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RESUMO

NASCIMENTO, Amélia Laisy do, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, julho de
2019. Estimativa de produtividade de café por meio de métodos de machine
learning. Orientador: Daniel Margal de Queiroz. Coorientador: Domingos Sarvio
Magalhaes Valente.

A produtividade agricola representa o resultado de a¢des tomadas antes da colheita
e indica se as praticas agricolas adotadas causaram aumento ou redugdo no
rendimento e podem ajudar na tomada de decisbes futuras. Dessa maneira, a
previsdo de produtividade é uma ferramenta util para os agricultores. Existem
modelos que estimam a produtividade, porém, a quantidade de variaveis
necessarias e a dificuldade em mensura-las sdo um problema. Varios pesquisadores
tém usado imagens orbitais para realizar estimativas de biomassa e produtividade
de culturas. Além disso, alguns pesquisadores vém combinando métodos de
aprendizado de maquina (machine learning), mineracdo de dados (data mining) ou
inteligéncia artificial (artificial intelligence) na tentativa de prever a produtividade de
culturas agricolas. Para estimar a produtividade agricola, é interessante que o banco
de dados possua imagens de todo o ciclo produtivo da cultura. Porém, o periodo de
revisita dos satélites e a presencga de nuvens sobre a area de estudo podem tornar o
banco de dados incompleto. Uma possibilidade é adquirir imagens capturadas por
sensores a bordo de distintos satélites. No entanto, cada sensor captura faixas de
comprimento de onda diferentes e alguns sensores ndo capturam todos os
comprimentos de onda necessarios aos estudos. Uma forma de resolver esse
problema € realizar uma predicdo das imagens faltantes de um satélite utilizando
como base imagens oriundas de outro satélite. Dessa forma, consegue-se preencher
lacunas na série de dados e garantir um banco de dados com uma série temporal
mais representativa. Por fim, & possivel utilizar a série temporal de informacoes
derivadas das imagens orbitais para estimar a produtividade de culturas agricolas.
Portanto, o objetivo desta tese foi estimar a produtividade do café por meio de
informacdes espectrais e machine learning. Para isso, o banco de dados foi
composto por imagens Sentinel-2 originais, além de imagens Sentinel-2 preditas
com base em imagens oriundas do Cbers-4, Landsat-8 e Resourcesat-2. A predi¢cao
de imagens Sentinel-2 ocorreu por meio de sete métodos de machine learning. Os
dados foram separados em conjunto de treinamento, teste e avaliagdo dos modelos.

O desempenho dos modelos foi mensurado pela raiz do erro quadratico médio (root



mean square error - RMSE) entre o valor real e o valor predito pelo modelo para o
conjunto que ficou de fora do treinamento. O teste t a 5% de significancia foi usado
para verificar a existéncia de igualdade ou diferenca estatistica entre os erros
apresentados pelos modelos de predicao da reflectancia. Os métodos de machine
learning mostraram-se eficazes para estimar os valores de reflectédncia de imagens
Sentinel-2 com base em imagens oriundas do Cbers-4, do Landsat-8 e do
Resourcesat-2. Os modelos que apresentaram menores RMSE’s na predicdo da
reflectdncia de imagens orbitais de uma data distinta a data cujos dados foram
usados para treinar os modelos foram usados para estimar as imagens Sentinel-2
ausentes do banco de dados usado para estimar a produtividade do café. A partir
das imagens orbitais, seis indices de vegetacdo e reflectdncia em seis bandas
espectrais foram obtidos. A estimativa da produtividade ocorreu por meio de seis
métodos de machine learning. Os modelos de estimativa foram implantados em
linguagem R no programa computacional R Versdo 3.5.1 (R Team, 2018). A raiz do
erro quadratico médio (root mean square error - RMSE) e o erro médio absoluto
(mean absolute error - MAE) foram usados para avaliar a acuracia dos modelos de
estimativa da produtividade. O RMSE e o MAE serviram de entrada para o teste de
Scott-Knott que agrupou os modelos semelhantes. Os métodos de machine learning
apresentaram erros RMSE e MAE da estimativa da produtividade semelhantes uns
aos outros pelo teste de Scott-Knott, com excecao da regressao linear utilizando 14
variaveis preditoras. Foi possivel estimar a produtividade por meio de cinco variaveis
com erros semelhantes aos erros apresentados pelos modelos com 10 e com 14
variaveis referentes a informagdes espectrais, topograficas e agronémicas. O erro
RMSE minimo apresentado pelos modelos correspondeu a uma diferenca de 11%
entre o valor estimado e o valor real da produtividade do café do talhdo Pasto Novo
1 no ano de 2017. O erro MAE minimo correspondeu a uma diferenga de 1,7% entre
o valor estimado e o valor observado da produtividade do talhdo Agude 3 no ano de
2018. A estimativa da produtividade pode ser realizada com até trés meses de

antecedéncia.



ABSTRACT

NASCIMENTO, Amélia Laisy do, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, July, 2019.
Coffee productivity estimation through machine learning methods. Advisor:
Daniel Margal de Queiroz. Co-advisor: Domingos Sarvio Magalhaes Valente.

Yield represents the result of actions taken before harvest and indicates whether the
agricultural practices adopted have caused yield increase or reduce, and may help in
future decision making. In this way, the yield estimation is a useful tool for farmers.
There are some models that try to estimate the yield, but the number of variables
needed and the difficulty in measuring them is a problem. Several researchers have
used orbital images to perform estimates of biomass and crop yields. In addition,
some researchers have been combining machine learning, data mining or artificial
intelligence methods in an attempt to estimate crop yields. To estimate the yield, it is
interesting that the database has images of the entire crop's productive cycle.
However, the satellite re-visit period and the presence of clouds over the study area
may make the database incomplete. One possibility is to acquire images captured by
sensors on board different satellites. However, each sensor captures different
wavelength ranges and some sensors do not capture all the wavelengths required by
the studies. One way to solve this problem is to predict the missing images of a
satellite based on images from another satellite. In this way, it is possible to fill gaps
in the data series and guarantee a database with a more representative time series.
Finally, it is possible to use the time series of information derived from orbital images
to estimate the yield of agricultural crops. Therefore, the purpose of this thesis was to
estimate coffee yield through spectral information and machine learning. For this, the
database was composed of original Sentinel-2 images, as well as Sentinel-2 images
predicted based on images from Cbers-4, Landsat-8 and Resourcesat-2. The
prediction of Sentinel-2 images occurred through seven methods of machine learning.
The data were separated together in training, testing and evaluation of the models.
Model performance was measured by the root mean square error (RMSE) between
the actual value and the value predicted by the model for the set that was left out of
training. The 5% significance t-test was used to verify the existence of statistical
equality or difference between the errors presented by the reflectance prediction
models. Machine learning methods proved to be effective in predicting the

reflectance values of Sentinel-2 images based on Cbers-4, Landsat-8 and
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Resourcesat-2 images. The models that presented lower RMSE’s in predicting the
reflectance of orbital images from a date other than the date whose data were used
to train the models were used to predict Sentinel-2 images missing from the
database used to estimate the coffee yield. From the orbital images, six vegetation
indices and reflectance in six spectral bands were obtained. The estimation of yield
occurred through six methods of machine learning. The estimation models were
implemented in R language in the R Version 3.5.1 (R Team, 2018). Mean root error
square (RMSE) and mean absolute error (MAE) were used to evaluate the accuracy
of yield estimation models. RMSE and MAE served as input to the Scott-Knott test
that grouped similar models. The machine learning methods presented RMSE and
MAE errors of yield estimation similar to each other by the Scott-Knott test, with the
exception of linear regression using 14 predictor variables. It was possible to
estimate the yield through five variables with errors similar to the errors presented by
the models with 10 and with 14 variables referring to spectral, topographic and
agronomic information. The minimum RMSE error presented by the models
corresponded to a difference of 11% between the estimated value and the real
productivity value of the Pasto Novo 1 field coffee in 2017. The minimum MAE error
corresponded to a difference of 1.7% between the estimated value and the observed
yield value of the Acude 3 field in the year 2018. Productivity estimates can be made

up to three months in advance.
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1 INTRODUGAO GERAL

A alta demanda do mercado por café é suprida por produtores de mais de 70
paises, sendo que destes, apenas trés fornecem mais de 50% do total produzido no
mundo (FAO, 2015). Embora exista diferenca na escala de produgéo entre os paises
e, também, entre os produtores, a produtividade da lavoura € uma preocupacéo para
todos. De modo que a verificagao de recursos materiais e financeiros, assim como o
dimensionamento da infraestrutura e maquinarios, além da contratacdo de mao-de-
obra sao atividades que dependem diretamente da produtividade da lavoura. Outro
aspecto a ser destacado, consiste no fato de que a produtividade representa o
resultado das agbes realizadas antes da colheita e indica se as praticas agricolas
adotadas foram adequadas, o que pode auxiliar em tomadas de decisbes futuras.
Sendo assim, diante da importancia que o conhecimento da produtividade tem no
estabelecimento das técnicas de manejo a serem adotadas na lavoura, a estimativa
da produtividade é uma ferramenta util aos produtores.

A produtividade agricola depende de muitas variaveis que geralmente sao
utilizadas como base em modelos matematicos para sua estimativa, como os
modelos agrometeorologicos (GOMES et al., 2014; NUNES et al., 2010). A resposta
espectral da planta é resultado do seu vigor vegetativo, que por sua vez, relaciona-
se a produtividade agricola (PICOLI et al., 2009). Dessa forma, indices espectrais,
como o indice de Vegetagdo da Diferenca Normalizada (Normalized Difference
Vegetation Index — NDVI), passaram a ser incluidos na modelagem para predigao da
produtividade, dando origem aos modelos agrometeorologicos-espectrais (KRUGER;
FONTANA; MELO, 2007; ROSA et al., 2010).

O ideal é que os dados de entrada dos modelos de estimativa da
produtividade sejam obtidos de maneira facil. O problema dos modelos existentes
para estimativa da produtividade é a quantidade de variaveis ou a dificuldade em
mensura-las. Os modelos agrometeorolégicos e os agrometeoroldgicos-espectrais
necessitam de informacdes de temperatura média do ar, velocidade do vento a 2 m
de altura, umidade relativa do ar, insolagdo ou radiagdo solar, precipitagao pluvial,
altitude, capacidade de armazenamento de agua no solo e profundidade do sistema
radicular (ROSA et al., 2010).



Imagens orbitais tém sido utilizadas para estimativas de biomassa e
produtividade de culturas (CAl et al, 2019; SHIU; CHUANG, 2019; PETERSEN, 2018;
SONG et al.,, 2016; YUE; YANG; FENG, 2016; NIGAM et al., 2016). Diversos
pesquisadores empregam métodos de aprendizado de maquina (machine learning),
mineragcdo de dados (data mining) ou inteligéncia artificial (artificial intelligence) na
tentativa de prever a produtividade de culturas agricolas (PATEL; PATEL, 2016;
GANDHI;  ARMSTRONG, 2016; RAMESH; VARDHAN, 2015; MEDAR;
RAJPUROHIT, 2014). A unidao de informagdes derivadas de imagens orbitais e
métodos de machine learning pode facilitar a predicdo da produtividade agricola.
Uma vez que, para isso, o usuario precisa adquirir as imagens, processa-las e
ajustar os modelos de estimativa da produtividade.

Para estimar a produtividade agricola, € interessante que o banco de dados
possua imagens de todo o ciclo produtivo da cultura. Porém, o periodo de revisita
dos satélites e a presenca de nuvens sobre a area de estudo podem tornar o banco
de dados incompleto. Uma possibilidade € adquirir imagens capturadas por sensores
a bordo de distintos satélites. Nesse caso, o usuario das imagens deve se preocupar
com as caracteristicas individuais de cada satélite, principalmente o fato de que
cada sensor captura faixas de comprimento de onda diferentes.

Outra peculiaridade a ser observada é a auséncia da captura de
determinadas faixas espectrais por alguns sensores. O sensor Camera
Multiespectral Regular (MUX) a bordo do satélite China-Brazil Earth Resources
Satellite (Cbers-4) nao detecta as bandas espectrais correspondentes ao
infravermelho de ondas curtas 1 e 2 (SW1 e SW2). Ja o sensor Linear Imaging Self-
Scanner (LISS-IIl) do Resourcesat-2 ndo captura imagem na banda espectral do
azul e do infravermelho de ondas curtas 2 (SW2). A auséncia dessas bandas em
determinadas datas ndo permite o calculo de indices como o Normalized Difference
Water Index (NDWI), Green Vegetation Index (GVI) e o Tasseled Cap Wetness Index
(WETNESS). Ou seja, a auséncia de bandas espectrais pode comprometer a
realizagcao de um trabalho.

Uma forma de resolver o problema de captura de faixas espectrais diferentes
ou ausentes é realizar uma predi¢cao das imagens faltantes de um satélite utilizando
como base imagens oriundas de outro satélite. A seguir, basta obter informagdes
derivadas das imagens como a reflectdncia nas diversas bandas espectrais ou

indices espectrais. Dessa forma, consegue-se preencher lacunas na série de dados



e garantir um banco de dados com uma série temporal mais representativa. Por fim,
consegue-se utilizar a série temporal de informagdes derivadas das imagens orbitais
para estimar a produtividade de culturas agricolas.

O objetivo geral com este trabalho foi o de desenvolver um sistema para
estimativa de produtividade do café utilizando métodos de machine learning e
indices espectrais. Para isso, os seguintes objetivos especificos foram buscados:

e Analisar se diferentes métodos de machine learning, bem como distintas formas
de representar as variaveis de entrada e saida dos modelos, predizem imagens
orbitais oriundas de um satélite com base em imagens capturadas por sensores
de outros satélites.

e Testar se a combinagdo entre os perfis espectrais da cultura do cafeeiro, as
caracteristicas topograficas e agrondmicas da cultura e distintos métodos de
machine learning contribui para a melhoria da estimativa da produtividade de

uma lavoura de café.

