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RESUMO

A qualidade do solo pode ser estimada a partir de seus atributos quimicos, fisicos e bioldgicos,
sendo que as propriedades fisicas do solo sdo fundamentais para o desenvolvimento radicular,
condutividade hidraulica e trocas gasosas, refletindo diretamente nos demais atributos. No
entanto, seu monitoramento em campo se torna muito oneroso devido sua elevada variabilidade
espacial, fazendo-se necessario um elevado niumero de amostras que devem ser coletadas,
justificando-se dessa forma, a necessidade de se desenvolver ferramentas e metodologias para
0 monitoramento remoto das propriedades fisicas do solo. Assim, o presente trabalho teve como
objetivo avaliar os atributos fisicos do solo por meio da resposta espectral da cultura do milho
e avaliar o potencial da associa¢do da aprendizagem de maquinas com o sensoriamento remoto
como ferramenta para a predi¢do dos atributos fisicos do solo, por meio da imagem
multiespectral orbital. Para isso, o estudo foi realizado em uma fazenda no municipio de
Ituiutaba — MG, onde foram determinadas a densidade do solo, a porosidade total e a resisténcia
do solo a penetracao, nas profundidades de 0,00 — 0,10 m e¢ 0,10 — 0,20 m, em 100 pontos
amostrais georreferenciados. A imagem orbital multiespectral foi obtida do satélite Sentinel 2,
na mesma data de coleta dos dados em campo. As arquiteturas de predigao testadas foram a
Linear Regression, Multilayer Perceptron, SMOreg, Random Forest ¢ Random Tree, a fim de
verificar a partir do Erro Médio Quadratico (RMSE) e RMSE normalizado (RMSE%) qual
arquitetura apresenta melhor desempenho na predi¢ao dos atributos agronomicos. Os resultados
confirmaram que a associacdo da aprendizagem de maquinas com a imagem multiespectral
orbital do satélite Sentinel 2 para a predi¢do dos atributos fisicos do solo se mostrou promissor.
As arquiteturas que obtiveram melhor desempenho na predi¢ao dos dados, do presente trabalho,
foram a Linear Regression, para a densidade do solo na profundidade de 0,10 — 0,20 m e para
as demais propriedades, em ambas profundidades, foi a Random Forest. Na area de estudo os
indices de densidade e porosidade do solo, em geral, para ambas as profundidades se
apresentaram inferiores aos niveis criticos descritos na literatura, ja, para resisténcia do solo a
penetragdo, os valores de ambas as profundidades se mostraram superiores aos valores criticos,
indicando niveis de compactacao do solo. Portanto, a associacdo da aprendizagem de maquinas
com o sensoriamento remoto, por meio da imagem multiespectral orbital do satélite Sentinel 2,
como ferramenta para a predicao dos atributos fisicos do solo de densidade, porosidade total e
resisténcia do solo a penetragdo, se mostrou promissor, podendo ser uma ferramenta para o
monitoramento remoto das propriedades fisicas do solo, fazendo-se necessario mais estudos,
em diferentes tipos de solos e culturas, para maior validacdo e acurdcia desta ferramenta.

Palavras-Chave: machine learning, predi¢ao de dados, agricultura de precisao.



1. INTRODUCAO

A cultura do milho (Zea mays L.) tem grande importancia econdmica e social, por ser
cultivada em praticamente todas as partes do planeta. O milho consiste em um cereal trivial,
estando presente na alimentacdo humana, animal e, ndo apenas para cunho alimenticio, como
também estd envolvido em abastecimento de energia como um biocombustivel (Embrapa,
2019).

Na agricultura, tem-se um conjunto de fatores que influenciam, direta e indiretamente,
o desenvolvimento das plantas e, consequentemente, a produtividade das culturas. Dentre esses
fatores de produtividade, destacam-se os atributos fisicos do solo, que sdo o conjunto de
caracteres que delineiam o comportamento da termodindmica do solo como um todo
(MENDES, 2020).

Atributos fisicos do solo, tais como, densidade e porosidade, resisténcia do solo a
penetragdo e textura t€ém influéncia direta no potencial de dgua no solo, na taxa de difusdo de
oxigénio e crescimento radicular (LETEY, 1958). Portanto, se faz necessario o monitoramento
da qualidade fisica do solo para que haja um bom desenvolvimento radicular e, juntamente com
os demais manejos, promover a melhor condi¢do para as plantas expressarem seu maximo
potencial produtivo. Assim, como ferramenta para auxiliar no monitoramento dessas
propriedades, vem se destacando o uso da agricultura de precisao (AP), junto com suas técnicas
e tecnologias que a permeiam.

A AP consiste em um conjunto de técnicas que permitem o gerenciamento localizado
das areas agricolas, com o objetivo de fornecer informagdes para uma tomada de decisdo mais
assertiva (Balastreire, 1998). No entanto, um dos principais entraves da AP ¢ o processo de
aquisicdo de dados em campo, que, por ser volumoso, se torna oneroso ao agricultor
(RODRIGUES et al., 2012; SANTI et al., 2012). Assim, em conjunto com a AP, o uso de
imagens do sensoriamento remoto vem se tornando uma alternativa para o processo de
aquisi¢ao de dados, tal como, para a determinagao das propriedades do solo das areas agricolas.

Associado ao sensoriamento remoto, vem se destacando a utiliza¢do do aprendizado de
maquinas na agricultura, sob diversas aplicagdes, tal como no trabalho de Rezende (2022) em
que foi avaliado o potencial do aprendizado de maquinas na classificacdo de areas com
diferentes manejos de adubacao por meio de imagem multiespectral. Visto que, a maioria dos
trabalhos com sensoriamento remoto resultam em um grande volume de dados, os quais

precisam ser processados e analisados, para que se possa obter informacdes aplicaveis para a



tomada de decisdo na agricultura, assim se da a importancia do aprendizado de maquinas como
ferramenta para o tratamento desses dados.

Na literatura, ha poucos trabalhos utilizando a aprendizagem de maquinas para estimar
atributos fisicos do solo por meio da reflectancia, extraida de sensores multiespectrais orbitais,
fazendo-se assim de extrema necessidade a obtencdo e utilizagdo de ferramentas que consigam
estimar as propriedades fisicas do solo, de forma a reduzir os custos com amostragem e tempo
de processamento dos dados, otimizando a tomada de decisdes no manejo das areas agricolas,
com vistas a maior producao das culturas.

