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RESUMO

O sorgo, pertencente a familia das gramineas, é a cultura com maior tolerancia a estresses
ambientais entre os cereais. Por outro lado, o milho se destaca pela importante posi¢cdo no
agronegocio brasileiro e mundial. Recentemente, a expansdo das tecnologias e inovacoes
agricolas, tem possibilitado o aumento de eficiéncia dos processos de producdo. O
sensoriamento remoto (SR) permite a coleta de informacbes da lavoura de forma néo-
destrutiva e remota, por meio de sensores embarcados em veiculos aéreos ndo tripulados
(UAV) e satélites. E diante de uma grande quantidade de dados gerados a cada safra, a
inteligéncia artificial (1A) é uma alternativa eficiente para anélise dos dados. Dessa forma,
objetivou-se avaliar 0 emprego de técnicas de sensoriamento remoto e modelos de
inteligéncia artificial no manejo das culturas de milho e sorgo. Para realizar a estimativa de
produtividade de sorgo granifero em condigdes tropicais e definir a melhor época para estimar
a produtividade, foram utilizados elevacdo do terreno e indices de vegetacdo (IVs) extraidos
aos 30, 60, 90 e 120 dias apds semeadura (DAS) como parametros de entrada para a Rede
Neural Artificial (RNA) com arquitetura Multilayer Perceptron. O modelo com melhor
desempenho (R? = 0,89 e RMSE = 0,22 t ha') apresentava como entrada os I\Vs Clgreen, SR,
VARI, WDRVI e elevacdo do terreno aos 30 DAS. Obteve-se alta correlagdo (r = 0,95) entre
a produtividade observada e a estimada pelo modelo aos 30 DAS, demonstrando que nesse
estagio inicial é o mais adequado para realizar a estimativa de produtividade de grdos de
sorgo. Os dados da cultura do milho foram coletados por meio de UAV e satélite
PlanetScope, combinadas com algoritmos de aprendizado de maquina para estimativa de
altura de plantas. Para tanto, 1Vs NDVI, NDRE e GNDVI foram calculados a partir de
imagens orbitais, enquanto que a altura baseada em UAV foi obtida por meio de modelos
digitais de elevacdo (DEM). As imagens foram obtidas aos 20, 29, 37, 44, 50, 61 e 71 DAS e
da mesma forma as avaliagbes manuais no campo. Os seguintes resultados foram obtidos: (1)
a altura de planta derivada do DEM apresentou forte correlacdo com a altura manual de
campo (r = 0,96), NDVI (r = 0,80), NDRE (r = 0,78) e GNDVI (r = 0,81). (2) O modelo de
RF teve melhor desempenho (R? = 0,97 e RMSE = 14,62 cm) quando utilizou NDVI, NDRE
e GNDVI como entrada, seguido de KNN com precisdo semelhante (R?> = 0,97 e RMSE =
14,68 cm).

Palavras-chave: Agricultura de precisdo. Inteligéncia artificial. Aprendizado de maquina.



ABSTRACT

Sorghum, belonging to the grass family, is the crop with the highest tolerance to
environmental stress among cereals. On the other hand, corn stands out for its important
position in Brazilian and world agribusiness. Recently, the expansion of agricultural
technologies and innovations has made it possible to increase the efficiency of production
processes. Remote sensing (SR) allows the collection of crop information in a non-destructive
and remote way, through sensors on board unmanned aerial vehicles (UAV) and satellites.
And in the face of a large amount of data generated each season, artificial intelligence (Al) is
an efficient alternative for data analysis. Thus, the objective was to evaluate the use of remote
sensing techniques and artificial intelligence models in the management of corn and sorghum
crops. To estimate grain sorghum productivity under tropical conditions and define the best
time to estimate productivity, terrain elevation and vegetation indices (VIs) extracted at 30,
60, 90 and 120 days after sowing (DAS) were used as input parameters for the Artificial
Neural Network (ANN) with Multilayer Perceptron architecture. The model with the best
performance (R? = 0.89 and RMSE = 0.22 t ha™) had as input the IVs Clgreen, SR, VARI,
WDRVI and land elevation at 30 DAS. A high correlation (r = 0.95) was obtained between
the observed yield and that estimated by the model at 30 DAS, demonstrating that this initial
stage is the most suitable for estimating sorghum grain yield. Corn crop data were collected
using UAV and PlanetScope satellite, combined with machine learning algorithms for plant
height estimation. For this purpose, NDVI, NDRE and GNDVI Vs were calculated from
orbital images, while the UAV-based height was obtained through digital elevation models
(DEM). The images were obtained at 20, 29, 37, 44, 50, 61 and 71 DAS and in the same way
the manual evaluations in the field. The following results were obtained: (1) plant height
derived from the DEM showed a strong correlation with manual field height (r = 0.96), NDVI
(r = 0.80), NDRE (r = 0.78) and GNDVI (r = 0.81). (2) The RF model performed better (R? =
0.97 and RMSE = 14.62 cm) when using NDVI, NDRE and GNDV!I as input, followed by
KNN with similar precision (R? = 0.97 and RMSE = 14 .68 cm).

Keywords: Precision agriculture. Artificial intelligence. Machine learning.
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CAPITULO 1 INTRODUCAO GERAL
1 INTRODUCAO

A cultura do milho é originaria do Continente Americano e explorada desde 0s
primoérdios da agricultura (AGUIRRE-MANCILLA et al., 2020). E um cereal de importancia
no cenario mundial, ocupando posicdo de destaque entre as espécies agricolas exploradas,
pois além de apresentar alto valor energético e inumeras finalidades, contribui para a
vitalidade da economia nacional (ARTUZO et al., 2019). Segundo a Conab (2023), para a
safra 22/23 o Brasil tem uma éarea total de 22,2 milhdes de hectares cultivados com milho,
totalizando uma producédo de 125,7 milhdes de toneladas de gréos. Na regido Sudeste do pais,
Minas Gerais € o maior produtor de milho com uma producdo de 8 milhGes de toneladas de
gréos.

O sorgo, tal como o milho, é uma cultura pertencente a familia das gramineas e o
quinto cereal mais cultivado no mundo, estando atras do trigo, arroz, milho e a cevada.
Também é uma cultura agucareira, sendo utilizada para producdo de biocombustiveis, amido a
partir de gréos de sorgo, acucar e celulose de folhas e caules das plantas (YANG et al., 2021).
Devido sua capacidade metabolica de minimizar os efeitos da alta temperatura e déficit
hidrico, a cultura apresenta grande tolerancia a altos niveis de radiacdo solar e uma alta taxa
fotossintética, sendo a cultura com maior resisténcia entre 0s outros cereais (SOUZA et al.,
2020). Nos ultimos dez anos, a demanda pelo grdo e forragem de sorgo promoveu uma
expansao na area cultivada, de 85,4 mil hectares para 1,4 milhdo de hectares e a producgéo
préxima de 4,3 milhGes de toneladas (Companhia Nacional de Abastecimento, 2023).

A expansdo da area destinada a cultura, juntamente com as inovacdes agricolas,
favoreceu aumento na produtividade (ARTUZO et al., 2019), bem como tém possibilitado a
otimizacdo do sistema de producdo e melhor eficiéncia das operacGes agricolas, desde o
monitoramento das lavouras até as recomendacdes (MOLIN et al., 2020). Nesse cenario que a
Agricultura de Precisdo (AP) surgiu como uma forma inovadora de analisar o campo baseado
no georreferenciamento de dados nas lavouras, viabilizando tratar devidamente a
variabilidade presente nos solos e culturas. As técnicas associadas a AP despertam crescente
interesse no meio académico e cientifico, devido a capacidade de gerenciamento da producédo
agricola através do mapeamento da variabilidade espacial e temporal das areas de manejo
(SILVA; SILVA-MANN, 2020).
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O mapeamento da variabilidade e monitoramento das culturas auxilia na tomada de
decisdo, melhor gestdo dos recursos e o desenvolvimento sustentavel. Para isso, 0
sensoriamento remoto (SR) tem se destacado devido a facilidade de adquirir informacgdes em
diferentes extensdes de areas e em curto espaco de tempo, facilitando a caracterizacdo das
variabilidades espacial e temporal dos campos de producéo agricola (SISHODIA et al., 2020).
Os satélites orbitais e os veiculos aéreos ndo tripulados (UAV’s) sdo plataformas de SR,
embarcados de sensores capazes de identificar assinaturas espectrais da interacdo entre a
radiacdo eletromagnética (REM) e a planta. Além disso, essas repostas espectrais das plantas,
levaram ao desenvolvimento de indices de vegetacdo (SILVA et al., 2021). Os indices de
vegetacdo baseados nos valores de reflectancia, sdo associados aos aspectos fisioldgicos,
fitossanitarios e fitotécnicos das plantas (HENRIQUES et al., 2021).

Atualmente, a agricultura esta passando por uma revolucdo facilitada principalmente
pelos avancos nas tecnologias de informacgédo e comunicacdo. Tecnologias emergentes, como
Internet das Coisas (loT), anélise de Big Data e inteligéncia artificial (IA) sdo ferramentas
promissoras utilizadas para otimizar operacdes e insumos agricolas com o objetivo de
aumentar a producdo e reduzir insumos e perdas de rendimento. Bem como realizar a analise
e coleta automatizada de dados para obter informagdes sobre as culturas (LINAZA et al.,
2021; SISHODIA et al., 2020).