1.1 Disposicao do trabalho

Esta tese foi organizada em dois capitulos, além de introdug¢do e conclusao
geral. O primeiro capitulo consiste na predigdo de imagens orbitais com base em
imagens obtidas por diferentes satélites para a complementagdo do banco de dados
que foi utilizado no segundo capitulo. O segundo capitulo consiste na estimativa da
produtividade da cultura do cafeeiro por meio de imagens orbitais obtidas durante

todo o ciclo produtivo da cultura.
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2. Predicao de imagens orbitais por métodos de machine learning para

complementacgao de série historica de dados

RESUMO

Imagens orbitais tém sido utilizadas para diversos fins agricolas, civis e
militares. Dependendo do periodo de revisita do satélite e/ou da ocorréncia de
nuvens sobre a area estudada informagdes relevantes podem ser perdidas e a série
historica de dados fica incompleta. As lacunas na série de dados podem ser
preenchidas com a utilizacdo de imagens oriundas de satélites distintos. Porém,
cada sensor captura a luz em faixas de comprimentos de ondas diferentes e alguns
sensores nao capturam todas as faixas espectrais capturadas por outro sensor.
Dessa forma, objetivou-se com este trabalho estimar a reflectancia de imagens
Sentinel-2 ausentes com base nas reflecténcias das bandas de imagens oriundas
dos satélites Cbers-4, Landsat-8 e Resourcesat-2. As reflectancias das imagens
foram adquiridas em seis datas em que houve coincidéncia de passagem de pelo
menos dois satélites imageando a cena. Foram identificados 78 alvos na cena. A
reflectancia minima, média, mediana e maxima dos pixels contidos nos 78 alvos foi
determinada. Sete métodos de machine learning foram usados para estimar a
reflectdncia de imagens orbitais. Os dados foram separados em conjunto de
treinamento, teste e avaliacdo dos modelos. O desempenho dos modelos foi
mensurado pela raiz do erro quadratico médio (root mean square error - RMSE)
entre o valor real e o valor predito pelo modelo para o conjunto que ficou de fora do
treinamento. A representacao pelos valores minimos, médios, medianos € maximos
dos alvos e o método de machine learning foram considerados, respectivamente, os
fatores A e B de um experimento fatorial. O teste F a 5% de significancia na analise
de variancia (analysis of variance - ANOVA) foi utilizado para indicar se os fatores A
e B atuaram de maneira independente nos modelos ajustados. O desdobramento da
ANOVA foi realizado nos casos em que o teste F foi ndo significativo. O teste t a 5%
de significancia foi usado para verificar a existéncia de igualdade ou diferenga
estatistica entre os erros apresentados pelos modelos de predicdo da reflectancia. O
teste t foi aplicado nas situagcbes em que a ANOVA indicou atuagdao de maneira

independente dos dois fatores, bem como quando o desdobramento da ANOVA deu



significativo para algum nivel de um dos dois fatores. Os métodos de machine
learning mostraram-se eficazes para estimar os valores de reflectédncia de imagens
Sentinel-2 com base em imagens oriundas do Cbers-4, do Landsat-8 e do
Resourcesat-2.0s modelos que apresentaram menores RMSE’s na predicdo da
reflectdncia de imagens orbitais de uma data distinta a data cujos dados foram
usados para treinar os modelos foram: processo Gaussiano (Gaussian Process -
gaussprLinear) e arvore de classificacdo e regressao com agregacao Bootstrap
(treebag) para as predicbes com base em imagens Cbers-4; regressao linear
(Im),maquinas de vetores de suporte com Kernel linear (support vector machine with
Linear Kernel- svmLinear1) e treebag nas predigdbes com base em imagens
Resourcesat-2; e, regressao ridge Bayesiana (Bayesian Ridge Regression - bridge)
nas predicbes com base em imagens Landsat-8. Houve casos em que a banda
espectral capturada pelo sensor a bordo de um satélite predisse a mesma banda
espectral oriunda de outro satélite. Também houve situacdes em que a banda que
compls a variavel preditora mais importante ndo correspondeu a mesma banda

predita.

Palavras-chave: reflectancia ,satélites, Cbers-4, Landsat-8, Resourcesat-2, redes

neurais.



ABSTRACT

Orbital images have been used for many agricultural, civil and military
purposes. Depending on the satellite's re-visit period and / or the occurrence of
clouds over the studied area, relevant information may be lost and the historical data
series can be compromised. The gaps in the data series can be filled with the use of
images from different satellites. However, each sensor captures light in different
wavelength ranges and some sensors do not capture all the spectral bands captured
by another sensor. Thus, the objective of this work was to predict the reflectance of
absent Sentinel-2 images based on reflectance in the image bands from the Cbers-4,
Landsat-8 and Resourcesat-2 satellites. The reflectances of the images were
acquired in six dates which there was coincidence of passage of at least two
satellites imaging the scene. 78 targets were identified in the scene. The minimum,
mean, median and maximum reflectance of the pixels contained in the 78 targets
was determined. Seven methods of machine learning were used to predict orbital
image reflectance. The data were separated in training, testing and evaluation data
sets. The model performance was measured by the root mean square error (RMSE)
between the actual value and the value predicted by the model for the set that was
left out of training. The representation of the minimum, medium, median and
maximum values of the targets and the machine learning method were considered,
respectively, the factors A and B of a factorial experiment. The 5% significance test in
analysis of variance (ANOVA) was used to indicate whether factors A and B acted
independently on the fitted models. The ANOVA unfolding was performed in cases
which the F test was not significant. The 5% significance test was used to verify the
existence of equality or statistical difference among the errors presented by the
reflectance prediction models. The t-test was applied in situations where ANOVA
indicated performance independently of the two factors, as well as when the ANOVA
unfolding showed significant for some level of one of the two factors. Machine
learning methods proved to be effective in predicting the reflectance values of
Sentinel-2 images based on Cbers-4, Landsat-8 and Resourcesat-2 images. The
models that presented smaller RMSE’s in the prediction of the reflectance of orbital
images of a date different from the date whose data were used to train the models

were: Gaussian Process (Gaussian Process - gaussprlLinear) and tree of



classification and regression with aggregation Bootstrap (treebag) for the predictions
based on Cbers-4 images; linear regression (Im), support vector machines with linear
support with Linear Kernel - svmLinear1) and treebag in predictions based on
Resourcesat-2 images; and Bayesian ridge regression (Bayesian Ridge Regression -
bridge) in predictions based on Landsat-8 images. There were cases where the
spectral band captured by the sensor on board one satellite predicted the same
spectral band from another satellite. There were also situations which the band that
composed the most important predictor variable did not correspond to the same

predicted band.

Key words: reflectivity of distinct satellite bands, Cbers-4, Landsat-8, Resourcesat-2,

artificial neural networks, support vector machines, linear regression.



2.1 INTRODUGCAO

Imagens orbitais tém sido utilizadas para diversos fins agricolas. Dentre eles,
sdo exemplos, o mapeamento e gerenciamento de recursos naturais, estudos
envolvendo transformagao da paisagem, o mapeamento de uso e cobertura das
terras e o diagnédstico de doencas em plantagdes (DU et al., 2019; SHIMRAH et al.,
2019; FISHER et al.,, 2018; MOSE; WESTERN; TYRRELL, 2018; AHMAD;
GOPARAJU; QAYUM, 2017; GURU; SESHAN; BERA, 2017; HALLETT et al., 2017;
MCCARTHY et al., 2017; SANHOUSE-GARCIA et al., 2016; SANHOUSE-GARCIA
et al., 2017). As estimativas de biomassa e de produtividade de culturas também sao
atividades beneficiadas pela utilizacdo de imagens orbitais (CAl et al, 2019; SHIU;
CHUANG, 2019; PETERSEN, 2018; SONG et al., 2016; YUE; YANG; FENG, 2016;
NIGAM et al., 2016).

Diversas plataformas de sensoriamento remoto orbital, como o Land Remote
Sensing Satellite (Landsat-8), Satellite pour 'Observation de la Terre (Spot), National
Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA), Radarsat, China-Brazil Earth
Resources Satellite (Cbers-4), lkonos, Terra, Sentinel-2 e o Quick-Bird, fornecem
imagens da Terra. As imagens geradas por seus sensores possuem caracteristicas
distintas, como a faixa imageada (13 km até 5000 km), a resolugcdo espacial
(tamanho do pixel da imagem, podendo variar de 61 cm até 45 km), a resolugéo
temporal (tempo de revisita de 1 até 176 dias) e a resolugao espectral (numero de
bandas que cada sensor consegue captar, variando de 1 até 36 bandas por sensor)
(CEPSRM, 2017). Caracteristicas como essas definem o custo que as imagens
podem ter ao usuario. No entanto, algumas plataformas disponibilizam gratuitamente
as imagens obtidas por seus sensores, como € o caso das plataformas Cbers-4,
Landsat-8, Sentinel-2 e Resourcesat-2.

Estudos que utilizam séries temporais de imagens orbitais podem se
beneficiar com a disponibilidade gratuita de imagens promovida por diversas
plataformas. Porém, dependendo do estudo a ser realizado, do periodo de revisita
do satélite ou da ocorréncia de nuvens sobre a area estudada, informacdes
relevantes podem ser perdidas tornando o banco de dados incompleto. Para
preencher lacunas na seérie de dados e garantir uma série temporal mais
representativa, existe a possibilidade de montar um banco de dados cobrindo

diversas datas usando imagens oriundas de satélites distintos. Nesse caso, o
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usuario das imagens deve se preocupar com as caracteristicas individuais de cada
satélite principalmente em relacdo a faixa de comprimento de onda sensivel pelos
sensores que sao diferentes em cada satélite.

O comprimento de onda da banda espectral correspondente ao infravermelho
proximo (NIR) capturado pelo sensor a bordo do satélite Cbers-4 varia de 0,77 a
0,89 um. O Sentinel-2 possui o0 menor tempo de revisita que é de cinco dias. Isto é,
em um determinado periodo de tempo, a presenga de imagens Sentinel-2 € maior do
que as imagens oriundas dos demais satélites. O sensor a bordo do Sentinel-2
captura a mesma banda espectral na faixa de comprimento de onda de 0,78 até 0,90
Mm, enquanto que no Resourcesat-2 essa faixa varia de 0,77 até 0,86 ym. Ja o
Landsat-8 captura a banda espectral referente ao NIR na faixa de comprimento de
onda de 0,85 a 0,88 um. O Landsat-8 é o que apresenta a imagem NIR com a faixa
espectral mais estreita dentre os demais satélites apresentados.

Além de diferentes faixas de comprimento de onda detectadas pelos sensores
a bordo dos satélites, ocorre ainda a auséncia de captura de algumas bandas
espectrais por alguns sensores. O sensor Camera Multiespectral Regular (MUX) a
bordo do Cbers-4 e o sensor Linear Imaging Self-Scanner (LISS-IIl) do Resourcesat-
2 nao capturam, por exemplo, as bandas referentes ao infravermelho de ondas
curtas 2 (SWIR 2). Caso exista a necessidade de uso de bandas espectrais que um
dos satélites ndo captura, o uso de tal satélite pode comprometer a realizagdo do
trabalho.

Uma forma de utilizar imagens orbitais de mais de um satélite, contornando a
problematica das faixas de comprimentos de onda diferentes, é predizer as imagens
ausentes de um satélite com base em imagens oriundas de outro satélite. Essa
abordagem foi adotada por Filgueiras et al. (2019). Diante da auséncia de bandas
espectrais referentes ao infravermelho termal na captura de imagens pelos sensores
a bordo dos satélites Sentinel-2, os autores utilizaram aprendizado de maquina e a
temperatura da superficie do sensor TIRS (Sensor infravermelho termal) da
plataforma Landsat-8 como referéncia para estimara temperatura da superficie dos
dados do sensor MSI/Sentinel-2. Os autores concluiram que a melhor estimativa da
temperatura de superficie foi encontrada usando o algoritmo de floresta aleatéria
(random forest).

A predicdo de imagens ausentes de um satélite pode ser feita por meio de

varios algoritmos de machine learning. Dessa forma, € possivel compor um banco
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de dados com imagens de satélites distintos, pois se consegue estimar os valores da
imagem ausente a partir de imagens oriundas de outros satélites. Inclusive, tais
predicdes podem ocorrer mesmo quando nao houver alguma das bandas
espectrais.Assim, objetivou-se com esse trabalho predizer valores de reflectancia
nas bandas espectrais de imagens Sentinel-2 com base em dados de reflectancia

nas bandas de imagens oriundas dos satélites Cbers-4, Landsat-8 e Resourcesat-2.

2.2 MATERIAL E METODOS

As imagens oriundas dos satélites Cbers-4 e Resourcesat-2 foram adquiridas
junto a Divisao de Geragdo de Imagens do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais
(INPE) enquanto as imagens do Landsat-8 foram obtidas junto ao United States
Geological Survey (USGS). Ja as imagens do Sentinel-2 foram adquiridas a partir do
Copernicus Open Access Hub. As cenas de cada satélite englobaram a area contida
na path/row correspondente a 217/074 do Worldwide Reference System 2 (WRS-2).

Cada imagem adquirida passou por etapas de pré-processamento. A primeira
delas foi referente ao georreferenciamento das imagens. Apds essa etapa, a
calibracdo radiométrica foi realizada utilizando a Equacao 2.1. Assim, os numeros
digitais das imagens foram transformados em valores de radiéncia. Utilizando a
Equacéao 2.2, os valores de radiancia foram convertidos em valores de reflectancia.
Na calibracdo das imagens oriundas do Landsat-8 e do Sentinel-2 foram utilizados
coeficientes de calibracdo fornecidos nos metadados das imagens. Para a
calibragdo das imagens do Resourcesat-2, o ganho do coeficiente da banda A foi
calculado por meio da Equagao 2.3. Os dados de radidncia maxima e minima do
sensor a bordo do Resourcesat-2 foram obtidos nos metadados da imagem. Ja os
dados de radiancia maxima e minima do sensor a bordo do Cbers-4, além do
coeficiente de ganho da banda A (G, ) e do coeficiente de viés para a banda A
(offset 5 ) foram obtidos nos trabalhos de Epiphanio (2009) e Pinto et al (2016). A
irradiancia solar exoatmosférica nos sensores a bordo do Cbers-4 e do Resourcesat-
2 foram obtidos nos trabalhos de Pinto et al (2016) e Keerthi e Kumar (2011). Apos
transformacdo dos niveis digitais das imagens em reflectancia, foi realizada a

corregdo atmosférica das imagens utilizando o método Dark Object Subtraction
(DOS).



12

LAx=G*DN )+ offset ) Eq. 2.1

em que: L, € aradiancia na banda A no topo da atmosfera (fop of atmosphere -
TOA - W.m2sr'.um™); G, ¢ o coeficiente de ganho da banda A (W.mZsr'.um
'); DN, € o numero digital dos pixels da imagem e offset ; € o coeficiente de viés

paraabanda A (W.m2.sr'.um7).

B ITL/\d2
A Esun ,cos 6,

Eq. 2.2

em que: p, € a reflectancia TOA na banda A (adimensional); m € a constante

matematica (adimensional);d e a distancia Terra-Sol (unidades

astronémicas); Esun é a irradiancia solar exoatmosférica (W.m2.m"') e 0, é o

angulo do zénite solar (radianos).

LmaxA'LminA
G- Q Q Eq. 2.3
calmax , ~calmin

em que: Lmay, € a radiancia maxima da banda A (W.mZsrium’); Lpyin, € a

radidncia minima da banda A (W.m=2.sr'.um’); Q é a quantizagdo maxima

cal max A

nabanda A e Q € a quantizagado minima na banda A.

calminA

Apods o calculo da reflectancia e correcdo atmosférica das imagens, foram
escolhidos manualmente 78 alvos em comum as imagens capturadas pelos
sensores a bordo dos satélites Cbers-4, Landsat-8, Resourcesat-2 e Sentinel-2. Os
alvos foram edificios, corpos hidricos, areas com distintas formagdes vegetais e
areas com o solo nu. Apds percepgao visual, notou-se que alguns alvos possuiam
tamanho adequado por conterem uma quantidade suficiente de pontos para o
célculo do valor médio. Porém em outros casos, o alvo foi bem delimitado pela

imagem Sentinel-2 que possui 10 metros de resolugdo, mas nao foi bem delimitado
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pelas imagens com resolugbes menores. Em casos como esse, nhas imagens com
menores resolugdes poderia haver contaminacdo do pixel com a reflectancia de
areas ao redor do alvo de interesse. Com isso, optou-se por representar os alvos por

meio do valor minimo, médio, mediano e maximo (Figura 2.1).

Figura 2.1.Recorte de cena do Sentinel-2 ilustrando os alvos numeros 54, 55, 56 (da
esquerda para a direita) na banda NIR do Sentinel-2
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O banco de dados foi composto pela reflectancia de cada um dos 78 alvos
nas bandas espectrais fornecidas pelos satélites Cbers-4, Resourcesat-2, Landsat-8
e Sentinel-2. Em cada data analisada houve alvos que ficaram encobertos por
nuvens, logo, para cada data houve uma quantidade diferente de alvos sendo
considerada nos modelos (Tabela 2.1). A banda Cirrus do Landsat-8 e do Sentinel-2
foi utilizada para ajudar a escolher alvos em que n&o havia nuvens os encobrindo.
Foram selecionadas seis datas em que houve coincidéncia de passagem de pelo
menos dois satélites imageando a cena (Tabela 2.1). Isto &, pelo menos dois
satélites passaram imageando a cena no mesmo dia e horario. Em duas datas,
expostas na Tabela 2.1, foram obtidas reflectdncias nos alvos para treinar os
modelos, e em quatro datas as reflectancias nos alvos foram usadas para avaliar os

modelos de predigao.