Segundo Bauer et al. (1980), Curran et al. (1991) e Hoffer (1978), em relagdo ao
espectro de reflectancia de uma folha verde normal no intervalo entre 400 nm e 2500 nm, ele
pode ser subdividido em trés regides espectrais: visivel, infravermelho proximo (NIR) e
infravermelho de ondas curtas (SWIR). De forma que, na regido do visivel, entre 400 nm e 700
nm, esta correlacionado a absorcdo dos pigmentos da folha, os carotenos, xantofilas e,
principalmente, a clorofila. Ja, na regido do infravermelho préximo, entre 700 nm e 1300 nm,
ha uma elevada reflexdo de energia, a qual esta correlacionada com as estruturas internas das
folhas. E, na regido do infravermelho de ondas curtas, a reflectincia da vegetagdo verde ¢
dominada por fortes bandas de absorc¢ao pela dgua, que ocorrem aproximadamente em 1400
nm, 1900 nm e 2700 nm, portanto, as regides entre essas bandas de absor¢do sdo fortemente
influenciadas pelo conteido de agua na folha, de forma que, nesta regido espectral, a
reflectancia foliar ¢ inversamente relacionada com a quantidade total de agua presente nas
folhas (FORMAGGIO; SANCHES, 2017).

Tendo em vista que os atributos fisicos do solo influenciam diretamente na planta,
principalmente na capacidade de absor¢ao de agua, ocorrendo alteragdes morfofisioldgicas as
quais sdo refletidas na resposta espectral das plantas, obtidas por meio do sensoriamento
remoto. Tem-se assim, a hipdtese no presente trabalho que ha correlagdo entre os atributos
fisicos do solo com a resposta espectral da planta, sendo possivel assim, realizar a predi¢ao dos

atributos fisicos do solo por meio do aprendizado de maquinas.



2. OBJETIVO

Objetivou-se com este estudo avaliar os atributos fisicos do solo por meio da resposta
espectral da cultura do milho, e, avaliar o potencial da associacdo da aprendizagem de maquinas
com o sensoriamento remoto como ferramenta para a predi¢ao dos atributos fisicos do solo, por

meio imagem multiespectral orbital.

3. REVISAO DE LITERATURA

O milho (Zea mays L.) € origindrio da América Central (PATERNIANI; CAMPOS,
2005), pertencente a familia Poaceae e representa o cereal com maior produ¢ao mundial, devido
sua importancia na alimentagdo humana e animal. No Brasil, ele tem elevada representatividade
no agronegocio e na economia nacional. No ano agricola de 2021/2022, estima-se que a cultura
ocupou uma area de aproximadamente 21,24 milhdes de hectares, com uma producao de 115,6
milhdes de toneladas, tendo como produtividade média 5,44 toneladas por hectare (CONAB,
2022).

Dentre os fatores que influenciam a produtividade das culturas, destacam-se os atributos
fisicos do solo, visto que estdo relacionadas ao fornecimento de agua, oxigénio e a resisténcia
do solo a penetracdo das raizes (LETEY, 1958), os quais sdo fundamentais para o
desenvolvimento das culturas.

Entende-se como atributos fisicos do solo um conjunto de caracteres que delineiam o
comportamento da termodinadmica do solo como um todo, tais como, a densidade e porosidade
total do solo e a resisténcia do solo a penetragdo (MENDES, 2020). A qualidade fisica do solo
estd diretamente ligada ao manejo adotado. Seu uso intensivo juntamente com um manejo
inadequado propicia a degradacdo dos atributos fisicos do solo, de forma a intensificar
processos que diminuem o tamanho de poros, aumentam a densidade e consequentemente
impossibilitam o crescimento e o desenvolvimento radicular das plantas, acarretando em uma
ma qualidade fisica do solo e reducao da produgdo das culturas.

Materechera et al. (1992) estudando a influéncia da resisténcia do solo a penetra¢ao no
sistema radicular em diferentes culturas, constataram que esse atributo causa aumento no

didmetro das raizes na camada compactada, por provocar modificagdes morfoldgicas e
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fisiologicas, especificas a cada espécie ou cultivar, a fim de se adaptarem. Rosolem et al. (1994)
e Foloni et al. (2003) também verificaram que o diametro médio radicular das plantas de milho
aumentou na camada de solo compactado com o incremento da resisténcia do solo a penetragao.
Corroborando, Freddi et al. (2007) verificaram que valores de resisténcia do solo a penetragao
variando entre 1,03 e 5,69 MPa provocaram alteragdes na morfologia do sistema radicular do
milho, reduzindo a produtividade da cultura em 2,581 t ha'!, porém ndo foram impeditivos ao
enraizamento.

Lima (2004) destaca que praticas de manejo do solo e das culturas ocasionam mudangas
nos atributos fisicos do solo, sendo essas mudangas permanentes ou temporarias. Por isso, o
conhecimento da qualidade fisica de um solo ¢ fundamental para a tomada de decisdes quanto
as praticas de manejo a serem adotas.

Com o objetivo de obter maior conhecimento e gestdo da area agricola, para otimizar a
tomada de decisdes, a AP vem sendo cada vez mais implementada nas praticas agricolas.
Segundo Balastreire (1998), a AP pode ser definida como um conjunto de técnicas que
permitem o gerenciamento localizado das culturas, de forma a detectar, monitorar e manejar a
variabilidade espacial e temporal dos sistemas de produ¢do agropecudrios visando aprimora-
los. A partir desse entendimento, ¢ possivel compreender a AP ndo apenas como uma pratica
cultural, mas como um modelo de gestdo, englobando o uso de tecnologias para o manejo
adequado das variagdes espaciais e fatores que afetam a producao das culturas (MANTOVANI,
2000).