A IA tem impactado os setores agricolas pelo potencial de atuacdo em todos 0s
processos de producdo, destacando a eficiéncia ao analisar grandes quantidades de dados. A
tecnologia pode solucionar problemas do campo, auxiliar as tomadas decisdo e melhorar o uso
de insumos agricolas (PINHEIRO et al., 2021). Portanto, realizar o monitoramento da cultura
do milho e sorgo por meio de ferramentas eficientes e praticas, € uma perspectiva interessante
no sistema de producdo de areas comerciais e nos campos experimentais. Diante do exposto,
objetivou-se avaliar 0 emprego de técnicas de sensoriamento remoto e modelos de

inteligéncia artificial nas culturas de milho e sorgo no Sul de Minas Gerais.
2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 Caracteristicas morfoldgicas e fenoldgicas do milho

O milho (Zea mays L.) é uma planta que pertence & familia Poaceae. E uma planta

herbacea e monoica, 0 seu ciclo é bastante variado, mas nas condic¢Ges brasileiras, as
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cultivares completam o seu ciclo em 110 a 180 dias (SILVA et al., 2021). Da emergéncia a
colheita o ciclo pode ser descrito como: superprecoce, precoce, normal e tardio.

O milho possui raizes fasciculadas em que estdo presentes raizes primarias e seminais,
adventicias e de suporte. As folhas sdo longas e lanceoladas, com nervura central em forma de
canaleta, bem vigorosa, sdo invaginantes e inserem-se por noés do colmo, apresentando
pilosidades. O colmo suporta as folhas e partes florais, além de servir como 6rgédo de reserva.
Sendo o milho planta monoica, as flores masculinas se agrupam numa panicula no topo da
planta, enquanto que as femininas sdo constituidas pelas espigas. O florescimento ocorre
aproximadamente de 50 a 100 dias ap6s semeadura e é afetado principalmente pela
temperatura (BOREM et al., 2017).

Os estadios fenologicos surgiram pela necessidade de detalhar os eventos periddicos
durante o desenvolvimento das plantas. Assim, o emprego de uma escala baseada nas
mudancas morfolégicas da planta e nos eventos fisioldégicos oferece maior seguranga no
manejo (FANCELLI, 2017). A cultura do milho apresenta uma serie de estadios fenoldgicos,
divididos em fases vegetativa (V) e reprodutiva (R) (TABELA 1).

Tabela 1 — Estadios fenoldgicos da cultura do milho.

Estadios vegetativos Estadios reprodutivos
VE - Emergéncia R1 - Florescimento

V1 - Primeira folha R2 - Gréo leitoso

V2 - Segunda folha R3 - Gréo pastoso

V3 - Terceira folha R4 - Gréo farinaceo
V6 - Sexta folha R5 - Gréo farinaceo duro
V9 - Nona folha R6 - Maturidade fisioldgica

V12 - Décima segunda folha
V15 - Décima quinta folha
V18 - Décima oitava folha

VT - Pendoamento
Fonte: Adaptado de Ritchie et al. (2003).

A fase vegetativa inicia-se com a emergéncia e é denominado de VE. Os demais

estadios vegetativos sdo designados numericamente como V1, V2, etc., até V(n), em que n
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representa o ultimo est&dio foliar antes do pendoamento (VT). Cada estadio vegetativo é
caracterizado pelo numero de folhas completamente expandidas (V1 a Vn). Terminada a fase
vegetativa, inicia- se a fase reprodutiva, da mesma forma que a fase vegetativa é dividida em
varios estadios, os quais dizem respeito basicamente, ao desenvolvimento do gréo e de suas
partes, iniciando com o estddio R1 (florescimento) e encerando com o R6 (ponto de
maturacdo fisioldgica) (SILVA et al., 2021).

A planta de milho por apresentar a monoecia, possui 0s 6érgdos masculino e feminino
separados, mas na mesma planta. E uma espécie alégama, ou seja, normalmente 97% da
polinizagdo é cruzada. A monoecia e alogamia sdo favorecidos pelo mecanismo denominado
de protandria que corresponde a deiscéncia das anteras e a dispersdo de graos de pdlen dois a

trés dias antes da emissdo dos estilos-estigmas (CRUZ et al., 2008).

2.2 Caracteristicas morfoldgicas e fenoldgicas do sorgo

O sorgo (Sorghum bicolor L. Moench), originaria do noroeste da Africa, é uma planta
extraordinaria produtora de energia com enorme utilidade em regides muito quente e secas,
onde o milho ndo consegue ter boas produtividades (SILVA et al., 2021). E o quinto cereal
mais cultivado no mundo, integrando o grupo de cereais que correspondem a 85% de toda a
energia consumida pelo homem (BOREM et al., 2014). Também é uma cultura agucareira que
pode ser utilizada para producdo de biocombustiveis a base de plantas inteiras. Nos Estados
Unidos grande parte do sorgo produzido é encaminhado para os sistemas de producdo de
etanol a base de gréos, importante matéria-prima alternativa para o futuro (YANG et al.,
2021).

A planta do sorgo pertence a familia Poaceae, género Sorghum é uma forrageira de
mecanismo fotossintético C4, monoica e autdgama. Sendo classificada quanto as
caracteristicas agronémicas: granifero, forrageiro, sacarino, pastejo e vassouras. E nos setores
agropecudrio e industrial, destaca-se pela sua capacidade energética, produtividade, alta
digestibilidade, rica em acucares para producao de bioetanol e biomassa (SILVA et al., 2021).

A cultura, morfologicamente, apresenta habilidade de dorméncia em periodos de seca,
retomando seu crescimento apos o restabelecimento das condigdes favoraveis. Possui colmo
ereto, sistema radicular resistente com raizes seminais e adventicias, parte aérea constituida de

folhas alternadas composta por bainha e limbo foliar na qual o nimero de folhas varia de 8 a



17

26. A inflorescéncia € denominada de panicula, com ramificacGes até as espiguetas, sendo
uma séssil e outra pedicelada (SOUZA et al., 2020).

O ciclo do sorgo é dividido em trés fases: vegetativa, reprodutiva e maturacédo do grao.
A etapa de crescimento 1 (EC1) caracteriza-se pela germinacdo, aparecimento da plantula,
crescimento das folhas e estabelecimento do sistema radicular fasciculado. A etapa de
crescimento 2 (EC2) inicia-se quando o meristema apical se diferencia em um meristema
floral e vai até a antese. A etapa de crescimento 3 (EC3) é definida pela maturacdo dos gréos e
senescéncia das folhas (FIGURA 1) (VON PINHO et al., 2014).

Figura 1 — Etapas de crescimento 1, 2 e 3 da cultura do sorgo em fungdo do nimero de dias

apos a semeadura.
Eg% &

20 30

EC 2

EC 1

50 51 32 60
Fonte: Von Pinho et al. (2014).

2.3 Agricultura de Preciséo

O termo “agricultura de precisao” tem origem da desuniformidade presente nas
lavouras com diferentes niveis de complexidade, sendo necessario o desenvolvimento de
estratégias para gerenciar os problemas na propriedade (MOLIN et al., 2015). A agricultura
de precisdo (AP) é definida como um conjunto de ferramentas e tecnologias aplicadas para

permitir um sistema de gerenciamento agricola baseado na variabilidade espacial e temporal
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da unidade produtiva, visando o aumento do retorno econdémico e a reducdo do impacto ao
ambiente (BRASIL, 2014).

Os conceitos de AP variam na literatura, mas Delavarpour et al. (2021) abrange outros
componentes. A AP utiliza grandes fontes de dados que auxiliam os agricultores a tomar
decisbes com maior preciséo, gerenciamento dos talhdes, resultando em incrementos na
produtividade e reducdo no uso de insumos agricolas. Isso é possivel através da coleta, anélise
e interpretacdo de dados de uma unidade produtiva, utilizando técnicas de Sensoriamento
Remoto (SR), de veiculo aéreo ndo tripulado (UAV) ou a nivel orbital mediante a imagens de
satélites (SILVA et al., 2021). A ascensdo do uso de sensores embarcados e dos métodos de
SR permitiram a agricultura a avaliagdo precoce, mais eficiente, objetiva e ndo destrutiva
durante ciclo de desenvolvimento das culturas. Assim, o SR tem proporcionado a aquisicao de
dados em tempo real e em larga escala no campo, sendo considerado um dos alicerces da AP
(VIAN etal., 2018).

A aplicagdo de equipamentos de alta tecnologia, como softwares, dispositivos e
transmissdo de dados em tempo real, permite coletar dados para o monitoramento e avaliacéo
de unidades agricolas. Posteriormente, realizar o planejamento dos manejos como a aplicacao
de fertilizantes e defensivos agricolas, adequar o arranjo espacial, entre outros fatores da
producdo (SILVA; SILVA-MANN, 2020).

Assim, a agricultura de precisdo € um sistema de gerenciamento agricola, iniciado a
partir de informacBes da lavoura e se conclui com a tomada de decisdes. E uma forma de
administrar o campo, considerando-se o fato que cada area da propriedade possui potenciais
diferentes (BORGES et al., 2022). Ou seja, a AP compromete em aumentar a eficiéncia da
producdo e gestdo da propriedade levando em consideracdo a variabilidade espacial existente
nas lavouras. E, resolver desafios que os agricultores enfrentam diariamente como detec¢éo e
diagnostico de doencas, controle de pragas eficiente, classificacdo da vegetacdo, estimativa de
produtividade, aplicacéo de corretivos e fertilizantes (ZUALKERNAN et al., 2023).