14

Tabela 2.1. Datas e quantidade de alvos a compor os bancos de dados de

treinamento, teste e avaliacdo dos modelos

i Treinamento e teste Avaliacao

Satélite —

Sensor Data Quantidade Data Quantidade
de alvos de alvos

Resourcesat-2 29/05/2018 e

_LISS 3 12/08/2018 57 03/06/2018 13

'(')‘]‘_r;dsat'& 23/06/2016 38 12/08/2018 40
36 (35 na

Cbers-4 - MUX  23/06/2016 banda do 11/09/2016 49

azul)

As etapas que envolveram manipulagdo das imagens como recortes,
reprojecbes e escolha dos alvos foram realizadas no software QGIS (QGIS
Development Team, Open Source Geospatial Foundation, Chicago, IL, EUA). O
pacote Caret (Classification And Regression Training) foi utilizado no processo de
criagao, teste e avaliacdo dos modelos. O software R Versdo 3.5.1 (R Team, 2018)
foi usado nas etapas referentes ao treinamento e avaliagcdo dos modelos preditivos
além das analises estatisticas e visualizagédo dos resultados.

Os métodos de regressao linear (Im), maquinas de vetores de suporte com
Kernel linear (support vector machine with Linear Kernel - svmLinear1), redes
neurais artificiais (nnet1), arvore de classificacdo e regressao (Classification and
Regression Trees - CART), CART com agregacao Bootstrap (Bootstrap Aggregating
- bagged CART), regressao ridge Bayesiana (Bayesian Ridge Regression) e
processo Gaussiano (Gaussian Process - gaussprlLinear) foram usados para estimar
a reflectancia nas bandas das imagens Sentinel-2. As bibliotecas e os parametros de
ajuste utilizados para implementar os métodos sao informadas na Tabela 2.2. O
método svmLinear1 utilizou o valor de um para o parametro custo e a rede neural
artificial foi modelada a partir do uso de um neurdnio na camada intermediaria da

rede. O parametro decaimento do peso usado na rede neural artificial foi igual a um.
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Tabela 2.2. Técnicas, bibliotecas e parametros utilizados nos modelos

Nome Represe,ntagao Biblioteca Parametros de ajuste
do método
. 5 nativa do
Regresséo linear Im R
maquinas de vetores
de suporte com Kernel
linear svmLinear1 e1071 custo =1
(support vector
machine with linear
Kernel)
numero de neurdnios na
rede neural artificial nnet1 nnet1 camadargc’;zrrznifharla da
decaimento do peso =1
arvore de classificagao
e regressao
(Classification and rpart rpart
Regression Trees -
CART)
CART com agregagao
Bootstrap plyr ou
(Bootstrap Aggregating treebag e1071
- bagged CART)
Bayesian R.)’dg © bridge monomvn
Regression
Gaussian Process gaussprLinear caret

Duas maneiras de controlar a aleatoriedade envolvida no ajuste dos modelos
para estimar a reflectancia nas bandas das imagens Sentinel-2 foram utilizadas para
garantir resultados reproduziveis. Primeiro, a fungdo set.seed igual a um foi utilizada
imediatamente antes da funcdo de treinamento. A segunda maneira foi a criagao de
um objeto de controle que garantiu que todas as modelagens seguissem a mesma
amostragem. O objeto de controle foi criado a partir da utilizacdo do método de
validagcao cruzada k-fold, o qual dividiu aleatoriamente os dados de treinamento em
dez subconjuntos (10 folds). Nove desses subconjuntos foram reunidos e utilizados
para treinamento enquanto o outro subconjunto foi usado para testar a predi¢cao. De
maneira iterativa, cada subconjunto foi utilizado uma vez como conjunto de teste.

Esse objeto de controle foi utilizado no treinamento de todos os modelos. Dessa
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forma, em cada método de modelagem foram utilizados os mesmos dados de
treinamento e teste. Com um subconjunto reservado para teste, o algoritmo calculou
a raiz do erro quadratico médio (root mean square error - RMSE) entre o valor real e
o valor predito pelo modelo para o subconjunto que nao foi considerado no
treinamento.

O método de machine learning e a forma de representagdo dos alvos foram
considerados, respectivamente, os fatores A e B de um experimento fatorial. O fator
A possuia sete niveis denominados de Im, bridge, rpart, svmLinear1, nnet1,
gaussprLinear e treebag. O fator A possuia quatro niveis denominados Min, Mean,
Median e Max que sao referentes, respectivamente, a representacido dos alvos por
meio da reflectdncia minima, média, mediana e maxima. A realizacdo de uma
reamostragem dos dados por meio da fungao resamples executada no programa R
gerou o que foi considerado como as repeticbes do experimento.

Para testar se a interagdo entre os fatores foi significativa ou se os fatores
atuaram de maneira independente, foi realizada uma analise de variancia (analysis
of variance — ANOVA). Isto é, foi verificado se os fatores A e B atuaram de maneira
independente ou dependente sobre o RMSE resultante dos ajustes dos modelos de
predicdo (hipotese nula). Os quadros da ANOVA foram construidos para as
predicdes de cada banda predita com base em imagens oriundas de cada satélite. O
teste F, a 5% de significancia, foi utilizado para determinar a aceitagéo ou rejeicao da
hipotese nula. Nos casos em que a hipotese nula foi rejeitada, o desdobramento da
ANOVA foi realizado.

Apods a reamostragem pela fungédo resamples, as diferengas entre os RMSE'’s
resultantes de cada modelagem foram calculadas por meio do uso da funcao diff
executada no programa R. O teste t, a 5% de significancia, foi utilizado como
parametro da funcédo diff para verificar se as diferengas calculadas foram
estatisticamente significativas. Essa analise foi realizada nas situacées em que a
ANOVA indicou atuacdo de maneira independente dos dois fatores, bem como
quando o desdobramento da ANOVA foi significativo para algum nivel de um dos
dois fatores.

A combinagédo da forma de representar os alvos com o método de machine
learning que ofereceu 0 RMSE minimo resultante da reamostragem foi considerada
como o melhor modelo para predicdo da reflectdncia nas bandas das imagens

Sentinel-2. Essa conclusdo foi estendida aos modelos cujos RMSE’s foram
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considerados estatisticamente iguais ao RMSE minimo. Essa analise foi feita para
as predi¢cdes de cada banda do Sentinel-2 em fung&o de cada satélite. Em seguida,
dentre os modelos considerados como melhores, foram verificados quais modelos
foram recorrentes nas predigdes das seis bandas do Sentinel-2.

Os modelos foram denominados pela unido da forma de representar os alvos
em determinada banda espectral da imagem (Min, Mean, Median ou Max)
concatenado a um ponto(.) seguido pela nomenclatura dos métodos de machine
learning (Im, svmLinear1, nnet1, rpart, treebag, bridge ou gaussprLinear). Dessa
forma, o modelo denominado Max.Im, por exemplo, prediz a reflectancia das bandas
do Sentinel-2, cujos valores preditos corresponderam a maxima reflectancia nos
alvos da imagem, por meio do método de regresséo linear (Im). De maneira similar, o
modelo denominado Mean.nnet1 corresponde ao modelo que realizou a predi¢cao
por meio do método de rede neural artificial (nnet1) e a banda predita foi
representada pelos valores médios dos alvos.

O conjunto de dados para avaliacdo dos modelos foi utilizado com a finalidade
de averiguar o RMSE da predi¢cao cujo treinamento utilizou reflectancias de uma
data para estimar a reflectancia das imagens de outra data. O RMSE resultante
desta etapa foi denominado de RMSE de referéncia. Essa analise também foi util
para verificar a importadncia de cada variavel preditora. Para isso, os modelos
passaram por um novo treinamento apos retirada de uma variavel preditora. Esse
procedimento foi repetido e a cada iteracdo apenas uma variavel era removida do
conjunto de treinamento até que todas as variaveis preditoras ficaram ausentes no
conjunto de treinamento uma vez. Cada iteragao resultou em um novo RMSE. As
diferencas entre esse RMSE e o RMSE de referéncia foram listadas em ordem
decrescente. A variavel cuja auséncia no conjunto de treinamento gerou a maior

diferengca no RMSE foi considerada a mais importante.

2.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

A Tabela 2.3 e a Tabela 2.4 ilustram as ocasidées em que os fatores forma de
representacédo dos alvos e o fator método de machine learning atuaram de maneira
dependente (teste F significativo) sobre o RMSE resultante dos ajustes dos modelos

de predicdo de cada banda com base em imagens oriundas de cada satélite. A
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diferenca entre as tabelas € que a Tabela 2.3 mostra os casos em que o Teste F foi
significativo ou ndo quanto ao comportamento do fator A dentro do fator B. Ja a
Tabela 2.4 apresenta os casos em que o Teste F foi significativo ou nao quanto ao
comportamento de B dentro de A. Uma forma de interpretar o Teste F significativo é
o entendimento de que ao menos um dos niveis de um fator foi afetado pela atuagao

do outro fator.

Tabela 2.3.Alteragdo do comportamento do fator forma de representagao dos alvos
(fator B) no fator métodos de machine learning (fator A) sobre o0 RMSE resultante
dos ajustes dos modelos de predicdo de cada banda com base em imagens
oriundas de cada satélite
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O ] - - . - - - -
S SW1 o —| nao nao sim ndo néao nao nao
a SW2 £ nao nao sim ndo néao nao nao
@ Q B . B ~ 3 B :
= Azul o ~ | sim sim sim ndao sim sim sim
Verde < | sim sim sim sim sim sim sim
N , - , , , - ,
Vermelho Q| sim nao sim sim sim nao sim
| .
NIR 3 nao nao ndo nado nao nao nao
[72] ~ ~ . ~ ~ ~ ~
SWi1 & nao nao sim ndo nao nao nao
SW2 nao nao ndo nado nao nao nao

Os métodos de machine learning sao: regressao linear (Im), maquinas de vetores de suporte com
Kernel linear com fungao de custo igual a um (svmLinear1), rede neural artificial com um neurdnio na
camada intermediaria (nnet1), arvore de classificagdo e regressao (rpart), arvore de classificacdo e
regressdo com agregagado Bootstrap (treebag), regressdo ridge Bayesiana (bridge) e processo
Gaussiano (gaussprLinear). NIR é a banda espectral do infravermelho préximo, SW1 e SW2 sao as
bandas espectrais do infravermelho de ondas curtas um e dois, respectivamente. A palavra sim indica
que os métodos de mineragao de dados (fator A) tiveram interagao significativa com os niveis do fator
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forma de representacdo dos alvos (fator B). A palavra nao indica que os métodos de mineragdo de
dados (fator A) ndo tiveram interagéo significativa com os niveis do fator forma de representagao dos
alvos (fator B).

Tabela 2.4. Alteragdo do comportamento do fator métodos de machine learning
(fator A) no fator forma de representacdo dos alvos (fator B) sobre o RMSE
resultante dos ajustes dos modelos de predicdo de cada banda com base em
imagens oriundas de cada satélite

C
c 5 2 5
= =S é) S
Azul sim sim sim sim
Verde sim sim sim sim
<
1 . . . .
Vermelho ) sim sim sim sim
3 _ _ ) _
NIR (&) nao nao nao nao
SWi1 nao nao nao nao
.. SW2 sim sim sim sim
) .
3 Azul g sim sim sim sim
C ~ ~ ~ .
S Verde > nao nao nao sim
0 S ®
3 Vermelho £ o sim sim sim sim
o] o 9
1{qv) . . . .
‘G NIR % S sim sim sim sim
-o . . . .
o SW1 -g sim sim sim sim
o
czu SW2 9 sim sim sim sim
Azul sim sim sim sim
Verde 5\-1 sim sim sim sim
®
) . . . .
Vermelho o sim sim sim sim
5
NIR 3 nao nao nao nao
) . . . .
SW1 14 sim sim sim sim
SW2 nao nao nao nao

Max, Mean, Median e Min sdo as formas de representar os alvos por meio dos valores maximo,
médio, mediano e minimo, respectivamente. NIR é a banda espectral do infravermelho préximo, SW1
e SW2 s&o as bandas espectrais do infravermelho de ondas curtas um e dois, respectivamente. A
palavra sim indica que as formas de representagdo dos alvos (fator B) tiveram interagéo significativa
com os niveis do fator métodos de mineragdo de dados (fator A). A palavra ndo indica que as formas
de representacdo dos alvos (fator B) ndo tiveram interagdo significativa com os niveis do fator
métodos de mineracdo de dados (fator A).

A auséncia de interacao, teste F n&o significativo, apresentados na Tabela 2.3,

apontou que a diferenca no RMSE entre os niveis do fator A ndo dependeram dos
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niveis do fator B. Ja a auséncia de interagao, teste F ndo significativo, apresentados
naTabela 2.4, indicou que a diferenga no RMSE entre os niveis do fator B nao
dependeram dos niveis do fator A. Nas predicdes das reflectancias das bandas do
infravermelho préximo (NIR), do infravermelho de ondas curtas um (SWR 1) e do
infravermelho de ondas curtas dois (SWIR 2) ndo houve interagao entre os fatores A
e B (Tabela 2.3 e Tabela 2.4). A predicdo do NIR em que isso ocorreu foi com base
em imagens oriundas do Cbers-4 e também do Resourcesat-2. Ja a predigao do
SWIR 1 e do SWIR 2 foi feita, respectivamente, com base em imagens Cbers-4 e
Resourcesat-2. Esse resultado indicou que a forma de representacédo dos alvos nao
afetou os resultados obtidos na predicdo dessas bandas com a utilizacdo de
distintos métodos de machine learning (Tabela 2.3). O contrario também é
verdadeiro (Tabela 2.4). Isto €, os métodos de machine learning nao interferiram nos
resultados obtidos na predicdo dessas bandas com a utilizacédo de diferentes formas
de representacao dos alvos.

No quesito interacdo entre os fatores, 0 método de redes neurais artificiais
(nnet1) se destacou dos demais. De 18 analises de interacdo, apenas em duas
delas houve influéncia do fator forma de representacdo dos alvos (Teste F
significativo - Tabela 2.3) quando a rede neural foi treinada com um neurbnio na
camada intermediaria (nnet1). Os demais métodos apresentaram entre seis e sete
analises cuja influéncia da forma de representar os alvos foi significativa. O destaque
contrario ficou por conta do método Im que, dentre 18 analises de interacéo
possiveis, 14 delas mostraram que houve influéncia da forma de representacédo dos
alvos nos RMSE’s obtidos nas modelagens.Esse resultado evidencia o poder de
generalizagao das redes neurais ja apontadas por outros autores (LEAL et al., 2015;
OLIVEIRA et al., 2010; BINOTI; BINOTI; LEITE, 2014).

Em relacédo a atuagdo dos métodos de machine learning dentro dos niveis do
fator forma de representacao dos alvos foi observado que na maioria das analises
de interagdo nos modelos de predicdo houve influéncia do método de mineragao.
Isto €, 0 método de machine learning fez diferenca nos resultados obtidos na maioria
dos modelos de predicdo. A excegao ocorreu nas predigcdes das bandas NIR, SWIR
1 e SWIR 2 com base em imagens Cbers-4 e Resourcesat-2 - ja mencionadas - e na
predicdo da banda verde com base em imagens Landsat-8 (Tabela 2.4). Na predi¢ao
da banda verde com base em imagens Landsat-8, os métodos de mineragao nao

causaram diferenca no RMSE quando os alvos foram representados pelo valor
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minimo, médio e mediano.

Os resultados do Teste F ndo foram conclusivos sobre a igualdade (ou
diferenca) estatistica dos RMSE’s médios resultantes dos modelos de predi¢ao
estudados. Afinal, o Teste F significativo indicou a existéncia de ao menos um RMSE
meédio diferente dos demais. Como os fatores analisados possuiram mais de dois
niveis, apenas o teste t foi capaz de indicar a existéncia (ou ndo) de igualdade entre
os RMSE'’s apresentados pelos modelos.