Uma das ferramentas utilizadas na AP ¢ o sensoriamento remoto, o qual se caracteriza
pela obtencao de informagdes de um objeto sem existir um contacto fisico com o mesmo. Ele
vem sendo amplamente utilizado no monitoramento da agricultura sob diversas abordagens,
como, em aplicagdes especificas (ex.: AP, previsdo de producdo), por meio de varios sensores
(ex.: visivel, multiespectral, térmico, microondas, hiperespectral), plataformas para locais
especificos (ex.: nivel orbital, aéreo ou terrestre) e diferentes contextos climaticos (WEISS;
JACOB; DUVEILLERC, 2020).

Entretanto, um dos entraves da AP ¢ o processo de coleta de dados, o qual se torna
oneroso ao agricultor, visto que ha uma demanda de um grande niimero de amostras de solo
georreferenciadas, por meio de uma malha amostral bem definida, e posterior analise
laboratorial, para aquisi¢do das caracteristicas detalhadas do solo (RODRIGUES et al., 2012;
SANTI et al., 2012). Assim, o uso de imagens do sensoriamento remoto vem se tornando uma

alternativa para esse processo de determinacdo das propriedades do solo.
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A extracdo de informagdes por sensores remotos, revela-se potencialmente util na
agricultura. Com foco na AP, Sishodia, Ray e Singh (2020) relataram estudos na gestao da dgua
de irrigacdo, estudos de estresse hidrico, evapotranspiragdo, umidade do solo, gestdo de
nutrientes, gestdo de doencas, manejo de ervas daninhas e no monitoramento de safra e
produtividade.

Associado ao sensoriamento remoto, vem se destacando a utilizacdo do aprendizado de
maquinas na agricultura, sob diversas aplicacdes. Visto que, a maioria dos trabalhos com
sensoriamento remoto resultam em um grande volume de dados, os quais precisam ser
processados e analisados, para que se possa obter informagdes aplicaveis a tomada de decisao
na agricultura, assim se dd a importancia do aprendizado de maquinas como ferramenta para o
tratamento desses dados.

O aprendizado de méquinas ¢ definido como o campo cientifico que da as maquinas a
capacidade de aprender sem serem estritamente programadas (SAMUEL, 1967). As tarefas do
aprendizado de maquinas sdo normalmente classificadas em diferentes categorias, conforme o
tipo de aprendizagem (supervisionado ou ndo supervisionado) e a técnica de aprendizagem (ex.:
classificagdo, regressao, agrupamento, reducao de dimensionalidade, etc). Para isso, a partir de
modelos de aprendizado de maquinas (ex.: redes neurais artificiais, modelos bayesianos,
aprendizado profundo, arvores de decisao, maquina de vetores de suporte, etc), seus algoritmos
associados (ex.: MLP - MultiLayer Perceptron, NB - Naive Bayes, KNN - k-Nearest Neighbor,
RF -Random Forest, etc.) realizam a tarefa (LIAKOS et al., 2018).

O aprendizado de maquinas tem sido uma ferramenta com aplicagdes diversas na
agricultura. Em sua revisdo, Liakos et al. (2018) relataram trabalhos com a aplicagdo do
aprendizado de maquinas para a previsao de produtividade, detec¢do de doengas, deteccao de
plantas daninhas e manejo do solo. Para o manejo do solo o autor cita trabalhos com objetivos
diversos, tais como, o desenvolvimento de um método que avalia a secagem do solo, utilizando
dados de evapotranspiragdo e precipitagcdo; estimativa da evapotranspiragdo didria; estimativa
da temperatura do solo em diferentes camadas, e estimativa da umidade do solo.

Estudos contemporaneos tém buscado utilizar técnicas de aprendizagem de maquinas,
com o objetivo de desenvolver modelos preditivos, correlacionando pardmetros agrondmicos e
reflectancia. Prestes (2020) e Gerke (2017), em trabalhos correlatos, objetivaram obter um
modelo numérico para a predicdo de produtividade de trigo baseado em valores digitais de
bandas espectrais e valores estimados de alturas de plantas extraidos de imagens coletadas por

aeronave remotamente pilotada. J4, Gholizadeh (2016) estudou modelos de predi¢do de textura
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de solo, por meio de leituras espectrais do solo utilizando técnicas de espectroscopia de
reflectancia difusa.

Em suma, ha poucos trabalhos na literatura utilizando a aprendizagem de maquinas para
estimar atributos fisicos do solo por meio da reflectancia, extraida de sensores multiespectrais
orbitais, tendo-se assim, a necessidade de mais pesquisas para obtencdo e utilizagdo de
ferramentas que consigam estimar as propriedades fisicas do solo, de forma a reduzir os custos
com amostragem e tempo de processamento dos dados, otimizando a tomada de decisdes no

manejo das areas agricolas, com vistas ao incremento na produgao das culturas.

4. MATERIAL E METODOS

4.1. Descricao da area experimental

O estudo foi realizado em uma propriedade agricola, no municipio de Ituiutaba, MG,
cujas as coordenadas geograficas sdo: 18°55'24.2"S de Latitude, 49°19'37.9"W de Longitude e
altitude média de 580 m (Figura 1). O clima da regido, segundo a classificacdo de Koppen-
Geiger, ¢ classificado como AW, tropical de inverno seco, com estacao chuvosa bem definida
no periodo de outubro a abril e um periodo seco de maio a setembro, com temperatura média
de 23,4°C e pluviosidade anual média de 1.305 mm.

O solo da area experimental foi classificado, de acordo com os critérios do Sistema
Brasileiro de Classificacio de Solos (EMPRESA BRASILEIRA DE PESQUISA
AGROPECUARIA - EMBRAPA, 2018), como um LATOSSOLO VERMELHO Distrofico
tipico, textura argilosa e relevo plano.

A érea era cultivada anteriormente com culturas anuais por longo periodo e no ano

agricola anterior foi cultivada com a cultura da soja.
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FIGURA 1. Imagem da propriedade agricola em Ituiutaba — MG, com a area experimental
delineada pela linha vermelha.

4.2. Delineamento experimental e tratamentos

Foram utilizadas duas unidades experimentais para a obtencdo dos dados in situ, de
forma que cada unidade experimental correspondeu a uma éarea de 1,4 hectares cultivados com
milho (Zea mays) em segunda safra, onde foi determinada uma grade amostral de 50 pontos,
em cada unidade, de 50 m x 50 m entre ponto (Figura 2), os quais foram georreferenciados no
ato da coleta em campo, que ocorreu nos dias 27, 28 e 29 de abril de 2019.

