evitando supressao de vegetagao nativa e aumentando
a duragdo do periodo anual de plantios e a producdo agricola. O uso de conjunto de técnicas de
sensoriamento remoto pode melhorar o manejo de dgua em diferentes escalas espaciais e
temporais permitindo o monitoramento de grandes areas irrigadas (SILVA et al., 2019).

Estudos com a aplicagdo de sensoriamento remoto (SR) vem tendo destaque na
agricultura. Dentre eles o trabalho realizado por Senay et al. (2016) demonstrou que uso do SR
e de dados agrometeoroldgicos sdo uma alternativa vidvel para o gerenciamento de recursos
hidricos, auxiliando no planejamento agricola e na eficiéncia do manejo da irrigacdo, a um custo
relativamente baixo. As imagens contém informagdes além de detec¢do do balanco de energia
na superficie, mas também, quando corrigidas, podem captar fatores de estresses hidricos na
vegetagdo, inerentes, principalmente, a evapotranspiragdo (MUSSI et al., 2020).

As caracteristicas estruturais do solo sdo informacgdes de grande valia no campo da
agricultura irrigada, retratam sua constituicdo e nas condi¢des sob as quais ele foi formado,
destacando aquelas relacionadas a parametros fisico-hidricos, drenagem e capacidade de
armazenamento de dgua (PEREIRA et al., 2019).

A capacidade de 4gua disponivel (CAD) no solo é um parametro resultante de
informagdes obtidas nas curvas de retencdo de 4gua (CRAs) do solo e que representa o seu
conteudo que pode ser efetivamente usufruido pela planta. Este estd compreendido entre os
limites de capacidade de campo (CC) e o ponto de murcha permanente (PMP), considerando a
profundidade efetiva do sistema radicular (SOUZA; PEREIRA, 2019). O método mais utilizado
para compor as CRAs ¢ por camara de Richards, apesar de preciso, esse método depende de
andlises laboratoriais onerosas, podendo se tornar uma tarefa trabalhosa e de elevado custo.

A hipétese a ser verificada no presente estudo ¢ de que o uso de indices espectrais
derivados do Sentinel 2 facilitam a estimativa de parametros fisico-hidricos do solo quando
utilizados em modelos de predicao.

O objetivo deste trabalho foi aplicar indices espectrais derivados do Sentinel 2,
usufruindo de algoritmos de aprendizagem de maquinas, com uso do algoritmo Otimizagdo
Sequencial Minima (SMOreg) e Regressdao Linear Simples (RLS), para constituir dentro das
ciéncias agrarias modelos de predicdo capazes de representar os parametros fisicos-hidricos
capacidade de dgua disponivel (CAD), umidades de capacidade de campo (CC) e ponto de

murcha permanente (PMP) de forma rapida e com precisdo.



2. MATERIAL E METODOS

2.1. Area de Estudo

A area de pesquisa esta situada na Fazenda Lajinha, no municipio de Presidente Olegario,
MG, Brasil (latitude 18° 31° 56 Sul, longitude, 46° 16° 05” Oeste, com altitude média de 1022
m). A area de estudo contém 4,1 ha, conforme a Figura 1. A cada ponto foi coletada uma amostra
indeformada de solo na camada de 0 a 0,2 m de profundidade. O local caracteriza-se por clima Aw

segundo classificacdo de Koppen por ter clima tropical com verdo chuvoso e inverno seco.
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FIGURA 1. Mapa de localizacdo da Fazenda Lajinha

A cultura implementada na area ¢ a Coffea arabica L., variedade Catuai — 144. A lavoura
foi implementada no ano de 2005, com espagamento de 4 m entre linhas de cultivo € 0,5 m
entre plantas. No ano de 2017, a producdo da lavoura obteve média de 51,94 sacas por ha. Apos
a colheita foi realizado dois tipos de poda na lavoura (esqueletamento e decote). Tendo assim,
no ano de 2018, safra “zero”, com apenas 3 sacas por ha e, no ano de 2019, uma média de 73,71
sacas por ha.

A lavoura também conta com a tecnologia de irrigacdo por gotejamento, com tubo
gotejador Hydropc de vazdo 3,5 L h! espagados a 0,85 m entre emissores e utiliza manejo de
irrigac¢do via climatico com auxilio de estacdo meteorologica.

O presente estudo foi dividido em trés partes, a primeira descreve a coleta de amostras e
parametros agronomicos, a segunda parte demonstra a aquisi¢do e processamento de imagens

utilizadas no estudo e a parte final apresenta a analise estatistica e avaliacdo dos modelos.

2.2. Amostragem

Com o intuito de estimar parametros fisico-hidricos do solo as amostras foram
encaminhadas a um laboratério certificado conforme descrito no Manual de Métodos de
Andlise de Solo (TEIXEIRA et al., 2017), As amostras foram encaminhadas para o laboratorio
de Fisica do Solo da Escola Superior de Agricultura Luiz de Queiroz em Piracicaba para serem
realizadas as andlises de parametros do solo: determinacdo de granulometria, densidade
aparente pelo método do anel volumétrico e determinagdo de dos parametros fisico-hidricos do

solo conforme o fluxograma da Figura 2.