Uma das praticas mais adotadas ¢ o mapa de produtividade que fornece informacdes
detalhadas para a visualizagéo da variabilidade espacial e temporal das culturas (TREVISAN
et al., 2020). Por ser um pardmetro de grande importancia para a maioria das culturas
agricolas, analisar a variacdo espaco-temporal da produtividade é decisivo para iniciar um
amplo diagnostico e planejamento dos campos, atraves das unidades de gestdo diferenciada
(DAMIAN et al., 2020). No estudo de Jin et al. (2019), foi realizado mapeamento de
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produtividade de milho usando dados de imagens orbitais e constataram que dados
independentes do solo podem explicar mais que 70% da variabilidade nas estimativas de
producdo. Enquanto Rasmussen et al. (2019), fizeram na pré-colheita 0 mapeamento de
plantas daninhas em cereais usando imagens de UAV, baseado nas diferencas de cor entre

plantas daninhas verdes e cereais em fase de senescéncia.

2.4 Sensoriamento Remoto na agricultura

O termo sensoriamento remoto (SR) se refere a obtencdo de informacdes a distancia
sobre a superficie terrestre, utilizando sensores embarcados em uma aeronave remotamente
pilotada (UAV) ou satélites. Os dados sdo obtidos por sensores capazes de mensurar a
reflexdo e emissdo da energia eletromagnética, estd baseada na interacdo da radiacdo
eletromagnética (REM) incidente com diferentes alvos na superficie da terra (QUEIROZ et
al., 2020). Essas medidas sdo originadas do espectro refletido, que abrange a regido do visivel
(0.4 — 0.7 pm), infravermelho proximo (0.7 — 1.3 pm) e infravermelho de ondas curtas (1.3 —
2.5 um) (QUEIROZ et al., 2022).

A estimativa de parametros biofisicos e bioquimicos com alta acuracia e baixo custo
sdo importantes para a evolucao das praticas de manejo e do potencial produtivo de sistemas
de produgdo dentro dos preceitos do SR. A precisdo espacial na estimativa destas
caracteristicas por meio de imagens aéreas obtidas por UAV pode ajudar na avaliacdo do
comportamento de gendtipos, praticas de manejo e impactos de estresses bidticos e abioticos,
contribuindo na tomada de decisao dos produtores (SILVA et al., 2022).

O emprego de imagens adquiridas por satélites tem grande utilidade na agricultura, no
entanto, possui algumas limitacdes decorrentes da frequéncia na obtencdo de imagens, da
presenca de nuvens, periodo de revisita sobre a area e nivel de detalhamento (QUEIROZ et
al., 2022). Por outro lado, o emprego de UAV, permite a obtencdo de imagens aéreas com
maior frequéncia, flexibilidade e com alta resolucéo, o que viabiliza o uso desta ferramenta no
monitoramento das areas agricolas (MOLIN et al., 2020). As plataformas de SR,
especialmente 0 UAV e métodos de processamento de imagens, tém sido intensamente
explorados para a caracterizacdo agronémica das culturas anuais. A UAV destaca-se pela sua
capacidade de obter melhores resolugdes espaciais, espectrais e temporais em comparagao
com dados de satélite (MUHARAM et al., 2021).
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As diferentes respostas das plantas aos eventos fenoldgicos sdo identificadas através
da reflectancia eletromagnética e os indices de vegetacdo permitem essa avaliagdo. A
correlacdo entre os indices de vegetacdo e 0s parametros agronémicos € positiva e, se houver
correlacdo, é possivel realizar a estimativa, principalmente da produtividade da cultura
(GIONGO et al., 2020). As caracteristicas quantitativas das culturas variam espacialmente e
temporalmente com o crescimento da vegetagéo, sendo importante a avaliagdo do ciclo. Dessa
forma, o SR fornece observacbes frequentes das propriedades da superficie terrestre,
possibilitando a caracterizacdo agrondémica e fenotipica das culturas (GAO; ZHANG, 2021).

Na agricultura, algumas das varidveis de interesse incluem as caracteristicas
morfolégicas, bioquimicas e fisioldgicas das culturas, propriedades do solo (umidade do solo,
matéria organica, pH, drenagem) e topografia, e como eles variam no espago e no tempo.
Uma vez que nenhuma dessas caracteristicas pode ser medida diretamente por SR, elas séo
frequentemente estimadas pela integracdo de medicdes espectrais com dados reais por meio
de abordagens empiricas ou mecanisticas ou uma combinacdo de ambas (KHANAL et al.,
2020). O SR permite que seja realizado a coleta de informacdes das assinaturas espectrais do
alvo de interesse e, posteriormente, associado aos parametros observados nas lavouras.

Da mesma maneira, a produtividade da cultura do milho e sorgo pode ser associado as
informacdes obtidas pelo SR, conforme realizado por Yang et al. (2021) que usou modelos de
crescimento com SR para estimar a producdo de biomassa de sorgo. Para as culturas como o
milho que sdo influenciadas pela temperatura do solo, principalmente na fase de germinacéo e
estabelecimento inicial, pode ser realizado o mapeamento da umidade do solo através de
sensores térmicos e auxiliar o0 manejo do sistema (BABAEIAN et al., 2018), adequacdo das
atividades agricolas de milho e sorgo aos recursos do solo (MUZIRA et al., 2021). Bem como
0 monitoramento dos estadios fenoldgicos das culturas (DIAO, 2020), estimativa de
produtividade de milho e soja (KHAKI et al., 2021) e monitoramento da area de plantio de
milho e arroz usando a banda espectral RedEdge (GUO; REN, 2023). Recentemente, a
integracdo entre 0 SR e aprendizado de maquina permitiu coletar e processar grandes
quantidades de dados em tempo real.

Para isso, a resolucdo espago-temporal é um fator importante, uma vez que a
plataforma de SR que possuir alta resolucdo espacial e periodo de revisita curto ira fornecer

imagens com maior nivel de detalhamento e capaz de monitorar a cultura. Nesse sentido,
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satelites da plataforma PlanetScope apresentam alta resolucdo espacial e disponibilizam

imagens diariamente.

2.4.1 Imagens de satélite - PlanetScope

A plataforma PlanetScope e uma ferramenta consolidada para anélise da superficie
terrestre, particularmente no monitoramento de varidveis nas areas agricolas (TOVAR
BLANCO et al., 2020). O PlanetScope possui uma constelacdo formada de 130 satélites
Dove, com periodo de revisita diario, permitindo a obtencdo de imagens multiespectrais
(TRANSON et al., 2018). O sensor disponibiliza oito bandas espectrais no visivel (Azul
costeiro, Azul, Verde I, Verde, Amarelo e Vermelho), borda do vermelho (RedEdge) e
infravermelho proximo (NIR) (TABELA 2). As imagens produzidas sdo ortorretificadas, com

3 metros de resolucdo espacial e resolucdo radiométrica de 12 bits (PLANET, 2023).

Tabela 2 — Bandas espectrais do PlanetScope.

Banda Comprimento de onda (nm)
1 (Azul Costeiro) 431-452
2 (Azul) 465-515
3 (Verde 1) 513-549
4 (Verde) 547-583
5 (Amarelo) 600-620
6 (Vermelho) 650-680
7 (RedEdge) 697-713
8 (NIR) 845-885

Fonte: Planet (2023).

A aplicacdo dessas imagens esta crescendo na comunidade de sensoriamento remoto,
em funcdo de suas caracteristicas e qualidade (FRAZIER; HEMINGWAY, 2021). E na
agricultura esta utilizado para a identificacdo de campos de milho usando classificador de
aprendizado de maquina (ZHANG, L et al., 2020), associado a aprendizado profundo para a
deteccdo de espécies de plantas invasoras (LAKE et al., 2022), estimativa de produgdo de

milho para silagem (TUNCA et al., 2023), estimativa da produtividade de gréos de milho (LI
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et al., 2022) e verificar o desempenho de indices de vegetacdo para estimativa de biomassa
verde em feijoeiro (BARBOZA et al., 2023).

2.4.2 Imagens aéreas obtidas por Veiculo Aéreo nédo Tripulado

Os Veiculos Aéreos ndo Tripulados (UAVS) tém sido cada vez mais empregados como
uma plataforma de observacdo de SR para aplicagcBes proximas ao solo. Multiplos rotores,
asas fixas, UAVs hibridos e helicopteros ndo tripulados sdo as categorias de UAVS
comumente usadas. Essa ferramenta tem sido amplamente utilizada como plataforma para SR,
e 0s sensores embarcados por essas aeronaves desempenham um papel critico na aquisicao de
dados. (ZHANG; ZHU, 2023).

A integracdo do SR em plataformas de UAV possibilita diversas aplicacdes praticas
em AP no setor agricola. Essas ferramentas disponibilizam técnicas que minimizam os custos
operacionais, otimizam o uso de insumos e aumentam a produtividade agricola, por meio do
processamento de imagens aéreas adquiridas por sensores embarcados em UAV’s
(DELAVUAVOUR et al.,, 2021). A UAV fornece informagdes com elevada resolucédo
espacial e temporal no monitoramento agricola e, através de sensores RGB, € possivel realizar
a obtencdo de dados com baixo custo. A sigla RGB indica as bandas espectrais na regido do
visivel em que R (vermelho), G (verde) e B (azul) (QUEIROZ et al., 2022).

Nesse contexto, o processamento digital de imagens compreende um conjunto de
técnicas que permite a extracdo de informag6es com alto nivel de detalhamento, permitindo a
identificacdo e a interpretacdo de padrdes durante o ciclo de desenvolvimento da cultura do
milho e do sorgo (SANTANA et al., 2019).

O monitoramento do crescimento das culturas é uma préatica que fornece informacoes
importante para entender a resposta das culturas as condicdes ambientais e as praticas
agronémicas, bem como sua adaptabilidade (SISHODIA et al., 2020). Esse parametro é
essencial para estimar a produtividade e biomassa do milho, assim, no estudo de Gao et al.
(2022), foi proposto utilizar imagens RGB obtidas por UAV para realizar a localizagdo e a
estimativa de altura das plantas de milho no campo.