Em cada ponto amostral foram coletadas amostras de solo para determinagdo da
densidade do solo, porosidade total e resisténcia do solo a penetragdo, em duas profundidades,
0,0-0,10 e 0,10-0,20 m. Totalizando assim, 200 amostras para cada atributo fisico, ou seja, 100

amostra para cada profundidade.
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FIGURA 2. Distribuig@o da grade amostral nas duas unidades experimentais.

O milho foi semeado com o auxilio de uma semeadora-adubadora tracionada por um
trator. O espagamento utilizado foi de 0,50 m entrelinhas, com aproximadamente 3 plantas por
metro e profundidade de semeadura de 0,05 m.

A adubagdo da cultura foi realizada em fung¢do da andlise quimica do solo e
recomendacdes da Comissao de Fertilidade do Solo para o Estado de Minas Gerais - CFSEMG
(1999).

4.3. Avaliacao dos atributos fisicos do solo

4.3.1. Determinacio da densidade e porosidade total do solo

A densidade do solo foi determinada pelo método do anel volumétrico. Foram coletadas
200 amostras indeformadas de solo na ocasido da colheita do milho, nas camadas de 0,0-0,10 e
0,10-0,20 m, as quais foram saturadas por vinte e quatro horas em bandeja com uma lamina de
agua a 2/3 de sua altura. Em seguida, as amostras foram pesadas e colocadas em estufa para
secagem a 105°C por 24 horas. A altura e o didmetro dos anéis foram previamente medidos,

utilizando um paquimetro digital, para obten¢do de seus respectivos volumes. Apos a secagem,
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foi realizada a pesagem e o seguinte calculo foi realizado para determinacdo da densidade do

solo (TEIXEIRA, 2017):
M
= (1)

em que, Ds ¢ a densidade do solo em g cm™, Ms é a massa de solo seco em g e Vt é o volume

total do cilindro em cm?.

Sabendo que o volume total da amostra ¢ igual ao volume do cilindro, o0 mesmo foi

calculado através da seguinte formula:
t =nr2h (2)

em que, Vt é volume do cilindro em cm™, r é raio do cilindro em cm e h é a altura do cilindro,

€m Cml.

A porosidade total do solo foi estimada através do método direto, pelo seguinte célculo:

__ (a=b)—(c-d)
po=laed 3)

> m>, a é massa do conjunto amostra-cilindro-

em que, Pt é a porosidade total do solo em m
tecido-liga saturado em g, b ¢ a massa do conjunto amostra-cilindro-tecido-liga seco a 105 °C
em g, ¢ massa do conjunto cilindro-tecido-liga saturado em g, d ¢ a massa do conjunto cilindro-

tecido-liga seco a 105 °C em g, e Vt é o volume total do anel volumétrico em cm?’.

4.3.2. Determinacao da resisténcia do solo a penetracio

Determinou-se a resisténcia do solo a penetragdo nas camadas de 0-0,1 e 0,1-0,2 m,
através de um penetrometro de impacto (STOLF, 1991). O penetrometro que foi utilizado
apresenta as seguintes caracteristicas: area da base do cone de 1,29x10* m?; altura de queda de

0,40 m; massa do €émbolo, ou seja, massa que provoca o impacto igual a 4,00 kg e massa dos
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demais componentes do penetrometro, excluida a de impacto, igual a 3,20 kg, conforme
representado na Figura 3. Simultaneamente a essas leituras, determinou-se o conteudo

gravimétrico de agua no solo (TEIXEIRA, 2017).

i

M=4.00kg

m=3.20kg

\7\ VT T s
X
h J

A=1.20x10" m? AV

FIGURA 3. Caracteristicas do penetrometro de impacto utilizado.

A transformacio dos valores da penetracdo da haste do aparelho no solo (impactos m™)
em resisténcia do solo a penetracao (RP, em MPa) foi realizada conforme a equacao 4 (STOLF,
1991):

M

h
_ (Mg +1g )+ XMy X

RP L @)

em que, M ¢ a massa que provoca o impacto (kg); m corresponde a massa dos demais
componentes do penetrometro excluida a de impacto (kg); M+m ¢ a massa total do aparelho
(kg); g equivale a aceleracdo da gravidade; Mg e mg s@o os pesos das massas consideradas; h ¢
a altura de queda da massa que provoca o impacto (m); x corresponde a penetracdo ocasionada

por acdo do impacto (impactos m'!), e A ¢ area da base do cone (m).
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4.4. Aquisi¢ao da imagem multiespectral

A finalidade do presente trabalho foi estimar os parametros agrondmicos avaliados in
situ a partir da resposta espectral da cultura do milho, por meio de uma imagem multiespectral
tomada em uma data correlata a data das avaliagdes em campo.

Neste sentido, foi realizado a aquisi¢do de uma imagem orbital multiespectral obtida
pelo sensor Multispectral Instrument (MSI), instalado a bordo do satélite Sentinel-2, referente
a data de 28 de abril de 2019, adquirida por meio da institui¢do United States Geological Survey
- USGS, a qual se encontra disponivel gratuitamente no link <https://earthexplorer.usgs.gov/>
em formato JP2. No trabalho foram utilizadas as 13 bandas espectrais, as quais tem suas

caracteristicas discriminadas na Tabela 1.

Tabela 1. Caracteristicas do sensor SENTINEL-2A

Comprimento
Resolugao N°da de Onda
espacial Banda Nome da Banda Central
(nandmetro)
B02 Blue (Azul) 490
B03 Green (Verde) 560
B04 Red (Vermelho) 665
10 m
NIR
BO8 (Infravermelho 842
Proximo)
B05 Red Edge 1 705
B06 Red Edge 2 740
B07 Red Edge 3 783
20 m
BOSA Red Edge 4 865
B11 SWIR 1 1610
B12 SWIR 2 2190
BO1 Aerossol 443
60 m B09 Water Vapor 940
B10 Cirrus 1375

Fonte: Engesat, 2015.
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4.5. Processamento digital de imagens

Apoés a obtengdo da imagem, deu-se inicio a fase de processamento. Nesta fase, as
imagens foram submetidas a corre¢do atmosférica e, em seguida, a reamostragem das bandas.