Embora a partir das analises com o Teste F ndo seja possivel concluir qual
método de machine learning e forma de representacdo dos alvos ofereceram os
menores ou maiores RMSE'’s, seus resultados ainda podem ser uteis. No momento
de caracterizar os alvos em uma cena, pode-se utilizar representagdes distintas
(valores minimos, maximos, médios, medianos, ou uma mistura entre esses valores)
dos alvos. Para garantir que os resultados n&o serdo afetados pelas distintas formas
de representar os alvos, basta o usuario utilizar um método de machine learning que
nao seja sensivel a forma de representagao dos alvos.

A Figura 2.2 apresenta os erros RMSE em fung¢ao da forma de representagao
dos alvos e dos métodos de machine learning para cada banda predita com base
nos satélites Cbers-4, Landsat-8 e Resourcesat-2. O teste t revelou a existéncia de
igualdade (ou diferenga) estatistica entre alguns RMSE’s resultantes dos modelos de
predicdo. Os destaques foram os modelos cujo RMSE foi minimo bem como os
modelos considerados estatisticamente iguais ao minimo.

A representacdo dos alvos por meio do valor minimo (Min) foi a que mais
ocorreu os menores RMSE’s. Foram 12 ocasides dentre 0s18 RMSE’s minimos
referentes a seis bandas preditas com base em trés satélites distintos (Figura 2.4).E
possivel que a representacdo dos alvos por meio do valor minimo (Min) tenha
sofrido menos com a contaminagao dos pixels por reflectdncias de alvos vizinhos
devido a resolucao espacial das imagens oriundas dos distintos satélites.

A representagao Min junto do método de arvore de classificacdo e regressao
com agregacdo Bootstrap (treebag) apresentou menores RMSE’s em oito
situagdes.E caracteristico do método treebag gerar dados adicionais a partir dos
dados originais para treinar o modelo, o que diminui o desvio em uma predigéo e
aumenta a sua acuracia (SHI et al., 2019). Esse também pode ter sido o motivo do
meétodo treebag ter promovido melhores resultados do que outros métodos de

machine learning e inteligéncia artificial nos trabalhos de Carter e Liang (2019).
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Figura 2.2. RMSE'’s dos modelos em fungédo da forma de representacédo dos alvos e

dos métodos de machine learning.
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Os métodos de machine learning sao: regressao linear (Im), maquinas de vetores de suporte com
Kernel linear com fungao de custo igual a um (svmLinear1), redes neurais artificiais com um neurdnio
na camada intermediaria (nnet1), arvore de classificagao e regressao (rpart), arvore de classificacao e
regressdo com agregacdo Bootstrap (treebag), regressdo ridge Bayesiana (bridge) e processo
Gaussiano (gaussprLinear). Max, Mean, Median e Min sdo as formas de representar os alvos por
meio dos valores maximo, médio, mediano e minimo, respectivamente. NIR é a banda espectral do
infravermelho proximo, SW1 e SW2 sio as bandas espectrais do infravermelho de ondas curtas um e
dois, respectivamente.
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Os valores médios, medianos ou maximos como forma de representar os
alvos nas imagens também proporcionaram ajustes cujo RMSE foi minimo. Porém
em uma menor quantidade de vezes do que quando o valor minimo (forma de
representacdo Min) foi usado. Os métodos de machine learning regressao ridge
Bayesiana (Bayesian Ridge Regression - bridge), maquinas de vetores de suporte
com Kernel linear (support vector machine with Linear Kernel- svmLinear1), processo
Gaussiano (Gaussian Process - gaussprLinear) e a arvore de classificacdo e
regressao (Classification and Regression Trees - CART - rpart) também
proporcionaram ajustes com RMSE’s minimos.

A Figura 2.3 apresenta as reflectédncias de imagens Sentinel-2 preditas e
observadas nas bandas das imagens oriundas dos distintos satélites no conjunto de
treinamento e teste dos modelos. Os valores de reflectancia preditos com base em
imagens Cbers-4 e Resourcesat-2 ficaram menos dispersos do que as reflectancias
originalmente observadas nas bandas oriundas destes satélites. Apos a predi¢cdo da
reflectancia pelos modelos, os pontos ficaram mais proximos da linha de referéncia
(em que x é igual a y) nas bandas cujas predi¢des utilizaram imagens Cbers-4 e

Resourcesat-2 como base dos modelos.
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Figura 2.3. Reflectancias de imagens Sentinel-2 preditas e reflectancias observadas
nas bandas das imagens oriundas dos satélites Cbers-4, Landsat-8, Sentinel-2 e

Resourcesat-2 no conjunto de treino dos modelos de predicdo com RMSE minimo.
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Dentre todas as predi¢gdes da banda azul com base em imagens do Cbers-4,
16 modelos apresentaram RMSE estatisticamente iguais ao RMSE minimo (Figura
2.2). Esse numero foi resultado das composicdées dos modelos pelas formas de
representacdo dos alvos e métodos de mineragdo. Em relagdo a banda do verde,
vermelho, NIR, SW1 e SW2, a quantidade de modelos considerados com RMSE
iguais ao RMSE minimo foram 17, 20, 27, 25 e 15, respectivamente. Para a predigao
de uma unica banda apenas, pode-se utilizar qualquer um desses modelos listados
como melhores.

Contudo, se ha o desejo ou necessidade de estimar mais de uma banda
utilizando o mesmo modelo, deve-se analisar quais modelos sdo melhores (menores
RMSE’s) nas predicoes de todas as bandas. Os métodos de machine learning que
estiveram presentes nas listas de melhores modelos para predigdo das seis bandas,
com base em imagens Cbers-4, foram: bridge; gaussprLinear, svmLinear1 e treebag.
Nas predigdes com base em imagens Landsat-8, houve cinco modelos que foram
comuns nas listas de melhores modelos em todas as bandas. Semelhante ao
ocorrido nas predicbes com base em imagens Cbers-4, apenas as formas de
representacdo dos alvos Max compuseram os melhores modelos para estimar as
seis bandas de imagem. Os melhores modelos para predicdo das seis bandas
também foram compostos pelos métodos de machine learning Im, gaussprLinear e
rpart.

Quanto as predicbes com base em imagens oriundas do Resourcesat-2,
apenas o modelo criado pelo valor maximo para representar os alvos (Max) em
conjunto com o método de machine learning Im foi considerado como melhor para
predicdo de todas as seis bandas. Esse modelo foi o que apresentou RMSE
estatisticamente igual ao RMSE minimo resultante das predigdes de todas as seis
bandas.

Em relacdo as predigdes utilizando dados de uma data distinta a do
treinamento os resultados foram um pouco diferentes. Os modelos que
apresentaram os menores RMSE de referéncia (originado a partir da predicdo com
dados de uma data distinta aos dados de treinamento) ndo foram os mesmos
modelos que apresentaram os menores RMSE’s resultantes do conjunto de dados
reservado para o teste dos modelos. A Tabela 2.5 apresenta os RMSE’s da predigao
com base no conjunto de dados de avaliagdo dos modelos cujo erro foi minimo. A

Tabela 2.5 também mostra os RMSE’s que esses modelos apresentaram quando o
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conjunto de teste dos modelos foi usado para calcular o erro.

Tabela 2.5. Erro em relagao a predicdo de uma data distinta da que foi utilizada para

treinar o modelo (modelos com RMSE minimo na avaliagao)

RMSE de referéncia * 102 RMSE « 1072
(conjunto de avaliagao) (conjunto de teste)
Cbers-4
B.Min.gaussprLinear 1,17 1,55
G.Min.gaussprLinear 1,48 1,87
R.Min.gaussprLinear 2,07 2,76
NIR.Mean.gaussprLinear 2,79 1,42
SW2.Min.treebag 3,62 3,25
SW1.Min.gaussprLinear 4,57 6,28
Resourcesat-2
B.Mean.treebag 0,88 2,60
G.Min.svmLinear1 1,48 1,92
R.Min.Im 1,93 4,54
SW2.Min.svmLinear1 3,04 5,90
SW1.Max.svmLinear1 4,02 5,43
NIR.Max.treebag 6,01 8,53
Landsat-8
G.Mean.bridge 1,44 1,88
B.Mean.bridge 1,50 1,99
R.Median.bridge 1,97 3,45
SW2.Mean.bridge 2,37 3,56
NIR.Mean.bridge 2,42 4,83
SW1.Median.bridge 6,11 4,77

Os métodos de machine learning sdo: maquinas de vetores de suporte com Kernel linear com fungéo
de custo igual a um (svmLinear1) e funcdo de custo igual a dois (svmLinear12), arvore de
classificagdo e regressdo com agregacado Bootstrap (treebag), regressao ridge Bayesiana (bridge) e
processo Gaussiano (gaussprlLinear). Max, Mean, Median e Min sdo as formas de representar os
alvos por meio dos valores maximo, médio, mediano e minimo, respectivamente. NIR é a banda
espectral do infravermelho préximo, SW1 e SW2 sido as bandas espectrais do infravermelho de
ondas curtas um e dois, respectivamente.

Para as predicbes com base em imagens do Cbers-4, o método que
apresentou o menor valor do RMSE de referéncia foi o gaussprLinear nas predi¢des

de cinco bandas enquanto o método treebag apresentou o menor RMSE de
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referéncia apenas na predicdo de uma banda. Nas predicdes das bandas B, G, R e
SW1, o RMSE de referéncia foi menor do que o RMSE resultante das predicdes com
o conjunto de teste dos modelos.

Nas predicbes com base em imagens do Resourcesat-2,trés métodos
apresentaram menor valor do RMSE de referéncia nas predigcdes de seis bandas.
Desses trés métodos, o svmLinear1 apresentou o menor RMSE para trés bandas
que foram elas: o verde (G) e o infravermelho de ondas curtas um e dois (SW1 e
SW2, respectivamente). Nas predi¢des de todas as bandas, o RMSE de referéncia
foi menor do que o RMSE calculado por com os dados de teste dos modelos.

O método bridge apresentou os menores RMSE’s de referéncia nas predi¢des
de todas as bandas com base em imagens Landsat-8. O RMSE de referéncia foi
menor do que o RMSE do conjunto de teste nas predicbes de 5 bandas. Esses
resultados comuns as predicdes tanto com base no Cbers-4, quanto no
Resourcesat-2 € no Landsat-8 nos revela que é possivel estimar a reflectancia das
imagens do Sentinel-2 para distintas datas com erros até menores do que os erros
de desempenho dos modelos (calculados com os dados reservados para teste dos
modelos utilizando a técnica de validagao cruzada).

A Figura 2.4 apresenta as reflectdncias de imagens Sentinel-2 preditas e as
reflectancias observadas nas bandas das imagens oriundas dos satélites Cbers-4,
Landsat-8, Sentinel-2 e Resourcesat-2 no conjunto de avaliagdo dos modelos. Os
valores de reflectancia nas bandas azul, verde, SW1 e SW2 preditos com base em
imagens Landsat-8 ficaram menos dispersos do que as reflecténcias originalmente
observadas nas bandas oriundas deste satélte. O mesmo ocorreu com as
reflectancias nas bandas do vermelho, NIR e SW1 preditas com base em imagens
Resourcesat-2. Apos a predicdo da reflectancia pelos modelos, os pontos ficaram
mais proximos da linha de referéncia (em que x é igual a y) nas bandas do azul,
verde e vermelho cujas predigbes utilizaram imagens Cbers-4 e nas bandas do
vermelho, verde e NIR cujas predicdes ocorreram com base em imagens

Resourcesat-2.
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Figura 2.4. Reflectancias de imagens Sentinel-2 preditas e reflectancias observadas
nas bandas das imagens oriundas dos satélites Cbers-4, Landsat-8, Sentinel-2 e

Resourcesat-2 no conjunto de avaliagdo dos modelos de predigdo com erro minimo.
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A Figura 2.5 apresenta a importéncia das variaveis preditoras nos modelos de
predicdo da reflectancia de imagens Sentinel-2 com base em imagens oriundas do
Cbers-4. Os modelos listados foram aqueles com menores RMSE’s na predigéo das
seis bandas simultaneamente. Além desses, a importancia das variaveis preditoras
também foi verificada nos modelos com RMSE de referéncia minimo quando
avaliados pelo conjunto de dados reservados para avaliagdo. De modo semelhante,
a Figura 2.6 e a Figura 2.7 também mostram as variaveis importantes nas predicoes
de imagens Sentinel-2. Porém, a predicdo ocorreu com base em imagens oriundas
dos satélites Resourcesat-2 e Landsat-8, respectivamente.

O ajuste dos modelos com uma variavel de entrada a menos gerou um RMSE
diferente do RMSE dos modelos criados com todas as variaveis de entrada e
calculado com base no conjunto de avaliagdo dos modelos (RMSE de referéncia).
Nas predicbes com base em imagens oriundas do Cbers-4, essa diferenga foi de até
1,4% (Figura 2.5). Nas predi¢gbes com base em imagens Resourcesat-2, a diferenca
entre os RMSE’s foi de no maximo 7,68% (Figura 2.6). Ja nas predi¢cdes da
reflectdncia nas bandas das imagens Sentinel-2 utilizando como entrada as bandas
das imagens Landsat-8, essa diferenga foi de no maximo 16,73% (Figura 2.7). As
predicbes com base em imagens Landsat-8 foram mais sensiveis as variaveis de
entrada, pois, a auséncia delas gerou RMSE’s mais diferentes do RMSE de
referéncia do que quando a predi¢gao usou imagens oriundas dos demais satélites.

Em alguns dos casos ilustrados, a retirada de variaveis preditoras dos
modelos gerou pouca diferenga em relagcdo ao RMSE de referéncia. A pequena
diferenca entre os RMSE’s demonstrou que uma vez que uma variavel preditora foi
retirada do treinamento do modelo, outras variaveis conseguiram realizar a predi¢cao
tdo bem quanto a predicdo com todas as variaveis preditoras. Porém, a variavel
mais importante (ou a que mais contribuiu na predi¢cdo) foi aquela cuja auséncia no
ajuste do modelo causou a maior diferenga no RMSE. Essas diferengas podem ser
vistas na Figura 2.5 e na Figura 2.7 nos graficos em que a curva aparece constante
no nivel de 0%. A predicdo da banda SW2 pelo modelo Max.bridge com base em
imagens Cbers-4 e a predicdo da banda SW1 pelo modelo Median.bridge com base
em imagens Landsat-8 sdo exemplos de casos em que a variavel ausente no

treinamento ndo causou grande diferenga no RMSE.
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Figura 2.5. Importancia das variaveis preditoras nos modelos com base em imagens oriundas do Cbers-4.
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Os meétodos de machine learning séo: arvore de classificagdo e regressdo com agregacao Bootstrap (treebag), regressao ridge Bayesiana (bridge) e
processo Gaussiano (gaussprLinear). Max, Mean, Median e Min s&o as formas de representar os alvos por meio dos valores maximo, médio, mediano e
minimo, respectivamente. NIR é a banda espectral do infravermelho proximo, SW1 e SW2 sdo as bandas espectrais do infravermelho de ondas curtas um e
dois, respectivamente. O simbolo + indica que a variavel preditora corresponde a reflectancia em cada banda de acordo com as formas de representacao
dos alvos.
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Figura 2.6. Importancia das variaveis preditoras nos modelos com base em imagens oriundas do Resourcesat-2.
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Os métodos de machine learning sao: regresséo linear (Im), maquinas de vetores de suporte com Kernel linear com fungéo de custo igual a um (svmLinear1)
e arvore de classificagdo e regressdo com agregagao Bootstrap (treebag). Max, Mean, Median e Min sdo as formas de representar os alvos por meio dos
valores maximo, médio, mediano e minimo, respectivamente. NIR é a banda espectral do infravermelho proximo, SW1 e SW2 sdo as bandas espectrais do
infravermelho de ondas curtas um e dois, respectivamente. O simbolo + indica que a variavel preditora corresponde a reflectancia em cada banda de acordo
com as formas de representagéo dos alvos.
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Figura 2.7. Importancia das variaveis preditoras nos modelos com base em imagens oriundas do Landsat-8.
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Os métodos de machine learning sao: regressao linear (Im), arvore de classificacdo e regressdo (rpart), regressao ridge Bayesiana (bridge) e processo
Gaussiano (gaussprLinear). Max, Mean, Median e Min sdo as formas de representar os alvos por meio dos valores maximo, médio, mediano € minimo,
respectivamente. NIR é a banda espectral do infravermelho proximo, SW1 e SW2 sdo as bandas espectrais do infravermelho de ondas curtas um e dois,
respectivamente. O simbolo + indica que a variavel preditora corresponde a reflectdncia em cada banda de acordo com as formas de representagcao dos
alvos.
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Em alguns casos, foi observado que apenas uma variavel se sobressaiu as
demais quanto a diferenca no RMSE causada por sua auséncia. Nas predicbes com
base em imagens Cbers-4, isso pode ser visto na predicdo da banda NIR pelo
modelo Max.bridge. Nessa situacdo, a variavel preditora mais importante foi a
reflectdncia na banda do verde cuja representacdo dos alvos na imagem ocorreu
pelo valor maximo da reflectancia nos alvos (Verde+Max). Na Figura 2.5, a diferenca
no RMSE causada pela auséncia dessa variavel fez o ponto se sobressair a curva
no nivel de 0%.