O UAYV é um equipamento na qual pode ser acoplado diversos sensores €, um exemplo
é o sensor hiperespectral que fornece um amplo espectro de informacdes sobre a cultura e sdo
aplicadas para a estimativa de produtividade do milho (YANG, W et al., 2021). Assim como a

estimativa e mapeamento da uniformidade de emergéncia do milho (VONG et al., 2022),
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estimativa do teor de nitrogénio foliar (XU et al., 2021), fenotipagem de alto rendimento de
plantas de milho (SU et al., 2019). E vale destacar a eficiéncia do UAV ao realizar o
mapeamento de alturas de dossel através das nuvens de pontos fotogramétricas (ZHANG et
al., 2021).

2.5 Inteligéncia Artificial aplicada a cultura anual

A inteligéncia artificial (IA) é uma tecnologia que estd integrada a agricultura de
precisdo, na qual as maquinas por meio de algoritmos sdo capazes de analisar e interpretar
grande quantidade de dados e em velocidade superior a do ser humano (PINHEIRO et al.,
2021). Essa técnica requer um conjunto de dados de treinamento para o aprendizado de
maquina e, posteriormente, viabiliza modelos matematico com desempenho superior aos
modelos convencionais (MOLIN et al., 2020).

Essa tecnologia realiza uma andlise objetiva e precisa, fornecendo solucdes aos
agricultores e técnicos para muitos problemas ambiguos relacionados as culturas, além da
possibilidade de automatizar e otimizar as etapas de producdo da agricultura (GARCIA-
ARTEAGA et al., 2020). Os algoritmos fazem o reconhecimento de padrées utilizando dados
de atributos morfolégicos da cultura do milho, podendo realizar a classificacdo automatica de
gréos, produtividade de grdos, identificagdo de pragas e doencas, reconhecimento de
deficiéncias nutricionais e o desenvolvimento de mapas de manejo na lavoura (PINTO et al.,
2022).

O desenvolvimento de modelos e a simulacdo dindmica das caracteristicas biofisicas
das culturas estdo sendo amplamente aceitas para a pesquisa agricola e académica, justamente
por ser uma forma contraria as abordagens puramente estatisticas. Dentre as vantagens da
utilizacdo de modelos, destacam-se a economia de tempo, trabalho e quantidade de recursos
para o planejamento e tomada de decisBes no setor agricola (YANG et al., 2021).

A modelagem estd sendo utilizada na simulacdo do crescimento e produtividade
dessas culturas, gerando informacGes sobre a interacédo fisiologica e ambiente (BORGES et
al., 2019). Além disso, um subconjunto especifico da IA sdo as técnicas usadas para treinar
maquinas em como aprender, 0 que origina uma nova estrutura conhecida como aprendizado
de méaquina (ML). Nesse contexto, 0 ML pode fornecer solu¢des em cenarios onde um grande

nimero de dispositivos simultaneamente requer acesso aos recursos da rede de forma
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dindmica, heterogénea e imprevisivel, por exemplo, em comunicacfes internet das coisas
(1oT) (BITHAS et al., 2019).

Em geral, ML é baseado na estrutura de reconhecimento de padrdes e sua ideia
principal é explorar a correlacdo entre um conjunto de dados e/ou boas sequéncias de agdes
passadas para se adaptar as mudancgas ambientais sem qualquer tipo de intervencdo humana.
Claramente, a vantagem oferecida pela estrutura ML na operacdo de redes sem fio é que ela
permitira que os elementos da rede monitorem, aprendam e prevejam varios parametros
relacionados a comunicacdo, como comportamento do canal sem fio, padrdes de trafego,
contexto do usuario e localizagdo dos dispositivos (REBALA et al., 2019). O ML apresenta
duas principais categorias, 0 aprendizado supervisionado e ndo supervisionado (Quadro 1). E
para isso os algoritmos de ML foram propostos como uma abordagem eficiente para analisar

os dados provenientes do SR.

Quadro 1 — Descricdo do aprendizado de maquina supervisionado e ndo supervisionado.
Aprendizado supervisionado Aprendizado ndo supervisionado

No aprendizado supervisionado, o0s
algoritmos usam conjuntos de dados, nos
quais tanto a entrada quanto a saida desejada
estdo disponiveis. Portanto, esse tipo de
algoritmo sO6 pode ser empregado em

cenarios em que dados rotulados suficientes

Os algoritmos de aprendizado néo
supervisionado também exigem que 0s
dados estejam disponiveis para treinamento,
que, no entanto, ndo incluem saida rotulada.
Portanto, nesse tipo de aprendizado, o
agrupamento ou descoberta de padrdes é

estejam disponiveis para serem explorados. | realizado nos dados disponiveis.

Fonte: Shah et al. (2020).

A ascensdo da IA propBGe a combinacdo de técnicas de processamento de imagens
aéreas e orbitais com o ML, viabilizando a obtencdo de dados fenotipicos, estimativa de
produtividade e producdo de biomassa de plantas de milho e sorgo (PINHEIRO et al., 2021).
Imagens RGB e multiespectrais combinadas com aprendizado de maquinas sdo uma forma
interessante de realizar a estimativa de parametros agrondmicos como altura de planta, teor de
clorofila, contagem de plantas e produtividade (TU et al., 2021).

O ML é uma ferramenta frequentemente aplicada para interpretacéo e analise de dados
de SR, por meio de diversos métodos (SCHEUNDERS et al., 2018). O levantamento do

potencial produtivo e de outros aspectos fitotécnicos dessas culturas sdo essenciais a cada
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safra, assim o emprego de técnicas de SR e IA associadas a sistemas inteligentes, sdo uma
alternativa eficiente de assisténcia ao setor agricola. Para isso, 0 ML possui diversos modelos
de aprendizado como regressao, agrupamento, modelos bayesianos, baseados em instancia,
arvores de decisdo, redes neurais artificias, maquinas de vetores de suporte e aprendizado
conjunto (LIAKOS et al., 2018).

A 1A e a robotica estdo desempenhando um papel fundamental para auxiliar ou
substituir a intervencdo manual no setor agricola, que abrange um grande painel de
aplicacdes. Por um lado, a roboética tem desempenhado um papel fundamental na producéo e
gestdo agricola, pelo que os rob6s realizam vérias operacdes de forma autdbnoma, como
capinar, irrigar ou gerir plantas individuais (LINAZA et al., 2021). Zhang B et al. (2020)
forneceram um resumo detalhado das garras robdticas de Gltima geracdo, métodos de controle
baseados em sensores, bem como suas aplicacdes em tarefas agricolas robdticas durante o
periodo da colheita. Toda essa tecnologia estd reinventando a agricultura através da
contribuicdo aos os agricultores nas tomadas de decisbes, a produzir mais com menos

recursos e melhorar a qualidade das colheitas (JAVAID et al., 2023).

2.6 Algoritmos de aprendizado de maquina

A andlise de dados vem ganhando forca nos ultimos anos, principalmente, por
investigar mais a fundo o comportamento dos dados. A investigagdo ocorre a partir do uso de
modelos complexos, passando por etapas decisivas, até chegar no resultado ideal, fugindo das
analises tradicionais. A analise rapida dos dados, tomada de decisdo rapida e 0s processos
automatizados, além da alta acuracia e precisdo, comecaram a ganhar espaco dentro do setor
agricola, excecionalmente quando utilizada a agricultura digital (SOOD; KUMAR; KUMAR,
2021).

Algoritmos de aprendizado de maquina como Linear Regression (LR), Random Forest
(RF), K-Nearest Neighbor (KNN), Support Vector Machine (SVM) e Decision Tree (DT) séo
abordagens utilizadas por pesquisadores para realizar estimativas e previsdes na agricultura.
Cada algoritmo apresenta caracteristicas e particularidades no modo de aplicagdo nos dados.

LR: A regressdo linear é o algoritmo de regressdo tradicional na qual a estimativa da
variavel dependente ocorre a partir da variavel independente. O objetivo é estimar a relagédo
entre as varidveis quantitativas de modo que o efeito da variavel resposta (Y) possa ser
estimado com base na modificagdo dos niveis do fator (X) (FORTHOFER, et al., 2007;
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YETURU, 2020). Em estudo de Wei e Molin (2020), esse modelo foi utilizado para gerar
uma equacao global para estimar a produtividade de soja.

RF: Algoritmo de floresta aleatoria é uma técnica de aprendizado maquina usado para
classificacdo e regressao. Neste algoritmo, vérias arvores criam uma floresta e cada arvore
individual na floresta aleatéria libera uma expectativa de classe, se transformando em uma
estimativa do modelo (RANI et al., 2022; SHAUKAT et al., 2020). O algoritmo de RF obteve
uma precisdo de 91% e RMSE = 0,39 t ha™! com o conjunto de dados de Filippi et al. (2019),
realizando rendimento das colheitas de culturas anuais. Usando RF para estimativa do grau de
produtividade da cana-de-agticar (CHAROEN-UNG; MITTRAPIYANURUK, 2018).

KNN: O algoritmo K-vizinhos mais proximos € um método aprendizado
supervisionado usado para classificacdo e regressdo. Isso ocorre através da identificacdo de
valores baseado em instancias e na classe da maioria dos K-vizinhos mais préximos em um
conjunto de caracteristicas. O calculo da distancia de um atributo de seus vizinhos é medido
usando a distancia euclidiana (SHAH et al., 2020; SHAUKAT et al., 2020) e assim os dados
sdo agrupados com base na similaridade entre eles. Em um estudo de Feng et al. (2020), o
algoritmo KNN obteve precisdo de 87% ao usar imagens hiperespectrais para estimativa de
producdo de alfafa. Bem como encontrado por Osco et al. (2020), uma elevada acurécia ao
realizar a estimativa da altura de planta de milho usando imagens baseadas em UAV.