A corregao atmosférica foi realizada para eliminar a interferéncia atmosférica, para isso
utilizou-se o software SNAP versdo 8.0, da empresa ESA - European Space Agency, por meio
do plugin Sen2cor. A reamostragem das bandas também foi realizada pelo software SNAP, para
compatibilizar todas as bandas em uma mesma resolug¢do de 10 m.

Em seguida, foi realizado o empilhamento das bandas reamostradas, utilizando o
software Environment for Visualizing Images - ENVI 5.1, por meio da ferramenta Layer

Stracking, de forma a consolidar todas as bandas em um Unico arquivo.

4.6. Extracao dos valores de reflectancia

Para a extracdo dos valores de reflectancia, primeiramente foi criado um arquivo no
formato ShapeFile com as coordenadas dos 100 pontos amostrais, os quais foram adquiridos
em campo com o receptor GNSS. Posteriormente, a partir da imagem multiespectral corrigida
e o arquivo ShapeFile, utilizou-se a ferramenta Region of Interest — ROI Tool do software ENVI
5.1 para realizar a extragdo dos valores de reflectincia de cada banda espectral, para as

respectivas coordenadas.

4.7. Geracao das bases de dados

4.7.1. Base de dados de treino e validacao dos modelos de predi¢ao

Apés as avaliagdes, os pardmetros agronomicos foram calculados e tabulados,
formando-se as bases de dados no formato de tabela contendo os valores dos parametros
agrondmicos e os valores de reflectancia extraidos das bandas espectrais. De forma que foram

geradas duas tabelas, uma para cada profundidade analisada, ou seja, uma tabela com os valores
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de reflectancia e os parametros agronomicos da profundidade 0,0 — 0,1 m, e outra, com a
reflectancia e os parametros agrondmicos da profundidade 0,1 — 0,2 m.

Este conjunto de dados foi utilizado para o treinamento e validagdo do modelo de
predi¢ao. Ao todo foi realizado o treinamento de cinco algoritmos de predigdao disponiveis no
software Waikato Environment for Knowledge Analysis - Weka 3.9.5: Linear Regression,
Multilayer Perceptron, SMOreg, Random Forest e Random Tree. Com o objetivo de validar

qual arquitetura seria mais eficiente na predi¢ao para cada parametro.

4.7.2. Base de dados para a predicao dos parametros agronomicos

Como um dos propositos do presente trabalho ¢ a predi¢ao dos atributos fisicos do solo
por meio da resposta espectral da cultura, foi gerado uma base de dados com apenas as
refletancias de todos os pixels da area experimental, para que a partir destes dados de
reflectancia, os atributos agrondmicos fossem preditos e, posterior, realizado a constru¢do dos
mapas caracterizagdo dos parametros.

Nesta etapa, por meio da imagem multiespectral, foi utilizado o software QGIS 3.18
para gerar o poligono vetorizado de toda a area experimental, no formato ShapeFile. Em
seguida, no software ENVI 5.1, por meio da ferramenta ROI tool, foi extraido os valores de
reflectancia de todos os pixels presentes dentro do poligono da area em estudo, com suas
respectivas coordenadas. Assim, obteve-se uma tabela com os valores de reflectancia de cada

banda espectral de 1207 pontos.

4.8. Treino e avaliacio dos modelos

Para treinamento dos modelos, no software Weka 3.9.5, foram considerados os valores
de reflectancia de 80 pontos (80% do conjunto amostral) definidos aleatoriamente. Para validar
a precisdo dos modelos foram calculados os erros médios quadraticos (RMSE) e RMSE
normalizado (RMSE%), considerando o residuo da diferenca entre os parametros agronomicos

estimados e medidos para 20 pontos (20% do conjunto amostral).



20

O RSME e RMSE% sao respectivamente definidos pelas equagdes 4 e 5:

RSE = |yn %) (5)

n

RSE (%) = [Zi, S x o

n i=1

(6)

em que, RMSE ¢ a raiz do erro médio quadratico; RMSE (%) ¢ a raiz do erro médio quadratico em
porcentagem; Xo representa os valores dos pardmetros agrondomicos observados in situ; Xe
representa os valores dos parametros agrondmicos estimados; # € o nimero de amostras.

Dos modelos treinados, foram selecionadas apenas as arquiteturas que apresentaram o
melhor desempenho, em funcao dos erros médios quadraticos (RMSE) e o RMSE normalizado
(RMSE%), para cada parametro agronomico avaliado na 4rea experimental, em funcdo de cada

profundidade.

4.9. Geraciao dos mapas de caracterizacio dos parametros

Ap6s definir o melhor modelo em fungdo do RMSE e RMSE%, foi realizado o processo
de predicdo dos dados a partir da base de dados de predigao, ou seja, com apenas os valores de
reflectancia de toda a area experimental.

Para este processo, foi utilizado o software Weka 3.9.5, em que, primeiramente, repetiu-
se o processo de treinamento do algoritmo selecionado para a profundidade e o parametro
agrondmico especifico e, em seguida, foi adicionado ao software a base de dados com apenas
os valores de reflectancia, o qual realizou o processamento dos dados, gerando os dados preditos
do atributo agrondmico, em func¢ao da reflectancia.

Apds a predicdo dos dados, procedeu a tabulagdo dos valores estimados com suas
respectivas coordenadas, para a posterior confec¢do dos mapas caracterizagdo dos parametros.
O método utilizado para gerar as imagens interpoladas, foi o inverso da distancia (IDW),

utilizando o software QGIS 3.18.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

As Tabelas 2, 3 e 4 apresentam os resultados das analises de erro médio quadratico
(RMSE), RMSE normalizado (RMSE%) e coeficiente de correlacao (R?), respectivamente, para
os pardmetros densidade do solo (g cm™), porosidade total do solo (m®> m™) e resisténcia do
solo a penetra¢do (MPa), para as profundidades de 0 — 0,1 m e 0,1 — 0,2 m.

De forma que, quanto menor os valores de RMSE e RMSE%, maior a capacidade do
algoritmo em estimar os valores médios do atributo na area. J& o coeficiente de correlagdo, esta
relacionado a acurécia do algoritmo na predicdo do atributo em relacdo a sua distribuicao
espacial, sendo que, valores negativos denotam que o algoritmo ndo tem boa acuricia da
distribuicdo espacial da varidvel, ja valores positivos de R* denotam maior acuracia para a
distribuicao espacial.