FIGURA 2. Fluxograma de amostragem de solo e andlises realizadas em laboratorio.
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O entendimento dos pardmetros fisico-hidricos contribui no planejamento de manejo da
cultura, manejo irrigacao e da fertirrigagao, pois pode ser observado valores fixos de capacidade
de valor de umidade de CC e valor de umidade de PMP em relagdo ao potencial matricial do
solo. Para melhor compreensao os valores atribuidos a CC e PMP foram fixados aos respectivos
valores de potencial matricial do solo (100 e 15200 cmca).

Para se obter resultado de todas as analises citadas, o laboratério comegou os testes no
dia 15 de julho de 2017 e terminou no dia 15 de setembro de 2017, totalizando 60 dias.

Para maior eficiéncia do monitoramento da irrigagdo via solo € vital conhecer sua fungao
de reservatdrio de 4gua, armazenando uma quantidade maxima de 4gua, representada em
milimetros. Na literatura o termo utilizado ¢ no solo CAD do solo. O valor deste parametro esta
relacionado diretamente com a granulometria e densidade aparente do solo. Podendo assim
variar conforme o tipo de solo. Com isto foi utilizada a Equacdo 1, para determinagdo da CAD

das amostras em estudo com o auxilio dos parametros gerados nas CRAs.

CAD (—CC_PMP> Z (1)
= *

100
Em que: “CAD” - capacidade de agua disponivel no solo, “CC” representa em

porcentagem de umidade do solo em base volume, na capacidade de campo; “PMP” representa
a porcentagem de umidade do solo base volume, no ponto de murcha permanente e “Z” a
profundidade efetiva da raiz (mm).

Com isto, foi tabelado os valores de granulometria, densidade aparente e os parametros
fisicos-hidricos CAD, CC e PMP das 21 amostras, para melhor analise dos dados, conforme
Tabela 4. Sendo assim, foram realizados estatistica descritiva médias e desvio padrao (DP) de
cada amostra para os parametros analisados: granulometria, densidade aparente e dos

parametros CAD, CC e PMP, das 21 amostras enviadas para laboratoério.

2.3. Aquisi¢ao de Imagens

A segunda parte da pesquisa foi direcionada a aquisicdo de imagens, dentre varios
satélites em oOrbita, o Sentinel-2A € um satélite com sensor multiespectral de resolucdo espacial
média produzido pela Agéncia Espacial Europeia (ESA) contendo 13 bandas espectrais e 3

tipos diferentes de resolucdo, conforme a Tabela 1.
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TABELA 1. Valores de comprimento de onda central e resolugdo para cada banda do satélite

Sentinel 2.
Bandas Sentinel 2 A Comprimento de onda central (nm) Resolugdo (m)
B1 (Costal Aerossol 4427 60
B2 (Azul) 492.4 10
B3 (Verde) 559,8 10
B4 (Vermelho) 664,6 10
BS5 (Red Edge 1) 704,1 20
B6 (Red Edge 2) 740,5 20
B7 (Red Edge 3) 782,8 20
B8 (Inf. Proximo) 832.,8 10
B8A (Red Edge 4) 864,7 20
B9 (Vapor D’agua) 945,1 60
B10 (Cirrus) 1373,5 60
B11 (SWIR 1) 1613,7 20
B12 (SWIR 2) 2202,4 20

Este satélite caracteriza-se por abranger uma larga faixa imageada de 290 km, com
resolucao temporal de cinco dias e o tamanho da cena disponibilizada ¢ de 100 por 100 km
(DRUSCH et al., 2012; SOTHE et al., 2017). As imagens deste sensor sdo disponibilizadas ao
publico no banco de dados da ESA, as quais ja estdo processadas ao nivel 1C, ou seja, ja sdo
corrigidas radiométrica e geometricamente (DRUSCH et al., 2012)

Para selecdo das imagens na fase de download foram utilizados dois critérios. O primeiro
foi a necessidade de coletar as imagens no periodo de estiagem de chuvas e o segundo a
necessidade de quantidade minima possivel de cobertura de nuvens na imagem. O primeiro
requisito ¢ importante pois assegura que o solo ndo tenha interferéncia de acréscimo de umidade
por pluviosidade, situacdo em que a estimativa dos parametros CAD, CC e PMP seriam
afetadas, por isso, sendo aferido com a observacdo dos dados de chuva obtidos pela estacao
meteorologica da fazenda, identificando periodos com auséncia de chuvas para que a estimativa
dos parametros fisico-hidricos do solo ndo tivesse interferéncia de acréscimo de umidade no
solo por pluviosidade. Ja o segundo foi observado diretamente na plataforma Earth Explorer
desenvolvido pelo United States Geological Survey (USGS), o qual ¢ realizado o download

pelo site (https://earthexplorer.usgs.gov). Com os devidos critérios analisados, foram coletados

12



dados em formato GeoTIFF nas respectivas datas 24/06/2017 com auséncia de chuva de trinta
e quatro dias, 29/06/2018 com auséncia de 41 dias de chuva e 09/07/2019 com auséncia de 31

dias sem chuva.
2.4. Processamento de Imagens e Dados

Esta etapa da pesquisa foi dividida em processamento de imagens e processamento de

dados, detalhando o passo a passo de cada processo, conforme fluxograma da Figura 3.