SVM: O algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado que pode ser
empregado para fins de classificacdo e regressdo. SVMs sdo baseados na ideia de encontrar
um hiperplano que melhor divide um conjunto de dados, melhorando a separacdo entre as
classes no espaco de caracteristicas. A precisdo na classificacdo de um ponto de dados pode
ser potencializada ao aumentar a margem e as distancias entre os hiperplanos. Os pontos de
dados que estdo na borda do hiperplano sdo chamados de pontos de vetor de suporte. Pode ser
linear e ndo linear com base na funcdo kernel (RANI et al., 2022; RASHEED; WAHID,
2021). Usando SVM (de base radial) para estimativa de produtividade de milho primavera
através de dados de sensoriamento remoto, o algoritmo obteve acuracia maior que 97%
(AHMAD et al., 2018). Juntamente com outros algoritmos, 0 SVM foi usado para estimar a
produtividade e biomassa da cultura do arroz (ZHA et al., 2020).

DT: A arvore de decisdo € um algoritmo de classificacdo que funciona com dados
categoricos e numéricos. As arvores de decisdo sdo estruturas semelhantes a arvores que

tomam decisdes baseadas em caracteristicas dos dados de entrada, através de analises com
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base em trés n6s (SHAH et al., 2020; SHAUKAT et al., 2020). Cada nd interno representa
uma decisdo baseada em um atributo, enquanto as folhas representam as classes ou valores
previstos. Na agricultura, o algoritmo DT apresentou boa acuracia (RMSE = 281 kg/ha) ao
realizar a estimativa de rendimento da colheita (BHATNAGAR; GOHAIN, 2019).

Existem outras abordagens para realizar a estimativa de pardmetros agronémicos,
como utilizar um subconjunto do aprendizado de méaquina conhecido por Rede Neural
Artificial. Essa estrutura consiste em camadas que transformam os dados de entrada em

informacdes que aproxima camada usa para realizar uma estimativa ou estimativa.

2.7 Rede Neural Artificial (RNA)

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos computacionais inspirados no
funcionamento do cérebro humano, sendo baseados em seu mecanismo de memorizagdo e
aprendizado através de algoritmos (GUPTA et al., 2020). A RNA consiste em camadas de
entrada, ocultas e de saida com neurdnios conectados (n6s) para simular o cérebro humano.
Os nos existentes processam e transmitem sinais de entrada para 0s proximos nos, ou seja,
cada camada contém unidades que transformam os dados de entrada em informacgdes que a
proxima camada pode usar para executar uma determinada tarefa preditiva. As RNAs sdo
modelos ndo lineares para reconhecimento de interagcbes complexas entre as variaveis
(MOHSENI-DARGAH et al., 2022) e com grande potencial na anélise de dados (ABIODUN
etal., 2018).

O neurdnio artificial, atualmente utilizado, possui como estruturas os terminais de
entrada (dendritos), recebendo os valores de X1, X2, ..., Xn, e para simular as sinapses, 0S
pesos, W1, W2, ..., Wn, sdo atrelados aos valores de entradas, podendo ser valores positivos e
negativos dependendo das sinapses anteriores e apenas um terminal de saida Y (axénio),
dessa forma, o disparo ocorre por meio da soma dos valores de X1W1 e a ativacdo do
neurbnio obtida por meio da funcdo de ativacdo (FIGURA 2), que ativa ou ndo a saida a
depender da soma ponderada das entradas (BRAGA et al., 2007).
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Figura 2 — Modelo do primeiro neurdnio artificial.
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Fonte: Braga et al. (2007).

O avango das pesquisas na &rea da inteligéncia computacional, possibilitou o
desenvolvimento de redes capazes de solucionar diferentes problemas impostos,
reconhecimento de padrbes e previsdes em muitos setores (ABIODUN et al., 2018). Dentre
essas redes, a rede MultiLayer Perceptron (MLP) é frequentemente utilizada no setor
agricola, na qual apresentam importantes caracteristicas de arquitetura e funcdo (QUADRO
2).

Quadro 2 — Caracteristica da rede neural artificial tipo MultiLayer Perceptron.
MultiLayer Perceptron

1. Uma ou mais camadas de entrada
2. Neurénios de camadas intermediarias

tém caracteristicas similares aos de saida

3. Padrées de entrada diferenciados em
hiperplanos
4. Melhor em problemas complexos

Fonte: Braga et al. (2007).

A MLP apresenta uma arquitetura complexa e a saida dos resultados atuam
globalmente, formada a partir de todos os neurénios (FIGURA 3) (YU et al., 2011). Essa rede
é mais utilizada na resolugdo de problemas, constituida de uma camada de entrada, camada
oculta e de saida (KASHANINEJAD; DEHBHANI; KASHIRI, 2009).
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Figura 3 — A rede neural artificial MLP (A) e sua divisdo em hiperplanos (B).
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(A) (B)
Fonte: Yu et al. (2011).

RNA é uma técnica para ML que devido sua capacidade de classificacdo, regressao,
agrupamento e reconhecimento de padr@es, tornou-se relativamente competitivo em relacdo a
regressao tradicional e aos modelos estatisticos convencionais (ROZNIK et al., 2022). Dessa
forma, as redes neurais tém sido empregadas na agricultura desde de a analise de imagens das
culturas a previsdo de variaveis climaticas (GHORBANI et al., 2013). E sdo frequentemente
utilizadas na estimativa de biomassa (ALI et al., 2017), na definicdo de manejo diferenciado
por meio de atributos do solo (LEAL et al., 2015), estimativa da maturacdo de gréos (SOUZA
et al., 2021), estimativa da produtividade (ABRAHAM et al., 2019; KAMIR; SOARES et al.,
2015; WALDNER; HOCHMAN, 2020) e de produtividade agricola (VAN
KLOMPENBURG et al., 2020).

Por meio da integragcdo entre dados de sensoriamento remoto de alta resolugéo e
modelos de RNA foram empregados para estimativa da producdo de milho (KHANAL et al.,
2018), com base em mapas de propriedades do solo e séries temporais realizaram a estimativa
de produtividade de milho (MA et al., 2021), produtividade de sorgo usando dados climaticos
(SRIDHARA et al., 2020), implementaram TensorFlow com RNA para estimativa do peso de
espigas de sorgo (ZANNOU; HOUNDJI, 2019), integrando modelos de crescimento para
estimar produtividade de sorgo (YANG et al., 2021) e estimativa do crescimento de cana-de-
acucar (GHAZVINEI et al., 2018). Isso demonstra o potencial das diversas técnicas de ML

empregadas na agricultura e a importancia do desenvolvimento de mais pesquisas.



REFERENCIAS

ABIODUN, O. I; JANTAN, A; OMOLARA, A. E; DADA, K.V, MOHAMED, N. A;
ARSHAD, H. State-of-the-art in artificial neural network applications: a survey. Heliyon, v.
4,n. 11, nov. 2018. Elsevier BV. http://dx.doi.org/10.1016/j.heliyon.2018.e00938.

ABRAHAM, E. R; REIS, J. G. M. dos; TOLOI, R. C; SOUZA, A. E. de; COLOSSETTI,
A. P. Estimativa da producéo da soja brasileira utilizando redes neurais

artificiais. Agrarian, v. 12, n. 44, p. 261-271, 12 out. 2019. Universidade Federal de
Grande Dourados. http://dx.doi.org/10.30612/agrarian.v12i44.92009.

AGUIRRE-MANCILLA, C. L; GODINEZ-GALAN, R. Y; RAYA-PEREZ, J. C;
GUTIERREZ-BENICIO, G. M; RAMIREZ-PIMENTEL, J. G; COVARRUBIAS-PRIETO,
J; GARCIA-RODRIGUEZ, J. G. Protein content and quality of seeds in central mexican
maize (Zea mays) accessions. Revista de la Facultad de Ciencias Agrarias, v. 52, n.1, p.
14-25, 2020.

AHMAD, |; SAEED, U; FAHAD, M; ULLAH, A; RAHMAN, M. H. U; AHMAD, A;
JUDGE, J. Yield Forecasting of Spring Maize Using Remote Sensing and Crop Modeling
in Faisalabad-Punjab Pakistan. Journal Of The Indian Society Of Remote Sensing, v.
46, n. 10, p. 1701-1711, 7 ago. 2018. Springer Science and Business Media LLC.
http://dx.doi.org/10.1007/s12524-018-0825-8.

ALLI, I; CAWKBELL, F; DWYER, E; GREEN, S. Modeling managed grassland biomass
estimation by using multitemporal remote sensing data — a machine learning approach.
IEEE Journal of selected topics in applied Earth observations and remote sensing,
University College Cork, Ireland, 2017. DOI:
http://dx.doi.org/10.1109/JSTARS.2016.2561618.

ARTUZO, F. D; FOGUESATTO, C. R; DESSIMON MACHADO, J. A; DE OLIVEIRA, L;
LEAL DE SOUZA, A. R. Brazilian production potential: A historical analysis of corn
production. Revista em Agronegocio e Meio Ambiente, v. 12, n. 2, p. 515-540, 2019.
DOI: 10.17765/2176-9168.2019v12n2p515-540.