Para o parametro densidade do solo (Tabela 2), na profundidade de 0 — 0,1 m o algoritmo
Random Forest apresentou o melhor desempenho, com os menores valores de RMSE (0,200) e
RMSE% (14,479) e R? positivo (0,301). Ja, para a profundidade de 0,1 — 0,2 m, o algoritmo
Linear Regression apresentou melhor desempenho, RMSE (0,157) e RMSE% (11,196) e R?
nulo. No entanto, o algoritmo que apresentou pior desempenho para estimar os valores de
densidade do solo, para ambas as profundidades, foi o algoritmo Multilayer Perceptron, com os
maiores valores de RMSE (0,482) ¢ RMSE% (34,855) e R? positivo (0,102), para a
profundidade de 0,0 — 0,1 m, e RMSE (0,346), RMSE% (24,727) e R? negativo (-0,326), para
0,1 -0,2 m.

Tabela 2. Erro Médio Quadratico (RMSE), RMSE normalizado (RMSE%) e coeficiente de
correlacdo (R?) dos algoritmos na estimativa da densidade do solo para as profundidades de 0
-0,Ime0,1-02m

Densidade Meétrica 001 mProﬁmd1dade 01_02m
RMSE 0,238 0,157
Linear Regression RMSE% 17,221 11,196
R? 0,132 0,000
RMSE 0,482 0,346
Multilayer Perceptron RMSE% 34,855 24,727
R? 0,102 -0,326

Continua...
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Tabela 2. Continuagao

Densidade Meétrica 001 mProfundldade 01_02m

RMSE 0216 0.161
SMOreg RMSE% 15,615 11,474

R? 0272 -0,068

RMSE 0.200 0.177

Random Forest RMSE% 14,479 12,631
R? 0.301 -0.249

RMSE 0.203 0.223
Random Tree RMSE% 14,653 15.916
R? 0.485 20,080

Para o parametro porosidade total do solo (Tabela 3), para a profundidade de 0 — 0,1 m
o algoritmo Linear Regression apresentou o melhor desempenho, com os menores valores de
RMSE (0,050) e RMSE% (9,244) e R? nulo. J4, para a profundidade de 0,1 — 0,2 m, o algoritmo
SMOreg apresentou melhor desempenho, RMSE (0,073) e RMSE% (13,022) e R? positivo
(0,130).

Tabela 3. Erro Médio Quadratico (RMSE), RMSE normalizado (RMSE%) e coeficiente de
correlacdo (R?) dos algoritmos na estimativa da porosidade total do solo para as profundidades
de0-0,1me0,1 -0,2m

. . Profundidade
Porosidade Meétrica 0-0.1m 0,1 -0,2m
Linear R _ RMSE 0,050 0,078
Inear Regression RMSE% 9,244 13,901
R2 0,000 -0,326
, RMSE 0,093 0,115
Multilayer Perceptron RMSE% 17,140 20,700
R? -0,124 -0,015
RMSE 0,059 0,073
R? -0,030 0,130
RMSE 0,051 0,075
Random Forest RMSE% 9.336 13,453
R2 0,052 -0,019
Random Tree RMSE 07l .
RMSE% 13,081 15,892

R? -0,152 -0,077
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No entanto, como o algoritmo Random Forest apresentou um bom desempenho para
ambas profundidades, com valores de RMSE, RMSE% e R?, respectivamente, de 0,051, 9,336,
0,052, para a profundidade de 0,0 — 0,1 m, e de 0,075, 13,453 ¢ -0,019, para a profundidade de
0,1 — 0,2 m. Assim, para a sequéncia deste trabalho, optou-se utilizar o algoritmo Random
Forest para estimar os dados de porosidade total do solo, por este ser um algoritmo mais robusto.

J4, o algoritmo que apresentou pior desempenho para estimar os valores de porosidade
total do solo, para ambas as profundidades, foi o algoritmo Multilayer Perceptron, com os
maiores valores de RMSE (0,093) e RMSE% (17,140) e R? negativo (-0,124), para a
profundidade de 0,0 — 0,1 m e RMSE (0,115), RMSE% (20,700) e R? negativo (-0,015), para
0,1 -0,2 m.

Para o parametro resisténcia do solo a penetragdo (Tabela 4), para ambas as
profundidades o algoritmo Random Forest apresentou o melhor desempenho para estimar os
valores médios do atributo na area. Para a profundidade de 0,0 — 0,1 m, obteve os valores de
RMSE (1,086), RMSE% (24,102) e R? positivo (0,186), ja, para a profundidade de 0,1 — 0,2 m,
RMSE (2,091), RMSE% (27,410), porém o R? negativo (-0,235), significando que o mesmo
ndo tem boa acuracia na estimativa dos atributos em relagdo a sua distribui¢cdo espacial, no

entanto, para estimar a média ele apresenta bom desempenho.

Tabela 4. Erro Médio Quadratico (RMSE), RMSE normalizado (RMSE%) e coeficiente de
correlacdo (R?) dos algoritmos na estimativa da resisténcia do solo a penetracdo para as
profundidades de 0 — 0,1 me 0,1 — 0,2 m

Resisténcia do solo a Métrica Profundidade
penetragdo 0-0,1m 0,1 -0,2m
Linear Regression RMSE 1,835 3,136
& RMSE% 40,737 41,109
R? -0,091 -0,191
) RMSE 3,294 4,479
Multilayer Perceptron RMSE% 73.108 58,722
R? 0,021 -0,211
RMSE 1,514 2,276
SMOreg RMSE% 33,616 29,841
R? -0,100 -0,078
RMSE 1,086 2,091
Random Forest RMSE% 24,102 27.410
R? 0,186 -0,235
Random Tree RMSE 1,205 3,928
RMSE% 26,741 51,498

R? 0,303 -0,365
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No entanto, o algoritmo que apresentou pior desempenho para estimar os valores de
resisténcia do solo a penetragdo, para ambas as profundidades, foi o algoritmo Multilayer
Perceptron, com os maiores valores de RMSE (3,294) e RMSE% (73,108) e R? positivo (0,021),
para a profundidade de 0,0 — 0,1 m e RMSE (4,479) e RMSE% (58,722) e R? negativo (-0,211),
para 0,1 — 0,2 m.