Nas predi¢gdes das bandas do azul, verde e vermelho pelo modelo Max.rpart
com base em imagens Landsat-8 (Figura 2.7) também houve apenas uma variavel
que se destacou das demais quanto a sua importancia. As variaveis que mais
contribuiram nas predicdes das bandas do azul, verde e vermelho do Sentinel-2
foram, respectivamente, as bandas do azul, verde e vermelho das imagens Landsat-
8. Em todas essas bandas, a reflectdncia dos alvos nas bandas correspondeu ao
valor maximo (Azul+Max, Verde+Max, Vermelho+Max).

Na Figura 2.5, na Figura 2.6 e na Figura 2.7, € possivel visualizar, ainda, os
casos em que a diferenca no RMSE causada pela auséncia de uma segunda,
terceira ou quarta variavel de maior importancia se sobressaiu as demais. Isso pode
ser observado principalmente em relacdo as predicdes com base em imagens
Resourcesat-2 (Figura 2.6). Nesse caso, nove dentre os 12 modelos que
predisseram as bandas do Sentinel-2 com base em imagens Resourcesat-2
apresentaram mais de uma variavel importante.

A Figura 2.8 destaca as variaveis mais importantes nas predi¢cdes das bandas
de imagens Sentinel-2 com base em imagens oriundas do Cbers-4. Em sete
situagdes, do total de18 apresentadas na Figura 2.5, a banda do vermelho foi a mais
importante na predigdo das bandas do vermelho, SW1 e SW2 das imagens Sentinel-
2. Isto é, a banda do vermelho oriunda do Cbers-4 foi importante na predicéo de
outras bandas além do vermelho de imagens Sentinel-2. Nesses casos, a banda do
vermelho oriunda do Cbers-4 foi importante, especialmente, nas predicbes das
bandas do SW1 e SW2 de imagens Sentinel-2. Esse resultado ocorreu devido a
contribuicdo que a banda do vermelho forneceu e também devido ao fato das
bandas do SW1 e SW2 nao terem composto o banco de dados de entrada dos
modelos, pois elas ndo foram capturadas pelo sensor MUX a bordo do Cbers-4.

Logo, as bandas SW1 e SW2 nao poderiam contribuir com a modelagem pois elas
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foram inexistentes no banco de dados.

Além do vermelho, as bandas do azul, verde e NIR capturadas pelo sensor a
bordo do Cbers-4 também foram importantes nas predigcbes de outras bandas de
imagens Sentinel-2 além do azul, verde e NIR, respectivamente. A banda do azul
oriunda do Cbers-r4 foi importante na predicao da banda do verde e do vermelho no
modelo Min.gaussprLinear. A banda do verde oriunda do Cbers-4foi a mais
importante na predicdo da banda do azul nos modelos Max.bridge e
Max.gaussprLinear. A banda do NIR oriunda do Cbers-4 foi a mais importante na

predicdo da banda do SW1 pelo modelo Min.gaussprLinear.

Figura 2.8. Variaveis mais importantes nas predicbes das bandas de imagens
Sentinel-2 em funcdo de imagens oriundas do Cbers-4 nos modelos que

apresentaram os menores RMSE’s no conjunto de teste e avaliagdo dos modelos.
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Os métodos de machine learning sao: arvore de classificagdo e regressdo com agregacao Bootstrap
(treebag), regresséo ridge Bayesiana (bridge) e processo Gaussiano (gaussprlLinear). Max, Mean,
Median e Min s&do as formas de representar os alvos por meio dos valores maximo, médio, mediano e
minimo, respectivamente. NIR é a banda espectral do infravermelho préoximo, SW1 e SW2 sdo as
bandas espectrais do infravermelho de ondas curtas um e dois, respectivamente.

A Figura 2.9 ilustra as variaveis mais importantes nas predigdes das bandas
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de imagens Sentinel-2 com base em imagens oriundas do Resourcesat-2. As
bandas do NIR e do SW1 oriundas do Resourcesat-2 foram as que mais
contribuiram nas predi¢cdes das bandas de imagens Sentinel-2. Cada uma compds a
variavel mais importante na predicdo em quatro casos, dentre o total de 12 ilustradas

na Figura 2.6 e na Figura 2.9.

Figura 2.9. Variaveis mais importantes nas predicbes das bandas de imagens

Sentinel-2 em fungao de imagens oriundas do Resourcesat-2.
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Os métodos de machine learning sao: regressao linear (Im), maquinas de vetores de suporte com
Kernel linear com fungéo de custo igual a um (svmLinear1) e arvore de classificagao e regressdo com
agregacao Bootstrap (treebag). Max, Mean, Median e Min sdo as formas de representar os alvos por
meio dos valores maximo, médio, mediano e minimo, respectivamente. NIR é a banda espectral do
infravermelho proximo, SW1 e SW2 sio as bandas espectrais do infravermelho de ondas curtas um e
dois, respectivamente.

Semelhante ao ocorrido nas predicbes com base em imagens Cbers-4, as
bandas do verde, do NIR e do SW1 oriundas do Resourcesat-2 foram importantes
nas predigdes de outras bandas de imagens Sentinel-2 além do verde, do NIR e do
SWH1. As variaveis mais importantes na predicao da banda do azul foram as bandas
do verde e do SW1. A banda verde e a banda SW1 foram mais importantes quando,
respectivamente, os modelos Mean.treebag e Max.Im foram usados para estimar a
banda do azul. A banda SW1 também foi a mais importante na predicdo da banda
SW2 quando, para isto, o modelo Min.svmLinear1 foi usado. Ja quando a predicao
da banda SW2 foi realizada pelo modelo Max.Im, a variavel mais importante foi

composta pela banda do vermelho oriunda do Resourcesat-2. As bandas do azul e
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do SW2 ndo compuseram o conjunto de dados de entrada dos modelos, pois ndo
foram capturadas pelo sensor LISS-IlIl do Resourcesat-2.

A Figura 2.10 destaca as variaveis mais importantes nas predicbes das
bandas de imagens Sentinel-2 com base em imagens capturadas pelo sensor a
bordo do Landsat-8. Em 7 casos, do total de 24 apresentados na Figura 2.10, a
banda do SW1 foi a mais importante na predicdo das seis bandas das imagens
Sentinel-2. Em apenas um caso, a banda do SW1 oriunda do Landsat-8 predisse a
banda do SW1 das imagens Sentinel-2. Isso ocorreu quando o modelo

Median.bridge foi usado na predicao.

Figura 2.10. Variaveis mais importantes nas predicdbes das bandas de imagens
Sentinel-2 em fungao de imagens oriundas do Landsat-8.

Sw2
SWi1

NIR
Vermelho
Verde
Azul

Max.gaussprLinear

sw2
SWi1
NIR - Forma de representagdo dos alvos nas bandas preditoras

Vermelho : Max.Im o Min

Verde o a Mean
Azul ¢ Median
SW2 A Max

SW1 ) _
NIR ~ Banda preditora

Max.rpart

Banda predita

Vermelho correspondeu ou
Verde  * * nao correspondeu & mesma banda predita
Azul

NIR
Verde a Mean.bridge
Azul ¢

SWA1
Vermelho

Median.bridge

swz Min.bridge

Azul
Verde

Vermelho
NIR

SW1
SW2

Variavel preditora mais importante

Os métodos de machine learning séo: regressao linear (Im), arvore de classificagdo e regressao
(rpart), regressdo ridge Bayesiana (bridge) e processo Gaussiano (gaussprlLinear). Max, Mean,
Median e Min sdo as formas de representar os alvos por meio dos valores maximo, médio, mediano e
minimo, respectivamente. NIR é a banda espectral do infravermelho préoximo, SW1 e SW2 séo as
bandas espectrais do infravermelho de ondas curtas um e dois, respectivamente.
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As bandas do azul, verde, vermelho e SW2 originadas no Landsat-8 também
foram importantes nas predigdes de outras bandas de imagens Sentinel-2 além do
azul, verde, vermelho e SW2, respectivamente. Esse fato de uma banda de um
satélite ser a mais importante na predicao de uma banda distinta do outro satélite foi
comum a varias predi¢des com base no Cbers-4, no Resourcesat-2 e no Landsat-8,
como mencionado. Ou seja, houve casos em que a banda que compds a variavel
preditora mais importante n&o correspondeu a mesma banda predita nas predigbes
com base nos trés satélites. Entdo, para estimar uma banda de um satélite pode-se

utilizar outras bandas de outros satélites.

2.4 CONCLUSAO

Os métodos de regressao linear (Im), maquinas de vetores de suporte com
Kernel linear (support vector machine with Linear Kernel- svmLinear1), redes neurais
artificiais (nnet1), arvore de classificagao e regressao (Classification and Regression
Trees - CART), CART com agregacao Bootstrap (Bootstrap Aggregating - bagged
CART), regressao ridge Bayesiana (Bayesian Ridge Regression) e processo
Gaussiano (Gaussian Process - gaussprLinear) mostraram-se eficazes para estimar
os valores de reflecténcia de imagens Sentinel-2 com base em imagens oriundas do
Cbers-4, do Landsat-8 e do Resourcesat-2.

O método de redes neurais artificiais foi menos sensivel a forma de
representacdo dos alvos do que os demais métodos para predicdo de imagens
orbitais.

Os métodos que apresentaram menores RMSE’s na predicdo da reflectancia
de imagens orbitais em uma data diferente daquela a qual os dados serviram para
treinar os modelos foram: processo Gaussiano (Gaussian Process - gaussprLinear)
e arvore de classificacdo e regressdo com agregacao Bootstrap (treebag) para as
predicbes com base em imagens Cbers-4; regressdo linear (Im), maquinas de
vetores de suporte com Kernel linear (support vector machine with Linear Kernel-
svmLinear1) e treebag nas predicbes com base em imagens Resourcesat-2; e,
regressao ridge Bayesiana (Bayesian Ridge Regression - bridge) nas predi¢des com
base em imagens Landsat-8.

Houve situagcdes em que a banda espectral utilizada na variavel preditora
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mais importante dos modelos foi diferente da banda espectral predita.
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3. Estimativa da produtividade por meio de perfis espectrais do cafeeiro e

métodos de machine learning

RESUMO

A produtividade da lavoura influencia algumas atividades agricolas e sua
estimativa pode ser util aos produtores. Existem alguns modelos que tentam estimar
a produtividade, porém, a quantidade de variaveis necessarias e a dificuldade em
mensura-las sdo um problema. Como a resposta espectral da planta € resultado do
seu vigor vegetativo, que por sua vez, relaciona-se a produtividade agricola (PICOLI
et al., 2009), objetivou-se neste trabalho estimar a produtividade do café utilizando
informacgdes espectrais da cultura e métodos de machine learning. As informacgoes
espectrais foram obtidas a partir de imagens orbitais e corresponderam a seis
indices de vegetagédo e reflectdncia em seis bandas espectrais das imagens. A
estimativa da produtividade ocorreu por meio de seis métodos de machine learning.
Foram eles: regressao linear, maquinas de vetores de suporte com Kernel linear,
redes neurais artificiais, regressao ridge Bayesiana, processo Gaussiano e floresta
aleatéria. Os modelos foram implantados em linguagem R no programa
computacional R Versao 3.5.1 (R Team, 2018). A raiz do erro quadratico médio (root
mean square error - RMSE) e o erro médio absoluto (mean absolute error - MAE)
foram usados para avaliar a acuracia dos modelos. O RMSE e o MAE serviram de
entrada para o teste de Scott-Knott que agrupou os modelos semelhantes. A
estimativa da produtividade com o uso de apenas cinco variaveis apresentou erros
semelhantes, a 5% de significancia, aos erros resultantes dos modelos com 10 e
com 14 variaveis que incluiram informagdes espectrais, topograficas e agronédmicas.
O erro RMSE minimo apresentado pelos modelos correspondeu a uma diferenca de
11% entre o valor estimado e o valor real da produtividade do café do talhdo Pasto
Novo 1 no ano de 2017. O erro MAE minimo correspondeu a uma diferenca de 1,7%
entre o valor estimado e o valor observado da produtividade do talhdo Agude 3 no
ano de 2018. Os erros resultantes dos modelos de machine learning foram menores
do que os erros do método fundamentado no indice Fenoldgico de Produgéo (IFP).
Palavras-chave: redes neurais artificiais, maquinas de vetores de suporte,

regressao linear, ciéncia dos dados.
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ABSTRACT

The crop yield influences some agricultural activities and its estimation can be
useful to the farmers. There are some models that try to estimate the yield, but the
amount of variables needed and difficulty in measuring them is a problem. As the
spectral response of the plant is a result of its vegetative vigor, which in turn is
related to the agricultural yield (PICOLI et al., 2009), the objective of this work was to
estimate coffee yield using spectral information from the crop and methods of
machine learning. The spectral information was obtained from orbital images and
corresponded to six indices of vegetation and reflectance in six spectral bands of the
images. The estimateof yield occurred through six methods of machine learning.
They were: linear regression, support vector machines with linear kernel, artificial
neural networks, Bayesian ridge regression, Gaussian process and random forest.
The models were implanted in R language in the computer program R Version 3.5.1
(R Team, 2018). The root mean square error (RMSE) and the mean absolute error
(MAE) were used to evaluate the accuracy of the models. The RMSE and MAE
served as input to the Scott-Knott test that grouped the similar models. Productivity
estimates using only five variables showed similar errors, at 5% of significance, to
errors resulting from models with 10 and 14 variables that included spectral,
topographic and agronomic information. The minimum RMSE error presented by the
models corresponded to a difference of 11% between the estimated value and the
real productivity value of Pasto Novo 1 field coffee in 2017. The minimum MAE error
corresponded to a difference of 1.7% between the estimated value and the observed
productivity value of the Agude 3 field in 2018. The errors resulting from the machine
learning models were smaller than the errors of the method based on the

Phenological Production Index (IFP).

Key words: artificial neural networks, support vector machines, linear regression,

data science.
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3.1 INTRODUGCAO

O café é utilizado como ingrediente de bebidas e comidas em todo o0 mundo
devido ao seu sabor e efeito estimulante. Assim como outros produtos agricolas,
substancias presentes nos graos de café também compdem cosméticos e
medicamentos. A demanda dos varios mercados consumidores de café é suprida
por produtores de mais de 70 paises, sendo que destes, apenas o Brasil, o Vietna e
a Indonésia juntos produzem mais de 50% de todo o café produzido no mundo (FAO,
2015).