BABAEIAN, E; SADEGHI, M; FRANZ, T. E; JONES, S; TULLER, M. Mapping soil
moisture with the OPtical TRApezoid Model (OPTRAM) based on long-term MODIS
observations. Remote Sensing Of Environment, v. 211, p. 425-440, jun. 2018. Elsevier BV.
http://dx.doi.org/10.1016/j.rse.2018.04.029.

BARBOZA, T. O. C; ARDIGUERI, M; SOUZA, G. F. C; FERRAZ, M. A. J; GAUDENCIO,
J. R. F; SANTOS, A. F. dos. Performance of Vegetation Indices to Estimate Green Biomass
Accumulation in Common Bean. Agriengineering, v. 5, n. 2, p. 840-854, 4 maio 2023. MDP
AG. http://dx.doi.org/10.3390/agriengineering5020052.

30

BHATNAGAR, R; GOHAIN, G. B. Crop Yield Estimation Using Decision Trees and Random

Forest Machine Learning Algorithms on Data from Terra (EOS AM-1) & Aqua (EOS PM-1)
Satellite Data. Studies In Computational Intelligence, p. 107-124, 3 jul. 2019. Springer
International Publishing. http://dx.doi.org/10.1007/978-3-030-20212-5 6.

BITHAS, P. S; MICHAILIDIS, E. T; NOMIKOS, N; VOUYIOUKAS, D; KANATAS, A. G. A

Survey on Machine-Learning Techniques for UAV-Based Communications. Sensors, v. 19, n.
23, p. 5170, 26 nov. 2019. MDPI AG. http://dx.doi.org/10.3390/s19235170.


http://dx.doi.org/10.1016/j.heliyon.2018.e00938

31

BOREM, A; GALVAOQ, J. C. C, PIMENTEL, M. A. Milho, do plantio a colheita, 2017.

BOREM, A; PIMENTEL, L; PARRELLA, R. Sorgo do plantio & colheita. Vigosa: Ufv,
2014. 275 p.

BORGES, L. C; NASCIMENTO, A. dos R; MORGADO, C. M. A. Agricultura de precisao:
ferramenta de gestdo na rentabilidade e produtividade de gréos. Scientific Electronic
Archives, v. 15, n. 3, 2022. DOI: 10.36560/15320221520.

BORGES, P. H. M; MENDOZA, Z. M. S. H; MORAIS, P. H. M. Redes neurales artificiales
para estimar las pérdidas en la produccion lechera. Archivos de Zootecnia, v. 68, n. 262, p.
206-212, 2019. DOI: 10.21071/az. v68i262.4138. Disponivel
em:<http://www.uco.es/ucopress/az/index.php/az/article/view/4138>.

BRAGA, A. P; CARVALHO, A. P. L. F; LUDEMIR, T. B. Redes neurais artificiais teoria e
aplicacdes. LTC, 2° edicéo, 2007.

BRASIL. Agricultura de Precisdo. Ministério da Agricultura, Pecuéria e Abastecimento.
Secretaria de Desenvolvimento Agropecuario e Cooperativismo. Brasilia: Mapa/ACS,
2014.21p. Disponivel
em:<http://www.agricultura.gov.br/arq_editor/file/Desenvolvimento_Sustentavel/Agricultur
a- Precisao.pdf>.

CHAROEN-UNG, P; MITTRAPIYANURUK, P. Sugarcane Yield Grade Prediction
Using Random Forest with Forward Feature Selection and Hyper-parameter Tuning.
Recent Advances In Information And Communication Technology 2018, p. 33-
42, 27 jun. 2018. Springer International Publishing. http://dx.doi.org/10.1007/978-3-
319-93692-5 4.

CONAB. Companhia Nacional de Abastecimento. Acompanhamento de safra
Graos: safra 2022/2023. Nono Levantamento, junho de 2023. Disponivel em:
<https://www.conab.gov.br/info-agro/safras/graos/boletim-da-safra-de-graos>.

CRUZ, J. C; KARAM, D; MONTEIRO, M. A. R; MAGALHAES, P. C. Acultura do milho.
Sete Lagoas: Embrapa Milho e Sorgo, 2008. 517 p.

DAMIAN, J. M; PIAS, O. H. de C; CHERUBIN, M. R; FONSECA, A. Z. da; FORNARI, E. Z;
SANTI, A. L. Applying the NDVI from satellite images in delimiting management zones for
annual crops. Scientia Agricola, v. 77, n. 1, p. 99-99, 2020. FapUNIFESP (SciELO).
http://dx.doi.org/10.1590/1678-992x-2018-0055.

DELAVUAVOUR, N; KOPARAN, C; NOWATZKI, J; BAJWA, S; SUN, X. Atechnical Study
on UAV characteristics for precision agriculture applications and associated practical
challenges. Remote Sensing, v. 13, n. 6, p. 1-25, 2021. DOI: 10.3390/rs13061204.

DIAO, C. Remote sensing phenological monitoring framework to characterize corn and
soybean physiological growing stages. Remote Sensing Of Environment, v. 248, p.
111960, out. 2020. Elsevier BV. http://dx.doi.org/10.1016/j.rse.2020.111960.

FANCELLI, A. L. Ecofisiologia, fenologia e implicagdes bésicas de manejo. Milho: do
plantio a colheita. Traducdo. Vigosa: Editora UFV, 2017.


http://www.uco.es/ucopress/az/index.php/az/article/view/4138
http://www.agricultura.gov.br/arq_editor/file/Desenvolvimento_Sustentavel/Agricultura-
http://www.agricultura.gov.br/arq_editor/file/Desenvolvimento_Sustentavel/Agricultura-

32

FENG, L; ZHANG, Z; MA,Y; DU, Q; WILLIAMS, P; DREWRY, J; LUCK, B. Alfalfa Yield
Prediction Using UAV-Based Hyperspectral Imagery and Ensemble Learning. Remote
Sensing, v. 12, n. 12, p. 2028, 24 jun. 2020. MDPI AG. http://dx.doi.org/10.3390/rs12122028.

FILIPPI, P; JONES, E. J; WIMALATHUNGE, N. S; SOMARATHNA, P. D. S. N; POZZA,
L. E; UGBAJE, S. U; JEPHCOTT, T. G; PATERSON, S. E; WHELAN, B. M; BISHOP, T. F.
A. An approach to forecast grain crop yield using multi-layered, multi-farm data sets and
machine learning. Precision Agriculture, v. 20, n. 5, p. 1015-1029, 8 jan. 2019. Springer
Science and Business Media LLC. http://dx.doi.org/10.1007/s11119-018-09628-4.

FORTHOFER, R. N; LEE, E. S; HERNANDEZ, M. Linear Regression. Biostatistics, p. 349-
386, 2007. Elsevier. http://dx.doi.org/10.1016/b978-0-12-369492-8.50018-2.

FRAZIER, A. E; HEMINGWAY, B. L. A Technical Review of Planet Smallsat Data: practical
considerations for processing and using planetscope imagery. Remote Sensing, v. 13, n. 19, p.
3930, 30 set. 2021. MDPI AG. http://dx.doi.org/10.3390/rs13193930.

GAO, F; ZHANG, X. Mapping Crop Phenology in Near Real-Time Using Satellite Remote
Sensing: Challenges and Opportunities. Journal of Remote Sensing, v. 2021, p. 1-14,2021.
DOI: 10.34133/2021/8379391.

GAO, M; YANG, F; WEI, H; LIU, X. Individual Maize Location and Height Estimation in
Field from UAV-Borne LIiDAR and RGB Images. Remote Sensing, v. 14, n. 10, 2022.DOI:
10.3390/rs14102292.

GARCIA-ARTEAGA, J. J; ZAMBRANO-ZAMBRANO, J. J; ALCIVAR-CEVALLOS, R;
ZAMBRANO-ROMERO, W. D. Prediccién del rendimiento de cultivos agricolas usando

aprendizaje automatico. Revista Arbitrada Interdisciplinaria Koinonia, v. 5, n. 2, p.144,
2020. DOI: 10.35381/r.k. v5i2.1013.

GHAZVINEI, P. T; DARVISHI, H. H; MOSAVI, A; YUSOF, K. B W; ALIZAMIR, M;
SHAMSHIRBAND, S; CHAU, K. W. Sugarcane growth prediction based on meteorological
parameters using extreme learning machine and artificial neural network. Engineering
Applications Of Computational Fluid Mechanics, v. 12, n. 1, p. 738-749, jan. 2018. Informa
UK Limited. http://dx.doi.org/10.1080/19942060.2018.1526119.

GHORBANI, M. A; KHATIBI, R; HOSSEINI, B; BILGILLI, M. Relative importance of
parameters affecting wind speed prediction using artificial neural networks. Theoretical And
Applied Climatology. 114, p. 107 — 114, 2013. http://dx.doi.org/10.1007/s00704-012-0821-9.

GIONGO, P. R; ORLANDINI, J. D; ARANTES, B. H. T; GOMES, L. F; MORAES, V. H;
COSTA,A. R. Da; RIBON, A. A. Predicao de dados agrondmicos em goiabeiras e separacdode
alvos por meio de Veiculo Aéreo Nao Tripulado. Scientia Plena, v. 16, n. 4, p. 1- 10, 2020.
DOI: 10.14808/sci.plena.2020.040202.

GUQ, Y; REN, H. Remote sensing monitoring of maize and paddy rice planting area using GF-
6 WFV red edge features. Computers And Electronics In Agriculture, v. 207, p. 107714, abr.
2023. Elsevier BV. http://dx.doi.org/10.1016/j.compag.2023.107714.