As Figuras 4, 5, 6, 7, 8 ¢ 9 apresentam os mapas de caracterizagdo dos valores preditos
pelos algoritmos determinados acima, respectivamente para os seguintes parametros: densidade
do solo (g cm™) na profundidade 0 — 0,1 m, densidade do solo (g cm™) na profundidade 0,1 —
0,2 m, porosidade total do solo (m*> m™) na profundidade 0 — 0,1 m, porosidade total do solo
(m*® m) na profundidade 0,1 — 0,2 m, resisténcia do solo a penetra¢io (MPa) na profundidade
0 —0,1 m e resisténcia do solo a penetragao (MPa) na profundidade 0,1 — 0,2 m.

Podemos observar na Figura 4 que mais de 50% da area em estudo apresentou uma
densidade de solo entre 1,317 e 1,441 g cm™, de forma que a densidade média da 4rea, para a
profundidade de 0,0 — 0,10 m foi de 1,365 g cm™. Também sdo observadas manchas com
densidade superior a 1,441 g cm™, as quais se apresentam no perimetro da area, o que pode ser

explicado por ao lado dos carreadores da area.

Densidade do Solo 0,0 - 0,1 m

676000 676130 676260 676390 676520 676650 676780 ‘\

4
.

: Projecdio Cartografica: Universal
Transversa de Mercator
Sistema de Referéncia: WGS-84
. . Zone: 2285
l - __;' Arquitetura; Random Forest
' . c H Erro: 14,48%

. Ak i L ! Média: 1,365

- . 1:6.000
: Legenda

Densidade (g cm-3)
L 1<=1,194
1,194 - 1,317
11,317 - 1,441
M > 1,441

7905300 7905430 7905560 7905690 7905820 7905950

FIGURA 4. Mapa de caracterizagio para o pardmetro densidade do solo (g ¢cm™) na
profundidade de 0,00 — 0,10 m.
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J&, na Figura 5, podemos observar que a densidade média da area, para a profundidade
de 0,1 — 0,20 m foi de 1,494 g cm™, sendo superior a camada de 0,0 -0,1 m, corroborando com
Genro Junior et al. (2004), em que também constatou menor densidade na camada superficial
em um Latossolo Vermelho distroférrico tipico muito argiloso. Podendo ser explicado pelo fato
de que, no sistema de plantio direto, ha um revolvimento minimo da camada superficial do solo

na operagdo de semeadura.

Densidade do Solo 0,1 - 0,2 m

676000 676130 676260 676390 676520 676650 676780 “

Projecdo Cartografica: Universal
Transversa de Mercator

Sistema de Referéncia: WGS-84
Zone: 225

Arquitetura: Linear Regression
Erro: 11,20%

Meédia: 1,494

7905820 7905950

1:6.000

Legenda

Densidade (g cm-3)
] <=1,475
1,475 - 1,599
| 1,599 - 1,723
I > 1,723

7905300 7905430 7905560 7905690
-

FIGURA 5. Mapa de caracterizagio para o pardmetro densidade do solo (g c¢cm™) na
profundidade de 0,10 — 0,20 m.

Siqueira (2009) afirma que ndo ha um consenso entre pesquisadores sobre um valor
critico de densidade do solo. J4, Reichert (2003) relata em sua revisdo que os valores criticos
de densidade do solo propostos sdo de 1,45 g cm™ para solos com textura argilosa, 1,55 g cm™
para textura média e 1,65 g cm™ para textura arenosa.

Reinert (2008) verificou em seu estudo, em um Argissolo Vermelho distrofico tipico,
que o crescimento normal das plantas de cobertura utilizadas em sua pesquisa ocorreu até o
limite de densidade média da camada de 0,0 - 0,5 m de 1,75 g cm™. Entre a faixa de 1,75 e 1,85
g cm>, ocorreu restricdo com deformagdes na morfologia das raizes em grau médio e, acima de
1,85 g cm™, essas deformacdes foram significativas, com grande engrossamento, desvios no

crescimento vertical e concentracdo na camada mais superficial.



26

Arshad et al. (1997), com pesquisa realizada em um solo argiloso, descrevem que
valores de densidade superiores a 1,35 g cm™ restringem o desenvolvimento radicular. J4,

3

Queiroz Voltan et al. (2000) descrevem que valores de at¢ 1,50 g cm™ nao afetam o

desenvolvimento das plantas, em seu estudo com o desenvolvimento radicular de plantulas de
soja em Latossolo Roxo. Camargo e Alleoni (1997) consideram o valor critico de 1,55 g cm™
em solos franco-argilosos a argilosos para o desenvolvimento das culturas, quando entdo ¢
considerado como compactado.

Podemos concluir assim, que os valores de densidade do solo da area em estudo, na
profundidade de 0,0 — 0,10 m se enquadram abaixo dos valores criticos. No entanto, para a
profundidade de 0,10 — 0,20 m, algumas zonas do mapa superam os valores criticos, sendo um
indicio de compactagdo desta camada e, consequentemente, impedimento do desenvolvimento
radicular.

Na Figura 6, podemos observar que a porosidade média da camada de 0,0 — 0,1 m foi
de 0,539 m®> m™, de forma que no mapa mais de 50 % da 4rea se encontra na faixa de 0,537 —
0,570 m® m™, com poucas manchas de porosidade superiores a 0,570 m3 m™. J4, para a camada
de 0,10 -0,20 m (Figura 7), nota-se que a maior parte da area ficou entre a faixa de 0,517 —

0,546 m* m>, com uma média de porosidade de 0,542 m?* m>.