ARQUIVOC/ ARQUIVOC/
BANDAS EM BANDAS EM -
NIVEL1C NIiVEL 2A

Imagem GeoTIFF RESOLUCAO 10 m P/ g

AS 13 BANDAS

Reamostragem de
todas as bandas

y . . . PERCENTAGESPLIT- 78 %
. filtro ClassiferAtributeEval (Correlation-
ARQUIVO Arrtif based Feature Selection) - Ranker TREINO/22% TESTE

ALGORITMO DE
REGRESSAO
KERNEL: S"UPERVISIOI:\lADA
Polykernel, PARAMFTROS SMOre NAQ PARAMETRICA
NormalizedKernel AJUSTAVEIS
Puk

ARQUIVO Arff filtro ClassiferAtributeEval (Correlation- PERCENTAGE SPLIT- 78 %
based Feature Selection) - Ranker TREINO/22 % TESTE

ALGORITMO DE

— REGRESSAQ
;?nge inear SUPERVISIONADA
egression PARAMETRICA

FIGURA 3. Fluxograma de processamento dos dados e modelagem
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Para transformagdo dos valores de refletancia no topo da atmosfera em valores de
refletdncia da superficie foi realizada a corre¢ao atmosférica. Com isso, as imagens passam de
nivel 1C para nivel 2A. Para essa corre¢do foi utilizado o algoritmo Sentinel 2A Atmospheric
Corretion (Sen2Cor) disponibilizado no software SNAP (Sentinel Application Corretion
Plataform).

Para a geracdao de valores de reflectancia da superficie o algoritmo utiliza as bandas de
aerossol (443 nm), de absorcao de vapor d'agua atmosférico (945 nm) e de nuvens cirros (1375
nm) em fungdes de transferéncia radiativa, oriundas de lookuptables (LUT) e geradas a partir
da biblioteca LibRadtran, que calculam a radiagdo solar na atmosfera (EMDE et al., 2016).

Com uso do software ENVI 5.1, procedeu a extragdo dos valores de reflectincia das treze
bandas que o sensor MSI fornece em cada um dos 21 pontos georreferenciados, com a inten¢ao

de realizar a modelagem de estimativa da CAD, CC e PMP.

2.5. Calculos dos Indices de Vegetacio

O sensoriamento remoto a partir de imagens orbitais, permite 0 monitoramento espago-
temporal dos recursos naturais de maneira eficiente e sistematica, vindo a proporcionar apoio
técnico nas areas de agricultura, previsdes meteorologicas e hidrologicas.

Desse modo, diversos indices tém se apresentado mais recorrentes a literatura, como os
indices de vegetacdo e do albedo superficial. Dentre eles, Jiao et al. (2016) relataram que o
NDVI ¢ um indice que tem a funcionalidade de acompanhamento do desenvolvimento
vegetativo, principalmente estresse vegetativo e avaliagdo da producdo da cultura, e podem
estar relacionados ao estresse hidrico a nivel regional, continental e at¢é mundial. Os autores
Almeida; Simdes; Ferraz (2019) utilizaram os indices NDVI e SAVI para avaliar a degradagao
de pastagens. Segundo Zhang et. al (2017) utilizaram os indices MSI e NDMI na tentativa de
detectar estresse hidrico na lavoura de trigo e constaram que o NDMI ¢ um 6timo preditor,
podendo auxiliar no manejo da irrigacao.

Com isso, recorrendo ao uso das bandas fornecidas pelo sensor, foram escolhidos indices
espectrais derivados do satélite Sentinel 2, os quais utilizam as bandas do sensor MSI para
geragdo de modelos matematicos, que em sua funcionalidade tem maior facilidade de
caracterizar os parametros relacionados a umidade do solo, especificamente os parametros
fisicos-hidricos (CAD, CC e PMP), pela refletancia do solo e da planta. Os indices podem ser

observados na Tabela 2.
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TABELA 2. Indices espectrais derivados do Sentinel 2 relacionados aos parimetros de

interesse neste trabalho.