GUPTA, N; KHOSRAVY, M; GUPTA, S; DEY, N; CRESPO, R. G. Lightweight Artificial
Intelligence Technology for Health Diagnosis of Agriculture \ehicles: parallel evolving
artificial neural networks by genetic algorithm. International Journal Of Parallel



33

Programming, v. 50, n. 1, p. 1-26, 3 jul. 2020. Springer Science and Business Media LLC.
http://dx.doi.org/10.1007/s10766-020-00671-1.

HENRIQUES, H. J. R; SCHWAMBACH, D. A; FERNANDES, V. J. M; CORTEZ, J. W.
Vegetation indices and their correlation with second-crop corn grain yield in Mato Grosso do
Sul, Brazil. Revista Brasileira de Milho e Sorgo, v. 20, p. 13, 2021. DOI:
10.18512/rbms2021v20e1195. Disponivel em:
<http://rbms.cnpms.embrapa.br/index.php/ojs/article/view/1195>.

HOSS, D. F; DALUZ, G. L; LAJUS, C. R; MORETTO, M. A; TREMEA, G. A. Multispectral
aerial images for the evaluation of maize crops. Ciencia e Agrotecnologia, v. 44, p. 1-7,
2020. DOI: 10.1590/1413-7054202044004920.

JAVAID, M; HALEEM, A; KHAN, I. H; SUMAN, R. Understanding the potential applications
of Artificial Intelligence in Agriculture Sector. Advanced Agrochem, v. 2, n. 1, p. 15-30, mar.
2023. Elsevier BV. http://dx.doi.org/10.1016/j.aac.2022.10.001.

JIN, Z; AZZARI, G; YOU, C; TOMMASO, S. di; ASTON, S; BURKE, M; LOBELL, D. B.
Smallholder maize area and yield mapping at national scales with Google Earth Engine.
Remote Sensing Of Environment, v. 228, p. 115-128, jul. 2019. Elsevier BV.
http://dx.doi.org/10.1016/j.rse.2019.04.016.

KAMIR, E; WALDNER, F; HOCHMAN, Z. Estimating wheat yields in Australia using climate
records, satellite image time series and machine learning methods. ISPRS Journal of
photogrammetry and remote sensing, 160, p. 124 — 135, 2020. DOI:
https://doi.org/10.1016/j.isprsjprs.2019.11.008

KASHANINEJAD, M; DEHGHANI, A. A; KASHIRI, M. Modeling of wheat soaking using
two artificial neural networks (MLP and RBF). Journal of food engineering, 91, p. 602 — 607,
2009. DOI:10.1016/j.jfoodeng.2008.10.012

KHAKI, S; PHAM, H; WANG, L. Simultaneous corn and soybean yield prediction from remote
sensing data using deep transfer learning. Scientific Reports, v. 11, n. 1, 27 maio 2021.
Springer Science and Business Media LLC. http://dx.doi.org/10.1038/s41598-021-89779-z.

KHANAL, S; FULTON, J; KLOPFENSTEIN, A; DOURIDAS, N; SHEARER, S. Integration
of high resolution remotely sensed data and machine learning techniques for spatial prediction
of soil properties and corn yield. Computers And Electronics In Agriculture, v. 153, p. 213-
225, out. 2018. Elsevier BV. http://dx.doi.org/10.1016/j.compag.2018.07.016.

KHANAL, S; KC, K; FULTON, J. P; SHEARER, S; OZKAN, E. Remote Sensing in
Agriculture—Accomplishments, Limitations, and Opportunities. Remote Sensing, v. 12, n. 22,
p. 3783, 19 nov. 2020. MDPI AG. http://dx.doi.org/10.3390/rs12223783.

LAKE, T. A; RUNQUIST, R. D. Briscoe; MOELLER, David A. Deep learning detects invasive
plant species across complex landscapes using Worldview-2 and Planetscope satellite imagery.
Remote Sensing In Ecology And Conservation, v. 8, n. 6, p. 875-889, 13 jun. 2022. Wiley.
http://dx.doi.org/10.1002/rse2.288.

LEAL,A. J. F; MIGUEL, E. P; BAIO, F. H. R; NEVES, D. de C; LEAL, U.A. S. Redes
neurais artificiais na predicdo da produtividade de milho e defini¢do de sitios de manejo
diferenciado por meio de atributos do solo. Bragantia, v. 74, n. 4, p. 436-444, 2015.DOI:
10.1590/1678-4499.0140.



http://rbms.cnpms.embrapa.br/index.php/ojs/article/view/1195

34

LI, F; MIAO, Y; CHEN, X; SUN, Z; STUEVE, K; YUAN, F. In-Season Prediction of Corn
Grain Yield through PlanetScope and Sentinel-2 Images. Agronomy, v. 12, n. 12, p. 3176,
15 dez. 2022. MDPI AG. http://dx.doi.org/10.3390/agronomy12123176.

LINAZA, M. T; POSADA, J; BUND, J; EISERT, P; QUARTULLI, M; DOLLNER, J;
PAGANI, A; OLAIZOLA, I. G; BARRIGUINHA, A; MOYSIADIS, T; LUCAT, L. Data-
Driven Artificial Intelligence Applications for Sustainable Precision Agriculture.
Agronomy, v. 11, n. 6, p. 1227, 17 jun. 2021. MDPI AG.
http://dx.doi.org/10.3390/agronomy11061227.

MA, Y; ZHANG, Z; KANG, Y; OZDOGN, M. Corn yield prediction and uncertainty
analysis based on remotely sensed variables using a Bayesian neural network approach.
Remote Sensing Of Environment, v. 259, p. 112408, jun. 2021. Elsevier BV.
http://dx.doi.org/10.1016/j.rse.2021.112408.

MOHSENI-DARGAH, M; FALAHATI, Z; DABIRMANESH, B; NASROLLAHI, P;
KHAJEH, K. Machine learning in surface plasmon resonance for environmental
monitoring. Artificial Intelligence And Data Science In Environmental Sensing, p. 269-
298, 2022. Elsevier. http://dx.doi.org/10.1016/b978-0-323-90508-4.00012-5.

MOLIN, J. P.; AMARAL, L. R. do.; COLACO, A. F. Agricultura de Precisdo. S&o
Paulo:Oficina de Textos, 2015. 238 p.

MOLIN, J. P; BAZAME, H. C; MALDANER, L; DE PAULACORREDO, L;

MARTELLO, M; CANATA, T. F. Agricultura de preciséo e as contribuicGes digitais para a
gestdo localizada das lavouras. Revista Ciencia Agronomica, v. 51, n. 5, p. 1-10, 2020.
DOI: 10.5935/1806-6690.20200088.

MUHARAM, F. M; NURULHUDA, K; ZULKAFLI, Z; TARMIZI, M. A; ABDULLAH, A. N.
H; HASHIM, M. F. C; ZAD, S. N. M; RADHWANE, D; ISMAIL, M. R. Uav-and random-
forest-adaboost (Rfa)-based estimation of rice plant traits. Agronomy, v. 11, n.5, p. 1-28,
2021. DOI: 10.3390/agronomy11050915.

MUZIRA, N. M; MUSHORE, T. D; WUTA, M; MUTASA, C; MASHONJOWA, E. Land
suitability analysis of Zimbabwe for the production of sorghum (Sorghum -bicolor) and maize
(Zea mays) using a Remote Sensing and GIS based approach. Remote Sensing Applications:
Society and Environment, v. 23, p. 100553, ago. 2021. Elsevier BV.
http://dx.doi.org/10.1016/j.rsase.2021.100553.

PINHEIRO, R. de M; GADOTTI, G. I; MONTEIRO, R. de C. M; BERNARDY, R.
Inteligéncia artificial na agricultura com aplicabilidade no setor sementeiro. Diversitas
Journal, v. 6, n. 3, p. 2984-2995, 2021. DOI: 10.48017/diversitas_journal-v6i3-1857.

PINTO,A. A; ZERBATO, C; ROLIM, G. de S; BARBOSAJUNIOR, M. R; SILVA, L. F. V.
Da; OLIVEIRA, R. P. De. Corn grain yield forecasting by satellite remote sensing and
machine-learning models. Agronomy Journal, 2022. DOI: 10.1002/agj2.21141. Disponivel
em: https://onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1002/agj2.21141.

PLANET. Planet Imagery Product Specification. 2023. Available online:
<https://assets.planet.com/marketing/PDF/Planet_Surface_Reflectance_Technical White_Pape
r.pdf>. Accessed on: 27 february 2023.



35

QUEIROZ, D. M. De; COELHO,A. L, de F; VALENTE, D, S, M.; SCHUELLER, J, K.
Sensors Applied to Digital Agriculture: A Review. REVISTA CIENCIAAGRONOMICA, v.
51, n. 5, p. 1-15, 2020. DOI: 10.5935/1806-6690.20200086. Disponivel
em:<http://ccarevista.ufc.br/seer/index.php/ccarevista/issue/archive>.

QUEIROZ, D. M. de; VALENTE, D. S. M.; PINTO, F. de A. de C.; BOREM, A. Agricultura
Digital. 2. ed. Vicosa: UFV, 2022. 224 p.

RANI, A; KUMAR, N; KUMAR, J; SINHA, N. K. Machine learning for soil moisture
assessment. Deep Learning For Sustainable Agriculture, p. 143-168, 2022. Elsevier.
http://dx.doi.org/10.1016/b978-0-323-85214-2.00001-X.

RASHEED, F; WAHID, A. Learning style detection in E-learning systems using machine
learning techniques. Expert Systems With Applications, v. 174, p. 114774, jul. 2021.
Elsevier BV. http://dx.doi.org/10.1016/j.eswa.2021.114774.