Porosidade Total do Solo 0,0 - 0,1 m

676000 676130 676260 676390 676520 676650 676780 ‘\

Projecdio Cartografica: Universal
Transversa de Mercator

Sistema de Referéncia: WGS-84
Zone: 225

Arquitetura; Random Forest
Erro: 9,34%

Média: 0,539

B . 1:6.000

Legenda

Porosidade (m2 m-3)
] <=0,504
0,504 - 0,537
/0,537 - 0,570
I > 0,570

7905300 7905430 7905560 7905690 7905820 7905950

FIGURA 6. Mapa de caracterizagdo para o pardmetro porosidade do solo (m* m™) na
profundidade de 0,00 — 0,10 m.
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Porosidade Total do Solo 0,1 - 0,2 m

676000 676130 676260 676390 676520 676650 676780 A\

Projegdo Cartografica: Universal
Transversa de Mercator

Sistema de Referéncia: WGS-84
Zone: 228

Arquitetura: Random Forest
Frro: 13,45%

Meédia: 0,542

1:6.000

i Legenda

Porosidade (m3 m-3)
71 <=0,517

0,517 - 0,546
10,546 - 0,576
I > 0,576

7905430 7905560 7905690 7905820 7905950

7905300

FIGURA 7. Mapa de caracterizagdo para o pardmetro porosidade do solo (m* m™) na
profundidade de 0,10 — 0,20 m.

Reichardt e Timm (2004) afirmam que, de modo geral, os solos arenosos possuem
porosidade total na faixa de 0,32 a 0,47 m® m~, enquanto os solos argilosos variam de 0,52 a
0,61 m* m™ e os solos francos um valor intermediario. Andrade e Stone (2009) constataram que
valores de 0,50 m* m> de porosidade total nos solos sdo ideais para a producio agricola.
Portanto, considera-se assim, um solo ideal aquele que apresenta 50% do seu volume total como
sendo espago poroso.

Reichert (2003) discorrendo sobre os efeitos da compactagdo do solo, sob as
propriedades fisicas do solo, afirma que a reducdo da porosidade afeta a condutividade
hidraulica, permeabilidade, infiltracdo de dgua, fluxo e concentracdo dos gases, nutrientes e da
temperatura, limitando assim o crescimento e desenvolvimento das plantas.

Portanto, podemos concluir que a area em estudo, em ambas as profundidades
apresentam indices superiores ao citado pelos autores, indicando assim, que o solo ndo afetou
o desenvolvimento das culturas nessa camada, havendo aeragdo e trocas gasosas no solo
necessaria para o adequado crescimento e desenvolvimento radicular.

Em relagdo a resisténcia do solo a penetracao, uma propriedade fisico-mecanica também
relacionada a compactacdo do solo, visto que integra os efeitos da densidade e da umidade nas

condic¢des fisicas do solo necessarias para o crescimento das raizes (TORMENA, 2002). Pode-
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se observar, na Figura 8, que na camada 0,0 — 0,10 m a RP média na area foi de 4,375 MPa,
com a maior area do mapa se enquadrando na faixa de 4,036 — 4,814 MPa. J4, na camada de
0,10 — 0,20 m (Figura 9), valores substancialmente superiores foram encontrados, tendo uma
RP média de 7,675 MPa, com a maior parte do mapa representado pela faixa de 7,262 — 8,446
MPa.

Resisténcia do Solo a Penetracdo 0,0 - 0,1 m

676000 676130 676260 676390 676520 676650 676780 “

Projegdo Cartografica: Universal
Transversa de Mercator

Sistema de Referéncia: WGS-84
Zone: 228

Arquitctura: Random Forest
Erro: 24,10%

Média: 4,375

1:6.000

Legenda

| RP (MPa)

Il <= 4,036

714,036 - 4,814
| 4,814 - 5,593

B > 5,593

7905300 7905430 7905560 7905690 7905820 7905950

FIGURA 8. Mapa de caracterizagdo para o parametro resisténcia do solo a penetragdo (MPa)
na profundidade de 0,00 — 0,10 m.
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Resisténcia do Solo a Penetragdo 0,1 - 0,2 m

676000 676130 676260 676390 676520 676650 676780 A“\

: Projegdo Cartografica: Universal
‘ Transversa de Mercator
Sistcma de Referéncia: WGS-84
Zone: 228
Arquitetura: Random Forest
&i.. - o Erro: 27,41%

: g T o Média: 7,675

7905820 7905950

1:6.000

7905560 7905690

Legenda

RP (MPa)
<=6,078
6,078 - 7,262
7,262 - 8,446

I > 8,446

7905300 7905430

FIGURA 9. Mapa de caracterizacdo para o parametro resisténcia do solo a penetracdo (MPa)
na profundidade de 0,10 — 0,20 m.

Genro Junior (2004) em sua revisdo descreve alguns valores criticos de RP descritos na
literatura, indicando valores de 1, 2, 3,5 ¢ 5 MPa. Contudo, pesquisadores tém utilizado o valore
de 2 MPa como limite critico, conforme Taylor et al. (1966) e Reichert (2003). Portanto, os
valores de RP de ambas as camadas da area de estudo foram superiores ao valor critico
determinado na literatura, sendo um forte indicio de compacta¢do do solo, ocasionando
restricdes no desenvolvimento radicular.

Uma possivel explicagdo para os valores elevados de RP da area é que no dia da
avaliagdo em campo, o solo estava com a umidade abaixo da capacidade de campo, com uma
umidade gravimétrica média de 0,21 kg kg™!, podendo ter influenciado negativamente os valores

de RP.
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6. CONCLUSOES

A associa¢do da aprendizagem de maquinas com o sensoriamento remoto, por meio da
imagem multiespectral orbital do satélite Sentinel 2, como ferramenta para a predi¢do dos
atributos fisicos do solo de densidade, porosidade total e resisténcia do solo a penetragdo, se
mostrou promissor, podendo ser uma ferramenta para o monitoramento remoto das
propriedades fisicas do solo, fazendo-se necessario mais estudos, em diferentes tipos de solos
e culturas, para maior validagdo e acuracia desta ferramenta.

As arquiteturas que obtiveram melhor desempenho na predi¢ao dos dados, do presente
trabalho foram a Linear Regression, para a densidade do solo na profundidade de 0,10 — 0,20
m e para as demais propriedades, em ambas profundidades, foi a Random Forest.

Na area de estudo os indices de densidade e porosidade do solo, em geral, para ambas
as profundidades se apresentaram inferiores aos niveis criticos descritos na literatura, ja, para
resisténcia do solo a penetragao, os valores de ambas as profundidades se mostraram superiores

aos valores criticos, indicando niveis de compactagao do solo.
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