Indice de Vegetagio Equacdo (nm) Referéncia
NDVI M Rouse et al.(1973)
R842 + R665
NDWI R 560 — R842 McFeeters (1996)
R560 + R842
R842 — R1610 Hardisky; Klemas;
NDMI
R842 + R1610 Smart (1983)
SAVI R842 —R66S +L Huete (1988)

R842 + R665 + L
R0.842 —a * R0.665 — b

ATSAVI He et al. (2006
a+*R842 + R665 —a+b+ X * (1 + a?) ¢ etal. (2006)
MSI R1600 Hunt e Rock(1989)
R800

Indice de Vegetacao por Diferenga Normalizada (NDV)), Indice de Agua por Diferenga Normalizada (NDWI), Indice de Diferenga
Normalizada de Umidade (NDMI), Indice de Vegetacio Ajustado ao Solo (SAVT), pardmetro L (fator de ajuste na formula do SAVI), Indice
de Vegetagio Ajustado e Transformado ao Solo VI (ATSAVI), pardmetros a, b e X sdo pardmetros de ajuste na formula do ATSAVI, Indice

de Estresse de Umidade de Razdo Simples (MSI).

2.6. Mineracio e Método de Avaliacao dos Dados

Na modelagem de estimativa dos parametros fisico-hidricos do solo, fez-se uso do
software WEKA versao 3.9.4. Conforme apresentado no fluxograma 2, inicialmente fez-se a
mineracao de dados e em seguida utilizou a opcao de aprendizagem de maquina supervisionada,
a qual objetivou-se prever o valor de uma fung¢ao para qualquer entrada valida de atributos,
utilizando certo nimero de exemplos, assim chamados de treinamentos. A fun¢ao de saida ¢

denominada como valor de espaco continuo.

2.7. Regressao

Com o carregamento do arquivo Arff com valor de CAD, os atributos escolhidos da
imagem de 24/06/2017, o algoritmo de Oftimizagdo Sequencial Minima (SMOreg) foi
selecionado como ferramenta de anélise, por demonstrar valor de RMSE menor entre todos os

algoritmos testados. Este algoritmo qualifica-se como um codificador do classificador Support
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Vector Machine (SVM). A vantagem deste algoritmo ¢ que ele tem a capacidade de diminuir a
quantidade de operagdes aritméticas, assim diminuindo o tempo de processamento das SVM.

A constante C e o tipo do kernel sdo parametros ajustaveis dentro SVM que podem ser
ajustados para melhorar o desempenho dos modelos. A constante C, ¢ um parametro utilizado
para destacar maior ou menor importancia das variaveis de folga (valores ou pontos que estao
entre a linha de divisdo e a linha de vetor), sendo assim, podendo diminuir ou aumentar a
quantidade das variaveis de folga. O seu ajuste esta no intervalo de 0 a 1, porém em todos os
modelos a melhor performance foi com a escolha de C igual a 1. O termo C tem como objetivo
a regularizagdo que impde um peso a minimizagdo dos erros no conjunto de treinamento, iSso
em rela¢do a minimizacdo da complexidade do modelo (GEVERT, 2010). Outro parametro que
tem a ajuda na precisdo do modelo ¢ o Kernel, o qual tem a finalidade de projetar os vetores de
caracteristicas de entrada em um espago de caracteristicas de alta dimensao para classificagao
de problemas que se encontram em espagos ndo linearmente separaveis, ou seja, ajustar o
hiperplano. Foram testados trés tipos de Kernel, o Polykernel (kernel polinomial de grau 1),
NormalizedKernel (kernel polinomial de grau 2) e o Puk que abrange caracteristicas de varios
tipos de kernels (polinomial, funcdo de base radial, sogmoide, etc.). Com isso fora escolhido
para cada modelo aquele que melhor desempenhou em relagdo ao RMSE.

Com a escolha do algoritmo ndo paramétrico, foram realizados os modelos para CAD,
CC e PMP com a utilizagdo de imagens do satélite Sentinel 2 nas trés datas selecionadas
representando os anos 2017, 2018 e 2019. Apds realizado a mineragdo com o filtro
ClassiferAtributeErval, foi observado os indices mais relacionados com CAD, CC e PMP. Com
1sso, foram feitos testes combinando os indices que obtiveram mais destaque na mineragao de
dados com o intuito de encontrar indices que conseguissem representar os parametros, com
menor valor de RMSE.

Para efeitos comparativos, o fluxograma 4 demonstra como foram realizados modelos
paramétricos com o algoritmo RLS com os mesmos arquivos utilizados anteriormente
utilizando apenas o indice espectral, tendo como requisito menor valor de RMSE possivel.
Totalizando dezoito modelos, sendo seis modelos por ano, cada ano contendo um modelo

paramétrico € um ndo paramétrico para os parametros CAD, CC e PMP.

2.8. Validacao dos Modelos

Com o intuito de analisar a precisdo dos modelos gerados foram utilizados os dados

estimados de cada modelo, especificamente os escolhidos no subconjunto de treinamento pelo
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método de avaliacdo Percentage Split, avaliando a qualidade dos mesmos baseando em
indicadores estatisticos: coeficiente de correlacdo de linear de Pearson - r, Equagdo (2),
indicando o grau de dispersdao dos dados obtidos em relagao a média, ou seja, o erro aleatdrio,
Raiz Quadrada do Erro Médio - RMSE, Equac¢ao (3), indice de concordancia Willmott- d,
Equagdo (4), o qual demonstra o afastamento dos valores estimados em rela¢do aos observados

(exatiddo) e o indice de confianga - ¢, Equacao (5).