A produtividade da lavoura influencia algumas atividades agricolas. O
dimensionamento da infraestrutura, contratacdo de méao-de-obra e verificacdo de
recursos materiais e financeiros sdo exemplos de tarefas que dependem da
produtividade da lavoura para serem realizadas de maneira adequada. Sendo o
preco funcdo da demanda e da oferta do produto, a produtividade pode, mesmo que
de maneira indireta, influenciar a precificagdo do produto. Dessa forma, a estimativa
da produtividade pode ser util aos produtores.

A produtividade agricola é fungdo de muitas variaveis ambientais e de
praticas agrondmicas na lavoura. Logo, € natural que alguns modelos utilizem
informacdes edafoclimaticas para tentar estimar a produtividade. Um exemplo de
modelagem matematica que utiliza essas informagbes sdo o0s modelos
agrometeorolégicos (GOMES et al., 2014; NUNES et al.,, 2010). Os modelos
agrometeorolégicos-espectrais incluem na modelagem informacdes de indices de
vegetacdo como o Indice de Vegetacdo da Diferenca Normalizada (Normalized
Difference Vegetation Index — NDVI). Afinal, a resposta espectral da planta é
resultado do seu vigor vegetativo, que por sua vez, relaciona-se a produtividade
agricola (PICOLI et al., 2009).

Fahl et al. (2005), visando o desenvolvimento de um modelo para estimar a
produtividade independente da cultivar e da densidade de plantio, da idade da
cultura e das condigbes edafoclimaticas, avaliaram caracteristicas fenoldgicas
determinantes do crescimento e da produgcdo do cafeeiro. Os estudos levaram a
obtencdo do indice fenolégico de producdo (IFP) (FAHL; CARELLI, 2007). A
comparagao entre a produgao estimada e a real apresentou uma correlacéo de 0,97
e uma margem de erro de 7%, enquanto a comparagdo entre as estimativas

efetuadas visualmente, por técnicos especializados na cultura, e as reais, a margem
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de erro foi de 9% (FAHL; CARELLI, 2007). A conclusdo do estudo foi que a
utilizacdo do modelo desenvolvido com base no IFP permite estimar a produtividade
do cafeeiro com até 6 meses de antecedéncia e com acuracia superior a 93% (FAHL;
CARELLI, 2007). Desde entao, alguns trabalhos tém utilizado o IFP para estimar a
produtividade do cafeeiro (OLIVEIRA, 2007; MIRANDA; REINATO; SILVA, 2014;
ROCHA et al., 2016).

O problema dos modelos existentes para estimativa da produtividade é a
quantidade de variaveis necessarias e a dificuldade em mensura-las. Os modelos
agrometeorologicos e os agrometeoroldgicos-espectrais necessitam de informacdes
de temperatura média do ar, velocidade do vento a 2 m de altura, umidade relativa
do ar, insolagdo ou radiagdo solar, precipitagdo pluvial, altitude, capacidade de
armazenamento de agua disponivel no solo e profundidade do sistema radicular
(ROSA et al., 2010). Ja o modelo com base no IFP necessita de uma mensuracéo
da quantidade de frutos presentes em alguns nos produtivos dos ramos
plagiotrépicos de varias plantas (FAHL et al., 2005). Essa tarefa pode ser lenta e
fatigante, uma vez que o técnico responsavel pelo levantamento fica exposto as
condi¢cbes de campo durante a coleta de dados.

Diversos autores vém aliando métodos de aprendizado de maquina (machine
learning) na tentativa de estimar a produtividade de culturas agricolas (PATEL;
PATEL, 2016; GANDHI; ARMSTRONG, 2016; RAMESH; VARDHAN, 2015; MEDAR;
RAJPUROHIT, 2014). Machine learning pode ser realizado com o auxilio de
programas computacionais gratuitos. A resposta espectral da planta pode ser obtida
por meio de imagens orbitais que, em alguns casos, também sao gratuitas aos
usuarios. Logo, a existéncia de um modelo para estimativa de produtividade com
base apenas na resposta espectral da cultura e em métodos de machine learning
traria vantagem econdmica aos usuarios e aos produtores rurais. Dessa forma,
objetivou-se desenvolver um sistema para estimativa de produtividade do café
utilizando métodos de machine learning e indices de vegetacao obtidos a partir de

imagens orbitais.
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3.2 MATERIAL E METODOS

3.2.1 Area de estudo

O experimento foi conduzido em trés areas cultivadas com café da espécie
Coffea arabica L., localizadas na Fazenda Brauna, municipio de Araponga, Minas
Gerais (Figura 3.1). As trés areas cultivadas com café, juntas, totalizam 86 hectares
e possuem 8 talhdes. Esses talhdes constituiram as unidades experimentais do
trabalho. Como foram utilizadas a produtividades do café nos anos 2017 e 2018, as
analises foram feitas no total de 16 unidades experimentais.

Figura 3.1. Area de estudo cultivada com café localizada na Fazenda Bralna

municipio de Araponga, Minas Gerais, Brasil
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Fonte: Adaptado de Cerqueira (2004).

3.2.2 Imagens orbitais

Para compor o banco de dados com informagdes de todo o ciclo fenoldgico da
cultura do café (Figura 3.2) foi necessario utilizar imagens oriundas de quatro
satélites: China-Brazil Earth Resources Satellite (Cbers-4), Land Remote Sensing

Satellite (Landsat-8), Resourcesat-2 e Sentinel-2. As imagens em que a area de
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estudo esteve encoberta por nuvens foram descartadas. Cada imagem restante foi
utilizada, apds pré-processamento, para calcular os indices espectrais em cada uma
das unidades experimentais presentes na area de estudo. As etapas que
envolveram manipulacao das imagens como recortes e reproje¢cdes foram feitas no
software QGIS versdo 3.2.3 (QGIS Development Team, Open Source Geospatial
Foundation, Chicago, IL, EUA).

Figura 3.2. Esquematizacao das seis fases fenoldgicas do cafeeiro arabica, durante

24 meses, nas condigdes climaticas tropicais do Brasil.
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Fonte: CAMARGO; CAMARGO, 2001.
As imagens oriundas dos satélites Cbers-4 e Resourcesat-2 foram adquiridas

no site da Divisdo de Geracdo de Imagens do Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais (INPE) enquanto as imagens do Landsat-8 foram baixadas do servidor da
United States Geological Survey (USGS). Ja as imagens do Sentinel-2 foram
adquiridas no ESA portal online cujo nome é Copernicus Open Access Hub. As
cenas de cada satélite englobaram a area contida na path/row correspondente a
217/074 do Worldwide Reference System 2 (WRS-2) que € onde esta localizada a
sede da fazenda com as areas de estudo. O sistema de coordenadas geograficas

World Geodetic System (WGS), datum 84, foi adotado na realizagéo deste trabalho.

3.2.3 Pré-processamento das imagens orbitais

A calibragao radiométrica e a corregao atmosférica corresponderam a primeira

etapa de pré-processamento das imagens orbitais. A calibragdo radiométrica foi
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realizada por meio da utilizacdo das equacbes 3.1 e 3.2. Essas equacodes
transformaram o nivel digital das imagens em valores de radiancia (Eq. 3.1) e em
seguida em valores de reflectancia (Eq. 3.2). Os parametros das equagdes foram
obtidos nos metadados das imagens quando estas foram oriundas dos satélites

Landsat-8 e Sentinel-2.

L. (A)= G(A)* DN(A) + offset(A) Eq. 3.1

em que: Li(A) é a radiancia na banda A no topo da atmosfera (top of atmosphere -
TOA), G(A) é o coeficiente de ganho da banda A (W.m?2.sr’.um™), DN(A) é o nivel
digital dos pixels da imagem e offset (A) € o coeficiente de viés para a banda A (W.m"

2,sr’.um™).

meL;(A)d?
p;(A)= Eq. 3.2
E(A)SUN’COS(GZ)

em que: pi(A) é a reflectancia TOA na banda A (adimensional), T é a constante
matematica (adimensional), d é a distancia Terra-Sol (unidades astronémicas),
E(MNsun € a irradiancia solar exoatmosférica (W.m2.m') e 8z o angulo zenital solar

(radianos).

Na calibracdo das imagens do Cbers-4 e do Resourcesat-2, o coeficiente de
ganho da banda A foi calculado por meio da Eq. 3.3. Para isso, os dados de
radiancia maxima e minima do sensor a bordo do Resourcesat-2 foram obtidos nos
metadados da imagem. Ja os dados de radidncia maxima e minima do sensor a
bordo do Cbers-4, bem como o coeficiente de ganho da banda A (G(A)) e o
coeficiente de viés para a banda A (offset (A)), foram obtidos nos trabalhos de
Epiphanio (2009) e Pinto et al. (2016). A irradiancia solar exoatmosférica (E(A)sun)
nos sensores a bordo do Cbers-4 e do Resourcesat-2 foram obtidos nos trabalhos
de Pinto et al (2016) e Keerthi e Kumar (2011), respectivamente. Apds transformacéao
dos niveis digitais em reflectancia, foi utilizando o método Dark Object Subtraction

(DOS) para realizar a corregao atmosférica das imagens.
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L(A)max } L(A)min
Qg -QA)gar Eq. 3.3

max min

G(A)=

em que: L(A)max € a radidncia maxima na banda A, L(A)min € a radidncia minima na

banda A, Q(/\)Ca, € a resolugao radiométrica (quantizacdo) maxima na banda A
max
do sensor, Q(A)Ca, € a resolugao radiométrica (quantizagao) minima na banda A
min
do sensor.

Para que as imagens oriundas dos satélites Cbers-4, Landsat-8 e
Resourcesat-2 pudessem ser utilizadas em conjunto foi realizada uma etapa de pré-
processamento que consistiu em uma analise preditiva. As imagens originadas pelos
sensores dos satélites foram utilizadas para predizer imagens do satélite Sentinel-2.
Isso significa que houve uma transformagdo das imagens Cbers-4, Landsat-8 e
Resourcesat-2 em imagens Sentinel-2. Foram utilizados cinco modelos distintos para

realizar essa transformacao (Tabela 3.1).

Tabela 3.1. Modelos usados para transformar as imagens oriundas dos satélites

Cbers-4, Landsat-8 e Resourcesat-2 em imagens Sentinel-2.

Satélite base da predicao

Banda predita do Sentinel-2

Cbers-4 Landsat-8  Resourcesat-2
Azul gaussprlinear bridge treebag
Verde gaussprlinear bridge svmLinear
Vermelho gaussprlinear bridge svmLinear
NIR gaussprlinear bridge svmLinear
SWi1 svmLinear bridge svmLinear
SW2 treebag bridge svmLinear

svmLinear € o método de machine learning maquinas de vetores de suporte com Kernel linear;
treebag é a arvore de classificagdo e regressdo com agregacao Bootstrap bridge corresponde a,
regressao ridge Bayesiana; e gaussprLinear € o método de machine learning processo Gaussiano.
NIR é a banda espectral do infravermelho préoximo, SW1 e SW2 sdo as bandas espectrais do
infravermelho de ondas curtas um e dois, respectivamente.
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A correcéao topografica das imagens foi realizada por meio do uso do método
empirico-rotacional (TAN et al., 2010; TAN et al.,, 2013). A primeira etapa desse
método consiste no célculo do angulo de incidéncia da radiagcao na superficie. A Eq.

3.4 foi utilizada com esse propdsito.

IL=cosZe+cosS +senZe+senS- cos(qoZ - qoS) Eq. 3.4

em que: IL € o angulo de incidéncia da radiagdo na superficie, Z € o angulo zenital
solar, S é a declividade do terreno, @z é o angulo azimutal solar e ¢s é o aspecto do
terreno. IL varia de —1 (iluminagdo minima) a 1 (iluminagao maxima).

A etapa seguinte do procedimento de correcédo topografica foi a modelagem
utilizando andlise de regresséo linear entre a reflectancia na superficie inclinada e o
angulo de incidéncia solar (IL). Essa regresséo linear (Eq. 3.5) forneceu os valores
do coeficiente angular da reta (para@metro a) e o intercepto da reta no eixo Y
(parametro b). Como ultima etapa do procedimento, a Eq. 3.6 foi utilizada para

realizar a corregao topografica das imagens.

pi(A)=a-IL+b Eq. 3.5

em que: pi(A) € a reflectdncia em uma superficie inclinada, IL € o angulo de

incidéncia solar na superficie e a e b sdo os parametros do modelo linear ajustado.

p,(A)=p.(A)-(a+IL+b) Eq. 3.6

em que: pn(A) é a reflectédncia corrigida, pi(A) é a reflectdncia em uma superficie
inclinada, IL € o angulo de incidéncia solar na superficie e a e b sdo os parametros
da equacao da reta.

3.2.4 indices espectrais

Apods o processamento digital das imagens orbitais, foram determinados os
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indices: Normalized Difference Vegetation Index (NDVI); Normalized Difference
Water Index (NDWI); Soil Adjusted Vegetation Index (SAVI); Green Vegetation Index
(GVI); Weighted Difference Vegetation Index (WDVI); e o tasseled cap wetness index
(WETNESS). As reflectancias nas bandas do azul, verde, vermelho, infravermelho
proximo, infravermelho de ondas curtas 1 (Shortwave Infrared 1 — SWIR 1) e
infravermelho de ondas curtas 2 (SWIR 2) consideradas no calculo dos indices

(Tabela 3.2) foram representadas como B2, B3, B4, B5, B6, e B7 , respectivamente.

Tabela 3.2. Métodos para calcular os indices espectrais.

indices Método de calculo Referéncia

NDVI NDVI = SONG et al. (2016)

SAV (B5+B4+L) HUETE (1988)

WDVI WDVI=B5 - SlsxB4 RICHARDSON e WIEGAND(1977)

NDWI NDWI = GAO (1996)

WETNESS = 0,2626-B2
+0,2141-B3
+0,0926-B4
+0,6560°B5
-0,7629-B6
—-0,5388B7

WETNESS HUANG et al. (2002)

GVI=-0,2848-B2
—-0,2435-B3
+0,5436-B4
+0,7243-B5
+0,0840-B6
-0,1800-B7

GVI MATHER (1999)

* "B" refere-se as reflectdncias nas bandas das imagens orbitais; "L" = 0,5; Linha de solo e
declive foram definidos com base na relagdo da reflectancia do solo entre as bandas B3 e B4;
Sls é a abreviatura da expressao Soil line slope. Fonte: Adaptado de SATIR e BERBEROGLU
(2016).
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Os indices foram calculados para diferentes fases de desenvolvimento da
cultura do café (Figura 3.2). A época de analise dos indices compreendeu o intervalo
de tempo correspondente aos ciclos fenolégicos das colheitas dos anos de 2017 e
2018. Ou seja, foram utilizadas imagens de setembro de 2015 até a colheita da safra
2016/2017 (maio até agosto de 2017) e até a colheita da safra 2017/2018 (maio até
agosto de 2018).

Apos o calculo dos indices NDVI, SAVI, WDVI, NDWI, WETNESS, GVI, foram
tracados oito perfis temporais de cada um deles e para todas as unidades
experimentais. O primeiro, segundo, terceiro, quarto, quinto e sexto perfil temporal
corresponderam, respectivamente, ao periodo da 12, 22 32 42 5% e 62 fase
fenologica do cafeeiro (Figura 3.2). O sétimo e o oitavo perfil temporal foram
referentes, respectivamente, ao ano 1 e ao ano 2 do ciclo fenoldgico da cultura.

Em cada fase do ciclo fenoldgico, foi ajustado um modelo por meio de
regressao linear simples entre os valores de cada indice em cada unidade
experimental. O valor do coeficiente angular do modelo linear ajustado foi inserido
no banco de dados junto ao valor médio de cada indice. Esse procedimento também
foi realizado nas bandas das imagens. Ou seja, o banco de dados ficou composto
pelos valores do coeficiente angular e da média dos valores dos indices e também

das bandas das imagens.