,(,—P)-(0;-0)

J[&AH—@H-[&JQ—GP] @

RMSE % ZN:(P 09)%/n- 20xn
- 0. it
£ =10y ©
de 1 YL (P —0)?
n Yl A1 2
.(Ip=0[)+ (l0o; - 0J) (4)
C:r*d (5)

Em que, “0” representa os dados observados em laboratorio, “0” a média dos dados
observados, “P” os dados previstos pelos modelos supervisionados, “P” a média dos dados
previstos.

Na validagdo dos modelos, foi utilizado o RMSE, expressando a magnitude do erro
produzido pelo modelo, entdo quanto mais proximo de zero melhor ¢ o modelo (JANSSEN;
HEUBERGER, 1995).

Neste trabalho foi utilizado o indice de confianca “c”, proposto por Camargo e Sentelhas
(1997), que retne os indices de precisdo “r” e de exatiddo “d” dos modelos para indicar o
desempenho dos modelos, o seu valor pode variar de 0 a 1. Tendo a possibilidade de ser

classificado em sete classes, conforme a Tabela 3:
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TABELA 3. Classificacdo dos valores de indice de confianga “c” proposto por Camargo e

Sentelhas (1997).
Indice “c” Classificacao

<0,4 Péssimo

0,41<c¢<0,50 Mal

0,51 <c<0,60 Sofrivel

0,60 <¢<0,65 Mediano

0,66 <c<0,75 Bom

0,76 <c¢<0,85 Muito bom
> 085 Otimo

Se tratando do coeficiente de correlagdo linear de Pearson, segundo Dancey e Reidy

(2006) ¢ possivel classificar o grau de correlagdo entre duas variaveis por meio deste em trés

classes, sendo que 0,10 < r < 0,30 ¢ considerado como correlagao fraca, 0,40 < r < 0,60

correlacdo moderada e 0,70 < r < 1,00 correlagao forte. O indice de concordancia designado

pela letra “d” Willmott et al. (1985) como dito, demonstra a exatiddo, o intervalo do indice ¢

de 0, para nao concordancia, a 1, para concordancia perfeita.

Ademais, a fim de se verificar possiveis diferencas significativas entre os valores

observadas e preditos com a combina¢do de melhor desempenho, apds a verificagdo de

normalizacdo dos dados, foi realizado o teste t de Student, admitindo um nivel de significancia

de 5% (p < 0,05).

Os melhores modelos foram selecionados com bases nos maiores valores dos parametros

de avaliagdo, considerando a seguinte escala de importancia: RMSE > “c” >Teste t de Student.
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

ApoOs a observagao dos valores de granulometria, densidade, CAD, CC e PMP das 21
amostras destacadas na Tabela 4, foram calculados médias e desvio padrao para cada um dos
parametros citados. A classe granulométrica da area ¢ classificada como argilosa (REINERT;
REICHERT, 2006), tendo 51,90 % de argila e 7,51 % de DP entre as amostras, silte com 13,74
% ¢ 2,94 % de DP e arcia com 34,36 % e tendo um DP entre as amostras de 6,82 %. Sua
densidade aparente média dos pontos foi de 0,99 g cm™ com DPde 0,04 g cm™. J4 o valor médio
com os respectivos DPs das 21 amostras dos parametros CAD, CC e PMP com base em suas
CRAs 20,82 mm e 2,29 mm, 44,26 % e 2,20%; 33,85 % e 2,06 %.

TABELA 4. Valores de granulometria, densidade aparente e dos parametros fisicos CAD, CC

e PMP das amostras.

Amostra Argila (%) Silte (%)  Areia (%) D(e;jjji‘)le CAD (mm) CC (%) PMP (%)
1 54,72 9,84 35,44 1,04 2023 4452 3441
2 55,39 6,51 38,11 0,97 2031 4286 32,71
3 64,05 11,17 24,77 0,92 17,10 43,93 3538
4 70,72 13,84 15,44 0,97 19,80 4326 33,36
5 50,72 12,51 36,77 0,97 20,58 43,87 33,58
6 60,05 9,84 30,11 1,03 2457 48,02 35,73
7 54,72 12,51 32,77 0,99 23,78 4520 3331
8 53,39 13,84 32,77 1,12 16,83 48,17 39,76
9 40,05 16,51 43,44 0,87 1831 41,14 31,99
10 52,05 11,17 36,77 0,97 23,67 44,03 32,19
1 49,39 15,17 35,44 0,97 2127 4437 33,74
12 42,72 13,84 43,44 1,06 2482 4730 34,89
13 52,05 13,84 34,11 0,99 21,41 4405 3334
14 52,05 12,51 35,44 1,04 21,64 4492 34,10
15 60,05 19,17 20,77 0,90 20,08 41,10 31,06
16 53,39 13,84 32,77 0,96 1726 39,46 30,83
17 46,72 15,17 38,11 1,06 20,78 4649 36,10
18 49,39 16,51 34,11 1,00 2255 4372 3245
19 42,72 16,51 40,77 0,96 2022 4428 34,17
20 42,72 17,84 39,44 0,99 19,84 46,01 36,09
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21 42,72 16,51 40,77 0,94 22,14 42,66 31,59

Na Tabela 5, pode ser observado os valores dos indices espectrais provindos do Sentinel

2 no caso do NDMI, o qual esta correlacionado com o estresse hidrico da planta. As imagens
24/06/2017 e 09/07/2019 demonstram, segundo classificagdo proposta por Guidotti et. al
(2019), que a lavoura estava com a cobertura do dossel alto e nestes dois anos a lavoura estava
em producao, justificando sua necessidade de demanda hidrica maior quando comparada com
aimagem de 2018, em que a lavoura estava com dossel médio, ainda em recuperacao de galhos
e folhas por conta do manejo de poda, representando um ano de safra zero, situagdo de menor
exigéncia hidrica, ja que sustentava poucos frutos na planta. Segundo Zhang et. al (2017), em
sua pesquisa, o NDMI obteve alta correlagio com a umidade do solo em laboratério com R? de
0,86, tendo facilidade de demonstrar o estresse hidrico da planta.

Di Raimo (2020) observou alta correlacdio das bandas do VIS na estimativa da
granulometria do solo, em que a VIS conseguiu diferenciar em niveis de textura do solo arenoso

de estudo, impactando nos parametros fisico-hidricos do solo.

TABELA S. Valores médios dos indices calculados dos 21 pontos georreferenciados.

DATA NDVI NDWI NDMI SAVI GSAVI ATSAVI MSI

26/06/2017 0,81 -0,81 0,26 0,81 1,20 0,81 0,59
29/06/2018 0,89 -0,85 0,38 0,89 1,26 0,89 0,45
09/07/2019 0,67 -0,75 -0,02 0,67 1,11 0,65 1,06

O desempenho dos modelos gerados para a imagem de 24/06/2017 pode ser observado
na Figura 4. Os modelos de RLS obtiveram nos trés parametros avaliados (CAD, CC e PMP),
valores de indice de confianca “c” menores quando comparados com os modelos realizados
com SVM.

O modelo nao paramétrico construido para a CAD, foi o unico que obteve indice “c”
classificado como um modelo muito bom segundo classificagdo proposta por Camargo e
Sentelhas (1997). Pode ser observado que nos trés modelos de regressdo foram utilizados
indices espectrais que utilizam de bandas SWIR, o indice MSI se destaca nos modelos dos
parametros CAD e PMP. Utilizando essa classificacdo pode-se observar que os restantes dos
modelos ndo foram satisfatorios, sendo que o modelo realizado com regressao para a CAD e o

modelo com support Vector Machine para a PMP obtiveram valores que sdo classificados como
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maus modelos. Ja os modelos de CC obtiveram desempenho ainda menores, sendo classificados
como péssimos. Isso justifica-se pelo fato de a exatiddo dos modelos insatisfatorios estarem

com valores baixos, mesmo com os valores elevados do coeficiente de Pearson “r”.

A CAD (mm) B CAD (mm)
22,80
< 5500 INDICES = NDVI DDWI MSI 2118 RLS = (5,98*MSI)+16,49
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FIGURA 4. Desempenho de predi¢ao através de graficos. Figura (A) Modelo de predigdo de
CAD com algoritmo SMOreg; Figura (B) Modelo de predi¢do de CAD com algoritmo RLS;
Figura (C) Modelo de predi¢ao de CC com algoritmo SMOreg; Figura (D) Modelo de
predicdo de CC com algoritmo RLS; Figura (E) Modelo de predi¢do de PMP com algoritmo
SMOreg; Figura (F) Modelo de predigao de PMP com algoritmo RLS, com imagem Sentinel
24/06/2017.

Ainda na Figura 4, pode ser observado que o valor de “r” em todos os casos com 0
algoritmo SMOreg foram superiores em relacdo aos modelos com RLS. Com isso, pode ser
observado segundo a classificacdo de Dancey e Reidy (2006) que o valor “r”” em todos os casos
obtiveram correlacdes fortes entre os valores observados e estimados, exceto o modelo para a

CAD com regressao, o qual classifica-se como moderado. Os valores de RMSE para os modelos
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com o algoritmo SVM foram menores quando observado a percentagem de RMSE dos modelos
ndo paramétricos e paramétricos. Desse modo, os modelos com SVM estimadores de CAD, CC
e PMP tendem a ter precisdo assertiva dos dados de 92,51 %, 94,07 % e 95,62 % dos dados
respectivamente; ja os modelos com regressdao tendem a ter uma assertividade de 88,79 %,
93,23 % € 93,99 %.

O modelo de CAD nao paramétrico utiliza do indice NDWI juntamente com o MSI e o
NDVI, obtendo um RMSE de 7,49 % e indice de confianca de 0,90, demonstrando ser o modelo
mais preciso ¢ exato. Segundo Oliveira et al. (2010) em seu estudo, NDWI descreve com
facilidade as mudancas de quantidade de umidade da regido da Bacia Hidrografica do Rio
Moxoto-PE, sendo que a imagem do dia 20/04/1992 com maior valor de 0,5.