3.2.5 Modelo digital de elevacao

O modelo digital de elevagado (MDE) foi gerado pelo programa computacional
QGIS versao 3.2.3 (QGIS Development Team, Open Source Geospatial Foundation,
Chicago, IL, EUA). Para isso, foram utilizados dados de levantamento topografico,
obtidos por meio de um aparelho DGPS da marca Trimble, modelo Pro XT. A
correcao diferencial foi realizada utilizando o Pathfinder Office® v. 5.00, fornecido
pelo fabricante do aparelho DGPS. Para a corregao diferencial foram utilizados
dados da base do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), localizada no
municipio de Vigosa - MG. A partir da analise do modelo digital de elevacdo, no
programa computacional QGIS, foram obtidas informagdes sobre a altitude (m)
minima, média e maxima, declividade (°) minima, média e maxima e aspecto (°)

minimo, médio e maximo do terreno em cada unidade experimental. Essas
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informagbdes serviram como variaveis de entrada no modelo de estimativa de

produtividade.
3.2.6 Produtividade da cultura

A produtividade da cultura foi estimada por meio do indice fenoldgico de
producado (IFP) como proposto por Fahl et al. (2005). Para isso, foram amostradas
60 plantas de café em cada unidade experimental. A amostragem foi realizada em
diferentes entrelinhas da cultura, escolhidas aleatoriamente. Em cada planta foi
contado o numero de frutos presentes no 4° e 5° nés produtivos de 2 ramos
plagiotrépicos, um em cada lado da planta. Foram medidas, ainda, em cada
entrelinha, as alturas de cinco plantas para obtengao da altura meédia das plantas de
cada unidade experimental. Esses dados foram utilizados para calculo do IFP por
meio da Eq. 3.7 (ALFONSI, 2008) que por sua vez foi utilizado para estimar a
produtividade por meio da Eq. 3.8 (FAHL et al., 2005; OLIVEIRA, 2007).

10000 Eq. 3.7

IFP = 2+ ALT *NF 45
ESP

em que: IFP é o indice fenolégico de produgao;ESP é o espagamento entre linhas de
cultivo;ALT é a altura média das plantas;NF,;é a média dos nimeros de frutos dos 4° e

5° nés produtivos.

PROD =0,0005-/FP Eq. 3.8

em que: PROD é a produtividade estimada.

A produtividade da cultura foi determinada, ainda, por meio do método
tradicional que consistiu na contagem da quantidade de balaios do material colhido
para uma determinada area nos anos de 2017 e 2018. A area em questao foi cada
unidade experimental (talhdes da fazenda). Isso proporcionou a comparagao entre
os resultados dos modelos propostos e os resultados da metodologia de estimativa

da produtividade com base no IFP.
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3.2.7 Analise dos dados e modelo para estimativa de produtividade

A transformacao dos dados em conhecimento aconteceu por meio do uso de
métodos de aprendizado de maquina (machine learning). Para isso, as unidades
experimentais (talhdes da fazenda Brauna) foram selecionadas e separadas nos
conjuntos de dados para treinamento, teste e avaliagcdo do sistema para estimativa
de produtividade do café. Cada unidade experimental foi caracterizada por variaveis
de entrada e saida. Todas as variaveis foram normalizadas para diminuir o efeito da
escala na modelagem. A variavel de saida dos modelos foi a produtividade das
unidades experimentais em litros.hectare’’. As varidveis de entrada (também

denominadas de variaveis preditoras) dos modelos foram:

. Os valores do coeficiente angular de cada indice para cada perfil
temporal (adimensional);

. Os valores do coeficiente angular de cada banda para cada perfil
temporal (adimensional);

. Os valores médios de cada indice para cada perfil temporal
(adimensional);

. Os valores médios de reflectancia em cada banda espectral para cada
perfil temporal (adimensional);

. Densidade de plantas na unidade experimental (nuamero de

plantas.hectare);

. Altitude minima na unidade experimental (m);

. Altitude média na unidade experimental (m);

. Altitude maxima na unidade experimental (m);

. Declividade do terreno minima na unidade experimental (°);
. Declividade do terreno média na unidade experimental (°);

. Declividade do terreno maxima na unidade experimental (°);
. Aspecto do terreno minimo na unidade experimental (°);

. Aspecto do terreno médio na unidade experimental (°);

. Aspecto do terreno maximo na unidade experimental (°);
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3.2.8 Correlacao entre as variaveis preditoras

A correlagcdo de Pearson foi utilizada para analisar a correlagdo entre as
variaveis preditoras dos modelos (variaveis de entrada). Uma das variaveis que
apresentou correlagao maior do que 0,7 foi excluida do conjunto de treinamento e
teste dos modelos. Dessa forma, das 202 possiveis variaveis preditoras, restaram

apenas 14 variaveis cuja correlagao entre si foi menor do que 0,7.

3.2.9 Treinamento dos modelos de estimativa da produtividade

Os métodos de regressao linear (Im), maquinas de vetores de suporte com
Kernel linear (support vector machine with Linear Kernel- svmLinear1), redes neurais
artificiais (nnet1), regressao ridge Bayesiana (Bayesian Ridge Regression - bridge),
processo Gaussiano (Gaussian Process - gaussprlLinear) e floresta aleatodria
(random forest) foram usados para estimar a produtividade do cafeeiro. O valor um
foi usado no parametro custo método svmLinear1. As redes neurais artificiais foram
treinadas com um neurénio na camada intermediaria da rede. O valor um foi usado
no parametro decaimento do peso das redes neurais artificias. Dessa forma, seis
métodos de machine learning foram utilizados para estimar a produtividade do
cafeeiro. Os pacotes e os parametros de treinamento de cada método sé&o

apresentados naTabela 3.3.
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Tabela 3.3. Pacotes na linguagem R utilizados para executar os métodos de

machine learning e parametros de treinamento de cada método.

Nome Represe,nta(;ao Biblioteca Parametros de ajuste
do método
Regresséo linear Im nativa do R
maquinas de vetores
de suporte com
Kernel linear svmLinear1 e1071 custo =1
(support vector
machine with linear
Kernel)
numero de neurdnios na
redes neurais camada intermediaria da
PN nnet1 nnet1 4.
artificiais rede = 1;
decaimento do peso =1
Bayesian Rldge bridge monomvn
Regression
Gaussian Process gaussprLinear caret
Random forest randomForest randomForest

Os métodos foram executados no programa computacional R Versao 3.5.1 (R
Team, 2018). O pacote Caret (Classification And Regression Training) foi utilizado
como interface para simplificar o processo de criagcdo dos modelos e visualizagao
dos resultados. Duas fungdes foram usadas para controlar a aleatoriedade envolvida
na modelagem e garantir resultados reproduziveis. A primeira fungdo foi a set.seed.
A outra fungao foi a trainControl que criou um objeto de controle. Todos os modelos
realizaram a modelagem com base nesse mesmo objeto, ou seja, a modelagem
pelos distintos métodos de mineracédo foi feita com os mesmos dados de
treinamento e teste. Esse fato permitiu a comparagdo entre os resultados
apresentados pelos métodos.

O objeto de controle foi criado a partir da utilizagdo do método de validagao
cruzada leave one out. Esse método consistiu em treinar o modelo deixando um
dado de fora do treinamento a cada iteragdo do algoritmo. O dado que ficou de fora
do treinamento foi usado para testar a estimativa. De maneira iterativa, cada

subconjunto foi utilizado uma vez como conjunto de teste. O algoritmo calculou o
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erro médio absoluto (mean absolute error - MAE) entre o valor real e o valor
estimado pelo modelo. O calculo do erro foi realizado utilizando o dado reservado
para teste.

O treinamento foi realizado a partir da utilizagdo de distintos conjuntos de
variaveis de entrada. O primeiro conjunto para treinamento utilizou 14 variaveis de
entrada. O segundo conjunto de treinamento utilizou apenas as 10 principais
variaveis resultantes da funcdo varlmp. Essa fungdo implementou um método
genérico para calcular a importancia de variaveis em modelos de regressao e
classificagao para modelos produzidos pela fungao train (Kuhn et al., 2019).

O terceiro e quarto conjuntos de variaveis corresponderam as 10 principais
variaveis obtidas por meio da analise com o algoritmo randomForest. O algoritmo
randomForest determinou a importancia das variaveis com base em duas métricas
caracteristicas de modelagens do tipo regressao.A primeira métrica correspondeu ao
incremento no erro quadrado médio (mean squared error — MSE) quando a
modelagem foi realizada sem uma das variaveis de entrada (Breiman et al., 2018). A
segunda métrica foi a diminuicdo total nas impurezas do né (Node Purity) nas
divisbes das arvores de decisdo que compuseram o modelo (Breiman et al., 2018). A
pureza dos nés foi medida pela soma residual dos quadrados, sendo esta uma
caracteristica das modelagens do tipo regressao (Breiman et al., 2018). O quinto,
sexto e sétimo conjuntos de variaveis utilizaram as 5 variaveis mais importantes

filtradas por meio dos métodos genérico, MSE e Node Purity.

3.2.10 Avaliacao dos modelos de estimativa da produtividade

Os valores da produtividade estimados pelo algoritmo, bem como os valores
estimados pelo método do indice fenoldogico de produgcdo para cada unidade
experimental, foram comparados com os valores da produtividade da cultura
determinada por meio do método tradicional. O erro absoluto médio (MAE) foi
utilizado para avaliar a acuracia dos modelos e a magnitude dos erros na estimativa
da produtividade. Os dados usados na etapa de avaliagcdo dos modelos foram

referentes aos talhdes Acude 4 e Sede no ano de 2018.
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3.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

3.3.1 Produtividade de café

As produtividades nos talhdes colhidas nos anos de 2017 e 2018 séao
apresentadas na Figura 3.3. A maior produtividade ocorreu no talhdo Pasto Novo2
(PN2) em 2018. Com excecao do talhdo Pasto Novo 1 (PN1) e Pasto Novo
Adensado (PNA), todos os demais talhdes apresentaram uma produtividade maior
na colheita de 2018 do que em 2017. Nesses talhdes, a produtividade média em
2018 foi 310% maior do que a produtividade média em 2017. As variacbes nas
produtividades de um ano para o outro, além de outros fatores, podem ter sido
causadas pela bienalidade do café, conforme relatado por Rosa et al. (2010) e Silva
e Reis (2013).

Figura 3.3. Produtividade real nas unidades experimentais em litros.hectare™.
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3.3.2 Correlacao entre as variaveis preditoras

Na Figura 3.4 sdo apresentadas as variaveis que apresentaram correlagao
entre si menor do que 0,7. Apos a exclusdao das variaveis que apresentaram
correlagdo maior do que 0,7 umas com as outras, restaram apenas 13 variaveis das
202 variaveis iniciais. Além do ano da colheita, essas 13 variaveis foram as variaveis

preditoras utilizadas nos modelos de predicdo da produtividade do cafeeiro.
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Figura 3.4. Correlagéo entre as variaveis preditoras cuja correlagédo foi menor do que
0,7.

Densidade de plantas

Aspecto minimo do terreno
Declividade maxima do terreno
Declividade média do terreno

Média na fase 2 do NDWI

Média na fase 2 do SAVI

Coeficiente angular na fase 1 do NDVI
Coeficiente angular na fase 1 do NDWI
Coeficiente angular na fase 1 do Verde
Coeficiente angular na fase 2 do NDVI
Coeficiente angular na fase 3 do NDVI
Coeficiente angular na fase 4 do NDVI

Altitude minima

Altitude minima 1 -0,367 -0,256 -0,139 0,278 -0,078 -0,236 -0,098 -0,341 -0,171 0,539 0,505 0,14
Densidade de plantas 1 0,228 0,638 0,54 0,171 0,194 0,247 0,525 0,267 -0,378 -0,253 0,107
Aspecto minimo do terreno 1 -0,499 -0,168 0,583 -0,055 -0,048 0,699 0,447 -0,049 -0,145 0,147
Declividade maxima do terreno 1 0,592 -0,146 0,189 0,303 0,093 -0,203 -0,136 0,009 0,006
Declividade média do terreno 1 0,236 0,281 0,158 0,144 0,217 -0,03 0,097 0,429
Meédia na fase 2 do NDWI 1 0,356 0,14 0,408 0,253 0,087 0,019 0,227
Média na fase 2 do SAVI 1 0,035 0,076 0,599 -0,09 -0,165 -0,25
Coeficiente angular na fase 1 do NDVI 1 0,229 0,01 -0,192 0,273 0,032
Coeficiente angular na fase 1 do NDWI | 1 0,282 -0,072 -0,16 0,341
Coeficiente angular na fase 1 do Verde 1 -0,244 -0,039 -0,202

Coeficiente angular na fase 2do NDVI 1 0,276 o
Coeficiente angular na fase 3 do NDVI 1 -0,093

Coeficiente angular na fase 4 do NDVI = 1
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3.3.3 Importéncia das variaveis de entrada nos modelos de estimativa da

produtividade de café

Na Figura 3.5 sdo apresentadas as correlagdes entre a produtividade do
cafeeiro e as variaveis de entrada dos modelos de estimativa da produtividade. O
ano da colheita foi a variaveis que apresentou maior correlagdo com a produtividade
do cafeeiro. A varidvel que apresentou a segunda maior correlagdo com a

produtividade foi o coeficiente angular na fase 1 do NDWI.

Figura 3.5. Correlagdes entre a produtividade do cafeeiro e as variaveis de entrada
dos modelos de estimativa da produtividade
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Correlacdo com a produtividade

O coeficiente angular na fase 1 do NDWI foi a variavel mais importante na
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estimativa da produtividade do cafeeiro pelo método genérico e pelo método do MSE
(Figura 3.6). essa variavel foi a segunda mais importante pelo método Node Purity. A
altitude minima do terreno foi a variavel mais importante pelo método Node Purity e
a segunda variavel mais importante pelo método genérico e pelo método do MSE.
Nota-se, entdo, que essas duas variaveis foram as que mais contribuiram na
estimativa da produtividade agricola do cafeeiro conforme indicou os trés métodos

de determinagao da importancia das variaveis.

Figura 3.6. Importancia das variaveis determinada pelos métodos: Genérico;

randomForest: MSE; e randomForest : Node Purity.
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O coeficiente angular na fase 1 do NDWI e a altitude minima do terreno

apresentaram, respectivamente, a segunda e a terceira maior correlagdo com a
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produtividade do café (Figura 3.5). O ano da colheita foi a variavel que apresentou a
maior correlagdo com a produtividade do cafeeiro. No entanto, essa variavel nao foi
considerada como uma das mais importantes pelo método genérico e nem pelos
métodos do MSE e Node Purity. Ou seja, a correlagdo com a variavel estimada pelos
modelos de estimativa ndo necessariamente indica que a variavel preditora é

importante ou ndo na estimativa.

3.3.4 Teste dos modelos de estimativa da produtividade de café

A raiz do erro quadratico médio (root mean square error - RMSE) resultante
dos modelos treinados é apresentada naTabela 3.1. O RMSE minimo ocorreu na
modelagem que utilizou o método de maquinas de vetores de suporte com Kernel
linear (support vector machine with linear Kernel - svmLinear1) com 5 variaveis
filtradas por meio do método genérico de determinagdo da importéncia das variaveis.
O valor do RMSE minimo foi de 6530 litros de café.hectare' que correspondeu a

118,7% de diferenga média entre os valores estimados e a produtividade real.