Analisado a Figura 5, a qual corresponde ao desempenho dos modelos gerados com o uso
da imagem do dia 29/06/2018, foi observado que o cenario do coeficiente “r” modificou-se, e,
segundo a classificagdo de Dancey e Reidy (2006), foi demonstrado que apenas os dois modelos
para a CAD e os modelos com o SMOreg para CC obtiveram altos valores de correlagdo. Ja os
dois modelos gerados para estimar PMP demonstraram correlagdes moderadas.

Analisando o coeficiente “c” de cada item da Figura 5, os modelos estimadores de CAD
conseguem ser classificados como bons modelos segundo a classificagdo de Camargo e
Sentelhas (1997). E, nesta imagem, os modelos para os pardmetros CC ¢ PMP ficaram
enquadrados na classe de desempenho péssimo, segundo a mesma classificag@o. Isso pode ser

K1)
T

explicado pelo fato que os valores do coeficiente “r” e os valores de Willmott “d” foram baixos
para essas duas vardveis. Quando comparados os modelos da imagem 29/06/2018 para CC e
PMP com os modelos gerados na imagem de 2017, ¢ possivel observar uma diminuicao dos

coeficientes citados, demonstrando uma perda de exatiddo e precisdo dos modelos na imagem

de 2018.
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FIGURA 5. Desempenho de predicdo através de graficos. Figura (A) Modelo de predi¢do de
CAD com algoritmo SMOreg; Figura (B) Modelo de predigdo de CAD com algoritmo RLS;
Figura (C) Modelo de predigao de CC com algoritmo SMOreg; Figura (D) Modelo de
predicao de CC com algoritmo RLS; Figura (E) Modelo de predicao de PMP com algoritmo
SMOreg; Figura (F) Modelo de predi¢ao de PMP com algoritmo RLS, com imagem Sentinel
29/06/2018.

Quando analisados os graficos da Figura 5, foi possivel verificar que os modelos com o
algoritmo SMOreg obtiveram desempenho melhores quando comparados os modelos que
utilizaram RLS nos trés parametros (CAD, CC e PMP), quando observado o coeficiente “d”,
coeficiente “c” e os valores RMSE. Porém, analisando os valores de RMSE, o modelo com
maior valor € o de estimativa de CAD por RLS, com a possibilidade de precisao assertiva dos
dados de 88,75%. Todos os outros modelos para o restante dos pardmetros conseguem precisao
ainda maiores.

Na Figura 6, demonstra-se por graficos o desempenho dos modelos para os parametros

com dados da imagem de 2019. Pode ser observado que os dois modelos de estimativa da CAD
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novamente se destacam no indice de confianga, sendo classificados como modelos medianos.

R
T

J& os outros modelos para os parametros CC e PMP com os valores de (precisdo) e “d”

(exatidao) menores, consequentemente obtiveram valores baixos no indice de confianga, assim

sendo classificados como péssimos modelos.
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FIGURA 6. Desempenho de predi¢do através de graficos. Figura (A) Modelo de predi¢ao de
CAD com algoritmo SMOreg; Figura (B) Modelo de predigdo de CAD com algoritmo RLS;
Figura (C) Modelo de predi¢ao de CC com algoritmo SMOreg; Figura (D) Modelo de
predicao de CC com algoritmo RLS; Figura (E) Modelo de predicao de PMP com algoritmo
SMOreg; Figura (F) Modelo de predi¢ao de PMP com algoritmo RLS, com imagem Sentinel
09/07/2019.

Utilizando da classificacao de Dancey e Reidy (2006) € observado na Figura 6 que apenas
os modelos de CAD conseguiram correlagdes de grau forte entre os valores observados e
estimados para o coeficiente “r”. J& os modelos para o PMP obtiveram valor de “r” moderados

e negativos. Toda via, os modelos de CC obtiveram valores de “r” negativos, sendo que o
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modelo ndo paramétrico foi classificado como baixa correlagdo e o modelo de RLS demonstrou
correlagdao moderada.

Entretanto, nos graficos gerados para demonstrar o desempenho dos modelos gerados da
Figura 6 pode ser observado que os modelos nao paramétricos conseguiram valores de RMSE
mais baixos do que os modelos realizados com RLS. Com tudo, pode ser observado nas Figuras
4,5 e 6 que sempre os modelos de CAD obtiveram valores de RMSE maiores do que os outros
dois parametros.

Segundo o teste de t Student, todos os modelos realizados para as trés variaveis nao
apresentaram diferenca significativa entre as medianas das amostras. Sendo assim, nao
houveram evidéncias suficientes para concluir que ha diferencga significativa entre as amostras,
indicando um desempenho satisfatorio tanto dos modelos ndo paramétricos quanto os modelos
paramétricos.

Analisando os graficos gerados pelos modelos percebe-se que os modelos de RLS gerados
tiveram maiores desempenhos com o indice de vegetagio NDMI e MSI. Pode ser observado
que nas trés datas os modelos de CAD utilizaram indices diferentes. Ja os modelos para CC,
em todas as imagens o melhor desempenho foi com o NDMI. J4 para PMP, os modelos nos
anos de 2017 e 2018 foram realizados com o indice MSI, diferente da imagem de 2019, em que
o melhor desempenho de modelo com regressao foi com o que utilizou o indice NDMI.

A Agencia Nacional de Aguas (ANA) realizou juntamente com a Universidade Federal
do Paran4 (UFPR) um estudo de estimativa de CAD por pedotransférencia (PTF), assim pode
ser observado que o municipio de Presidente Olegario, o qual estd localizado a area de estudo
deste trabalho esta representado com valor de CAD de 11,2 mm (ANA, 2021). Comparando o
valor estimado por PTF, com os modelos por SR, os modelos gerados conseguem estimar com
menor varia¢do de erro, obtendo valores mais préximos com os valores de laboratorio.

Raimo (2020) demonstra em seu trabalho que de maneira geral, duas regides com maiores
valores de correlacdo entre refletancia e atributos fisico-hidricos (CC e PMP) podem ser
destacadas nos espectros nas bandas que compreendem parte das regides Vis e NIR, entre 500
e 850 nm, onde obteve correlagdo de 0,25 a 0,50 entre de 4gua em solos arenosos e valores de
refletdncia. As bandas dessa regido sdo relacionadas com a coloragdo do solo e de
avermelhamento, deste modo os valores de refletancia nesses comprimentos de onda
relacionam-se também com a argila, qualitativamente e quantitativamente, € com os teores de
matéria organica (POPPIEL et al., 2018).

O segundo comprimento de onda est4 entorno de 1400 nm; a 2500 nm, compreendendo

parte da banda do infravermelho de ondas curtas (SWIR), sendo que as correlagdes comegaram
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com -0,35 com 1400 nm e chegando a -0,85 no comprimento de onda de 2500 nm.
Demonstrando sensibilidade a minerais de argila presentes no solo especificamente, os
argilominerais caulinita e gibbsita, que apresentam grande influéncia na retengao de agua dos
solos (DEMATTE et al., 2017)

Pode ser observado, nos trés anos de avaliac¢do, o uso diversas vezes do indice NDVI em
modelos ndo paramétricos € no estudo elaborado por Raimo (2020) na tentativa de estimar
parametros fisico-hidricos em solos arenosos, com uso de bandas do visivel (VIS) e bandas e
ondas médias (MIR), relatou que as bandas do VIS sao boas preditoras em modelos de predi¢ao
de CC e PMP.

Em todos os modelos de predi¢ao para CC houve o uso do indice NDMI, ou seja, tendo
influéncia da banda NIR e SWIR, conseguindo valores de RMSE baixos, porém seu indice “c”
em todos os modelos foram insatisfatorios, por seu valor de exatidao nao ser proximo a 1. Com
uma correlacdo de 0,98 entre NDMI e o indice de umidade, porém por dificuldade de
interpretagdo , o NDMI obteve baixo desempenho no estudo realizado por (SANTOS, 2005).
A banda NIR tem facilidade interpretagdo visual da 4gua, devido a forte absor¢cdo da dgua que
¢ fortemente refletida pela vegetacdo terrestre e pelo solo seco.

O modelo com maior RMSE foi o da CAD de 2018, com uso de regressdo linear simples,
com RMSE de 11,25 %, sendo que todos os outros modelos gerados para os parametros em
estudo obtiveram RMSE menor. Com tudo, a jungdo de dois ou mais indices espectrais
provindos do Sentinel 2 tende a proporcionar um melhor desempenho nos modelos com o
algoritmo ndo paramétrico SMOreg para predizer os parametros de CC, PMP ¢ CAD do que

com modelos de regressao linear simples com apenas um indice espectral.
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4. CONCLUSOES

O uso de indices espectrais provindos do Sentinel 2 conseguem auxiliar na geragao
indireta de informagdes dos parametros fisico-hidricos do solo. Por meio de softwares de
aprendizado de maquinas, os indices conseguem descrever as caracteristicas dos parametros
CAD, CC e PMP. Com tudo, entre todos os modelos estimadores, os modelos para CAD
obtiveram maior desempenho. Sendo que o indice utilizado em todos os modelos teve influéncia

das bandas NIR e SWIR.

5. PROXIMOS PASSOS

O indice de confianga “c” demonstrou que os apenas os modelos para CAD obtiveram
valores altos de precisdo e exatiddo, ja os modelos de CC e PMP obtiveram valores mais baixos,
necessitando de aprimoramento dos modelos. Sendo assim, ha a necessidade de aumentar a
quantidade de amostras coletadas na area, estimar variaveis como granulometria do solo com

indices espectrais e testar os modelos confidveis em areas com vegetacdo e sem vegetagao.
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