Tabela 3.1. Raiz do erro quadratico médio (root mean square error - RMSE) em
litros.hectare'para todos os modelos treinados para estimar a produtividade

5 variaveis 10 variaveis
, 14
Métodos e
variavels  Genérico MSE Noc_ie Genérico MSE Noc_ie
Purity Purity
Im 791892 7801° 7417° 7904° 10945 11668 10125P
svmLinear1 6530° 6611° 7411b
nnet1 8404° 8405P 8404° 8406° 8404° 8405P 8405P
bridge 7869P 7791° 7837°
gaussprLinear 7087° 6934 7506

randomForest 8388P 7237° 7026 8521°  7474b 7817°  8400°

O valor do RMSE ¢é referente a média dos erros na estimativa da
produtividade nos 16 talhdes da propriedade. Isto €, para chegar nesse valor médio,

as estimativas em alguns talhbes apresentaram erros maiores e alguns talhdes
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apresentaram erros menores. Dentre as estimativas nos talhdes, a que apresentou o
menor erro foi a estimativa da produtividade do talhdo Pasto Novo 1 no ano de 2017.
Nesse caso, o erro correspondeu a uma diferenca de 11% entre o valor estimado e o
valor observado da produtividade.

Os erros obtidos nas modelagens realizadas no presente estudo foram
superiores aos erros relatados por Rosa et al. (2010) que variaram de 0,4% a 8,5% e
Aparecido et al. (2017) que variaram de 0,57% a 0,90%. A diferenga entre os erros
obtidos no atual trabalho e os erros obtidos nos estudos realizados por esses
pesquisadores pode ter sido causada pelo tipo de informacgao utilizada para criar os
modelos de estimativa da produtividade. Enquanto Rosa et al (2010) e Aparecido et
al. (2017) utilizaram dados com informacdes agrometeoroldgicas e espectrais em
suas modelagens, no presente estudo os dados utilizados na modelagem eram
compostos, em maior proporgcdo, apenas por informagdes espectrais da planta. Com
isso, tanto o tipo quanto o numero de informagdes utilizadas podem ter influenciado
na acuracia dos modelos obtidos.

As diferengcas de RMSE’s apresentados pelos modelos e ilustrados naTabela
3.1 foram suficientes para classificar os modelos em dois grupos pelo teste do Scott-
Knot. Apenas o modelo que utilizou o método de regressao linear com 14 variaveis
preditoras foi diferente dos demais. Os modelos classificados no grupo b sao todos
semelhantes entre si.

O erro médio absoluto (mean absolute error - MAE) resultante dos modelos
treinados é apresentado naTabela 3.2. O MAE minimo foi de 4623 litros de
café.hectare'.Esse erro correspondeu a 74,7% de diferenga média entre os valores
estimados e a produtividade real. Diferente do RMSE minimo, o MAE minimo
ocorreu na modelagem que utilizou o método randomForest com 5 variadveis cuja
filtragem ocorreu pela técnica MSE do algoritmo randomForest. Com exceg¢do do
modelo que utilizou a regresséo linear com 14 variaveis para estimar a produtividade,
todos os demais modelos apresentaram resultados semelhantes entre si pelo teste
do Scott-Knott.



63

Tabela 3.2. Erro médio absoluto (mean absolute error - MAE) para todos os modelos
treinados para estimar a produtividade

5 variaveis 10 variaveis
Métodos .1,4 .
variavels  Genérico MSE Il:\)loc_ie Genérico MSE Node
urity Purity
Im 366692 5911 5719° 6237° 8529° 8839 7744°
svmLinear1 4926° 4774 567Q°
nnet1 7153° 7158° 7157 7161° 7155 7155 7157°
bridge 5670° 5672 5668°
gaussprLinear 5381° 5118° 5820P°
randomForest 6143° 5441 4623° 5904° 5263 5713 6084°

Da mesma forma que o RMSE, o valor do MAE é referente a média dos erros
na estimativa da produtividade nos 16 talhdes da propriedade. Dentre as estimativas
nos talhdes, a que apresentou o menor erro foi a estimativa da produtividade do
talhdo Acude 3 no ano de 2018. Nesse caso, o erro correspondeu a uma diferenca
de 1,7% entre o valor estimado e o valor observado da produtividade.

Petersen (2018) conseguiu estimar a produtividade da cultura do milho, da
soja e do sorgo com erros médios de 5,7%, 5,8% e 22%, respectivamente. A autora
considerou que seu modelo correspondeu a um método simples e bom indicador da
produtividade das culturas.Considerando o erro médio, esses erros foram menores
do que os erros apresentados no atual trabalho.E possivel que as diferencas entre
os erros encontrados no atual trabalho e no trabalho de Petersen (2018) sejam
devido ao comportamento das culturas perenes (café no atual trabalho) e das
culturas anuais (milho, soja e sorgo no trabalho de Petersen (2018)). A metodologia
utilizada nos dois trabalhos foi diferente e isso também pode ter levado as diferencas
nos resultados dos dois trabalhos.

Outra possibilidade do erro do atual trabalho ter sido maior & devido a
bienalidade do café. Porque os perfis espectrais podem ser semelhantes nos anos
de baixa e alta produtividade. Dessa forma, o modelo fundamentado apenas em
informacdes espectrais pode confundir se aquela informagao espectral correspondeu
a um ano de maior ou menor produtividade. Para contornar esse problema,
Aparecido et al. (2017) criaram um modelo para os anos de alta produtividade e um

modelo para os anos de baixa produtividade.O fato da lavoura de café estudada



64

neste trabalho ter sido previamente recepada em alguns talhdes e esqueletada em
outros também pode ter influenciado os resultados encontrados no atual trabalho,
pois a resposta espectral da cultura podia estar mais relacionada ao crescimento
vegetativo devido a sua recuperagao do que com o crescimento reprodutivo.

A estimativa da produtividade por meio da utilizacdo de cinco variaveis foi
semelhante as estimativas com os distintos métodos utilizando 10 ou 14 variaveis de
entrada nos modelos. Dessa forma, a modelagem com cinco variaveis se destacou
por corresponder a modelos mais simples que ofereceram resultados parecidos com
os resultados dos modelos mais complexos. Nas cinco variaveis mais importantes,
estdo presentes caracteristicas do terreno como a altitude minima e a declividade
média além de informacgdes espectrais como o NDWI e o NDVI, principalmente na
fase 1 e fase 3 do ciclo produtivo do café. Ou seja, como a fase 1 e a fase 3 do ciclo
ocorrem, respectivamente, 12 e 3 meses antes do inicio da colheita seria possivel
realizar a estimativa da produtividade com 3 meses de antecedéncia.

Shiu e Chuang (2019) estimaram a produtividade de arroz na regiao central
de Taiwan com erro percentual entre 0,06% a 13,22%. As variaveis preditoras
utilizadas por estes autores incluiram quatro bandas originais, 11 indices de
vegetacdo e 32 indices de textura derivadas de imagens orbitais. As variaveis que
promoveram o menor erro foram a banda do azul, o indice de verde (Greeness
index), o SAVI modificado e o SAVI, a entropia na banda NIR e a média do
NIR.Semelhante a este trabalho, o estudo de Shiu e Chuang (2019) mostrou que o
valor original da banda espectral pode ser util na estimativa da produtividade, pois o
coeficiente angular na fase 1 da banda do verde foi uma das 10 variaveis mais
importantes pelo método genérico. O SAVI nao foi uma das variaveis que mais
contribuiu na estimativa da produtividade do cafeeiro, tanto no trabalho atual quanto
no trabalho de Shiu e Chuang (2019). No entanto, no atual trabalho, isso ocorreu
devido a sua alta correlagdo com as demais variaveis de entrada dos modelos, o
que fez com que sua presenca na modelagem nao fosse necessaria, pois outras
variaveis com alta correlacéo ja estavam sendo consideradas. A diferenca entre os
resultados dos dois trabalhos foi o fato de que Shiu e Chuang (2019) utilizaram
variaveis relacionadas a textura enquanto neste trabalho elas ndo foram incluidas.

Na Figura 3.7 € apresentada a produtividade real observada nos talhdes e a
produtividade estimada pelos métodos de machine learning. Os métodos de

machine learning bridge e redes neurais artificiais estimaram quase o mesmo valor
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para as distintas produtividades observadas. Na Figura 3.7, essa situagao ¢ ilustrada
por uma reta vertical. Os métodos gaussprLinear, svmLinear1 e bridge sé
conseguiram criar o modelo quando foram utilizadas 5 variaveis preditoras. Nos
meétodos regressédo linear e randomForest, houve uma tendéncia do ajuste com 5
variaveis ter apresentado menor dispersdo entre os valores estimados e os valores

observados da produtividade do cafeeiro.
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Figura 3.7. Produtividade real observada nos talhdes e produtividade estimada pelos

métodos de machine learning.
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Os modelos utilizaram 5, 10 ou 14 variaveis preditoras filtradas pelo método genérico e pelos
métodos do incremento no erro quadrado médio (mean squared error — MSE) e da diminuigéo total
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nas impurezas do né (Node Purity) do algoritmo randomForest. Os métodos de machine learning séao:
regresséao ridge Bayesiana (bridge), processo Gaussiano (gaussprlLinear), regressao linear (Im), redes
neurais artificiais com um neurdnio na camada intermediaria (nnet1), floresta aleatéria (randomForest)
e maquinas de vetores de suporte com Kernel linear com fungéo de custo igual a um (svmLinear1).

3.3.5 Avaliagao dos modelos de estimativa da produtividade de café

A produtividade de café estimada pelos modelos é apresentada na Figura 3.8.
A produtividade estimada pelo método do indice fenolégico de producéo (IFP) foi
maior do que a produtividade observada nos talhdes Acude 4 e Sede. Essa
estimativa foi a maior dentre todos os métodos de estimativa da produtividade

analisados neste trabalho.

Figura 3.8. Produtividades estimadas por diversos modelos.
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As diferengas entre os valores estimados e a produtividade real nos talhdes

Acude 4 e Sede geraram os valores da raiz do erro quadratico médio (root mean
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square error - RMSE) e do erro médio absoluto (mean absolute error - MAE)
apresentados na Tabela 3.3. O método embasado no IFP estimou a produtividade do
cafeeiro com um RMSE de 18069 litros.hectare' e um MAE de 18055 litros.hectare™".
Todos os erros obtidos pelos modelos utilizados neste trabalho foram menores do

que os erros obtidos pelo método do IFP.

Tabela 3.3. Raiz do erro quadratico médio (root mean square error - RMSE) e erro
médio absoluto (mean absolute error - MAE) das estimativas

5 variaveis 10 variaveis
. 14
Metodos variaveis Genérico MSE N°9€  Gengrico MSE Node IFP
Purity Purity
RMSE
Im 10147 12016 8889 6576 5604 4790 4323
svmLinear1 6183 4572 7440
nnet1 6730 6719 6718 6720 6725 6724 6725
bridge 8455 8467 8461
gaussprLinear 7798 5470 6133
randomForest02 8217 7638 7178 9415 7914 8264 7683
IFP 18069
MAE

Im 9828 11900 8852 5615 5599 4741 4321
svmLinear1 5739 3554 6872
nnet1 6519 6512 6511 6514 6516 6516 6517
bridge 6325 6453 6213
gaussprLinear 7770 5345 5653
randomForest 6199 7247 5524 7113 5928 6626 5713
IFP 18055

A escolha das plantas para coleta dos frutos e posterior calculo do IFP seguiu
o esquema de amostragem aleatéria. No momento da contagem dos frutos nas
plantas selecionadas, foi observado que havia uma concentragdo dos frutos em
algumas regides da planta. Esse fato pode ter sido resultado das praticas culturais
realizadas anteriormente na cultura como o esqueletamento e recepa. Como os
frutos ndo estavam distribuidos uniformemente em toda a planta, a determinagao da
produtividade pelo IFP pode ter sido prejudicada. Afinal, a concentracdo de frutos
nos locais aos quais os frutos deveriam ser contabilizados ndo correspondia a

mesma distribuicdo de frutos na planta inteira.
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O RMSE e o MAE minimo foram resultantes da estimativa por meio dos
métodos Im e svmLinear1, respectivamente. No caso do método Im, o ajuste com o
RMSE minimo ocorreu quando foram utilizadas 10 variaveis filtradas pelo método
Node Purity. Quanto ao svmLinear1, o ajuste com MAE minimo ocorreu quando
foram utilizadas as cinco principais variaveis indicadas pelo método do incremento
no MSE.

3.4 CONCLUSAO

Os métodos de machine learning maquinas de vetores de suporte com Kernel
linear com fungéo de custo igual a um (svmLinear1), redes neurais artificiais com um
neurbnio na camada intermediaria (nnet1), regressado ridge Bayesiana (bridge) e
processo Gaussiano (gaussprlLinear) apresentaram erros RMSE e MAE da
estimativa de produtividade semelhantes uns aos outros pelo teste de Scott-Knott.

Foi possivel estimar a produtividade a partir da utilizagdo de cinco variaveis
com erros semelhantes, a 5% de significancia pelo teste de Scott-Knott, aos erros
apresentados pelos modelos com 10 e com 14 variaveis que incluiam informacgdes
espectrais, topograficas e agronémicas.

A estimativa da produtividade pode ser realizada com até trés meses de
antecedéncia.

Todos os modelos compostos por métodos de machine learning apresentaram
erros RMSE e MAE menores do que o método fundamentado no indice Fenoldgico
de Producao (IFP).
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4. Conclusoes Gerais

Os diferentes métodos de machine learning, bem como distintas formas de
representar as variaveis de entrada e saida dos modelos foram capazes de estimar
os valores de reflectancia de imagens orbitais oriundas de um satélite com base em
imagens capturadas por sensores de outros satélites.Os modelos que apresentaram
menores erros RMSE’s na predi¢cdo da reflectancia de imagens orbitais de uma data
distinta a data cujos dados foram usados para treinar os modelos foram: processo
Gaussiano (Gaussian Process - gaussprLinear) e arvore de classificagdo e
regressdo com agregacgao Bootstrap (treebag) para as predicbes com base em
imagens Cbers-4; regressao linear (Im), maquinas de vetores de suporte com Kernel
linear (support vector machine with Linear Kernel- svmLinear1) e treebag nas
predicdes com base em imagens Resourcesat-2; e, regressdo ridge Bayesiana
(Bayesian Ridge Regression - bridge) nas predicbes com base em imagens Landsat-
8.

Foi possivel estimar a produtividade do cafeeiro a partir da utilizagao de cinco
variaveis com erros semelhantes aos erros apresentados pelos modelos com 10 e
com 14 variaveis que incluiam informacdes espectrais, topograficas e agronébmicas.A
estimativa da produtividade pode ser feita com antecedéncia de até trés meses.
Todos os modelos compostos por métodos de machine learning apresentaram erros
RMSE e MAE menores do que o método fundamentado no indice Fenoldgico de
Producéo (IFP).



	1INTRODUÇÃO GERAL
	1.1Disposição do trabalho
	1.2Referências

	2.Predição de imagens orbitais por métodos de machin
	2.1INTRODUÇÃO
	2.2MATERIAL E MÉTODOS
	2.3RESULTADOS E DISCUSSÃO
	2.4CONCLUSÃO
	2.5REFERÊNCIAS

	3.Estimativa da produtividade por meio de perfis esp
	3.1INTRODUÇÃO
	3.2MATERIAL E MÉTODOS
	3.2.1Área de estudo
	3.2.2Imagens orbitais
	3.2.3Pré-processamento das imagens orbitais
	3.2.4Índices espectrais
	3.2.5Modelo digital de elevação
	3.2.6Produtividade da cultura
	3.2.7Análise dos dados e modelo para estimativa de prod
	3.2.8Correlação entre as variáveis preditoras
	3.2.9Treinamento dos modelos de estimativa da produtivi
	3.2.10Avaliação dos modelos de estimativa da produtivida

	3.3RESULTADOS E DISCUSSÃO
	3.3.1Produtividade de café
	3.3.2Correlação entre as variáveis preditoras
	3.3.3Importância das variáveis de entrada nos modelos d
	3.3.4Teste dos modelos de estimativa da produtividade d
	3.3.5Avaliação dos modelos de estimativa da produtivida

	3.4CONCLUSÃO
	3.5REFERÊNCIAS

	4.Conclusões Gerais