REBALA, G; RAVI, A; CHURIWALA, S. Learning Models. An Introduction to Machine
Learning, p. 19-23, 2019.

RITCHIE, S. W; HANWAY, J. J; BENSON, G. O. Como a planta de milho de milho se
desenvolve. Arquivo do Agronomo Potafos, Piracicaba, n. 103, p. 1- 20, set. 2003.

SANTANA, L. S; FERRAZ, G. e S; SANTOS, L. M; MACIEL, D. A; BARATA, R.A. P;
REYNALDO, E. F; ROSSI, G. Vegetative vigor of maize crop obtained through vegetation
indexes in orbital and aerial sensors images. Revista Brasileira de Engenharia de
Biossistemas, v. 13, n. 3, p. 195-206, 2019. DOI:10.18011/bioeng2019v13n3p195-206.

SCHEUNDERS, P; TUIA, D; MOSER, G. Contributions of Machine Learning to Remote
Sensing Data Analysis. In: Comprehensive Remote Sensing. Elsevier, 2018. v. 1-9p.199—
243. DOI: 10.1016/B978-0-12-409548-9.10343-4.

SHAH, D; PATEL, S; BHARTI, S. K. Heart Disease Prediction using Machine Learning
Techniques. Sn Computer Science, v. 1, n. 6, 16 out. 2020. Springer Science and Business
Media LLC. http://dx.doi.org/10.1007/s42979-020-00365-y.

SHAUKAT, K; LUO, S; VARADHARAJAN, V; HAMEED, I. A; XU, M. A Survey on
Machine Learning Techniques for Cyber Security in the Last Decade. leee Access, V. 8, p.
222310-222354, 2020. Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE).
http://dx.doi.org/10.1109/access.2020.3041951.

SILVA, D. F. Da; GARCIA, P. H. De M; SANTOS, G. C. De L; FARIAS, I. M. S. C. Dg;
PADUA, G.V. G. De; PEREIRA, P. H. B; SILVA, F. E. De; BATISTA, R. F; GONZAGA
NETO, S; CABRAL, A. M. D. Caracteristicas morfologicas, melhoramento genético e
densidade de plantio das culturas do sorgo e do milho: uma revisdo. Research, Society and
Development, v. 10, n. 3, p. €12310313172, 2021. DOI: 10.33448/rsd-v10i3.13172.

SILVA, M. F; MACIEL, G. M; GALLIS, R. B.A; BARBOSA, R. L; VINICIUS, Q;
REZENDE, W. S; SIQUIEROLLI, A. C. S. High-throughput phenotyping by RGB and
multispectral imaging analysis of genotypes in sweet corn. v. 40, n. 1, p. 92-98, 2022.

SILVA, W. de V. R. da; SILVA-MRNA, R. Agricultura de Preciséo no Brasil: conjuntura
atual, desafios e perspectivas. Research, Society and Development, v. 9, n. 11, p.
€1979119603, 2020. DOI: 10.33448/rsd-v9i11.9603.


http://ccarevista.ufc.br/seer/index.php/ccarevista/issue/archive

36

SISHODIA, R. P; RAY, R. L; SINGH, S. K. Applications of Remote Sensing in Precision
Agriculture: a review. Remote Sensing, v. 12, n. 19, p. 3136, 24 set. 2020. MDPI AG.
http://dx.doi.org/10.3390/rs12193136.

SOARES, F. C; ROBAINA, A. D; PEITER, M. X; RUSSI, J. L. Predicédo da produtividade
da cultura do milho utilizando rede neural artificial. Ciéncia Rural, v. 45, n. 11, p. 1987-
1993, nov. 2015. http://dx.doi.org/10.1590/0103-8478cr20141524.

SOO0D, A; KUMAR, R. S; KUMAR, A. S. Artificial intelligence research in agriculture: a
review.Online information review: artificial intelligence in agriculture, p. 01-22, 2021.
DOI: https://doi.org/10.1108/0IR-10-2020-0448.

SOUZA, J. C. B; ALMEIDA, S. L. H; DE FILHO, A. L. de B; MONTELES, M. S;
SILVA, L. B; SILVA, R. P. da. Uso de redes neurais para predicdo da maturacdo do
amendoim com imagens de UAV. South American Sciences Issn 2675-7222, v. 2, n. 2, 30
set. 2021. South American Sciences. http://dx.doi.org/10.52755/sas.v2iedesp2.129.

SOUZA, W. LOPES, C. de; SILVA, L. G. da; SILVA, L. E. B; SILVA,R. L. V. da; LIMA, L. L.
C; BRITO, D. R. Aspectos comparativos entre milho (Zea mays L.) e sorgo (Sorghum bicolor
L. Moench): diferencas e semelhancas. Diversitas Journal, v. 5, n.4, p. 2337-2357, 2020.
DOI: 10.17648/diversitas-journal-v5i4-891.

SRIDHARA, S; RAMESH, N; GOPAKKALL, P; DAS, B; VENKATAPPA, S; SANJIVAIAH,
S; SINGH, K. K; SINGH, P; EL-ANSARY, D; MAHMOUD, E; ELANSARY, H. O. Weather-
Based Neural Network, Stepwise Linear and Sparse Regression Approach for Rabi Sorghum
Yield Forecasting of Karnataka, India. Agronomy, v. 10, n. 11, p. 1645, 26 out. 2020. MDPI
AG. http://dx.doi.org/10.3390/agronomy10111645.

SU, W; ZHANG, M; BIAN, D; LIU, Z; HUANG, J; WANG, W; WU, J; GUO, H. Phenotyping
of Corn Plants Using Unmanned Aerial Vehicle (UAV) Images. Remote Sensing, v. 11, n. 17, p.
2021, 28 ago. 2019. MDPI AG. http://dx.doi.org/10.3390/rs11172021.

TOVAR BLANCO, A. L; LIZARAZO SALCEDO, I.A; RODRIGUEZ ERASO, N.
Estimacidn de biomasa aérea de Eucalyptus grandis y Pinus spp. usando imagenes Sentinel1A
y Sentinel2A en Colombia. Colombia forestal, v. 23, n. 1, 2020. DOI:
10.14483/2256201X.14854. Disponivel em:
https://revistas.udistrital.edu.co/index.php/colfor/article/view/14854.

TRANSON, J; D’ANDRIMONT, R; MAUGNARD, A; DEFOURNY, P. Survey of
hyperspectral Earth Observation applications from space in the Sentinel-2 context. Remote
Sensing, v. 10, n. 2, p. 1-32, 2018. DOI: 10.3390/rs10020157.

TREVISAN, R. G; BULLOCK, D. S; MARTIN, N. F. Spatial variability of crop responses to
agronomic inputs in on-farm precision experimentation. Precision Agriculture, v. 22, n. 2, p.
342-363, 7 maio 2020. Springer Science and Business Media LLC.
http://dx.doi.org/10.1007/s11119-020-09720-8.

TU, K; WEN, S; CHENG, Y; ZHANG, T; PAN, T; WANG, J; WANG, J; SUN, Q. Anon-
destructive and highly efficient model for detecting the genuineness of maize variety
JINGKE 968’ using machine vision combined with deep learning. Computers and
Electronics in Agriculture, v. 182, n. February, p. 106002, 2021.
https://doi.org/10.1016/j.compag.2021.106002.



37

TUNCA, E; KOKSAL, E. S; TANER, S. C.. Silage maize yield estimation by using planetscope,
sentinel-2A and landsat 8 OL I satellite images. Smart Agricultural Technology, v. 4, p. 100165,
ago. 2023. Elsevier BV. http://dx.doi.org/10.1016/j.atech.2022.100165.

VAN KLOMPENBURG, T; KASSAHUN, A; CATAL, C. Crop yield prediction using machine
learning: a systematic literature review. Computers And Electronics In Agriculture, v. 177, p.
105709, out. 2020. Elsevier BV. http://dx.doi.org/10.1016/j.compag.2020.105709.

VIAN, A. L; BREDEMEIER, C; REGIS, P; DA, F; SANTI,A. L; PAZ, C; SILVA, D. A.
Critical limits of ndvi for yield potential estimation in maize. April, 2018.

VON PINHO, R. G: FIORINI, I. V. A; SANTOS, A. de O. Botanica. In: BOREM, A:;
PIMENTEL, L; PARRELLA, R. Sorgo do plantio a colheita. Vigosa: UFV, 2014. Cap. 2. p.
37-57.

VONG, C. N; CONWAY, L. S; FENG, A; ZHOU, J; KITCHEN, N. R; SUDDUTH, K. A.
Corn emergence uniformity estimation and mapping using UAV imagery and deep learning.
Computers And Electronics In Agriculture, v. 198, p. 107008, jul. 2022. Elsevier BV.
http://dx.doi.org/10.1016/j.compag.2022.107008.

WEI, M. C. F; MOLIN, J. P. Soybean Yield Estimation and Its Components: a linear
regression approach. Agriculture, v. 10, n. 8, p. 348, 11 ago. 2020. MDPI AG.
http://dx.doi.org/10.3390/agriculture10080348.

XU, X; FAN, L; LI, Z; MENG, Y; FENG, H; YANG, H; XU, B. Estimating Leaf Nitrogen
Content in Corn Based on Information Fusion of Multiple-Sensor Imagery from UAV.
Remote Sensing, v. 13, n. 3, p. 340, 20 jan. 2021. MDPI AG.
http://dx.doi.org/10.3390/rs13030340.

YANG, K. W; CHAPMAN, S; CUAVENTER, N; HAMMER, G; MCLEAN, G; ZHENG,B;
CHEN,Y; DELP, E; MASJEDI, A; CRAWFORD, M; EBERT, D; HABIB, A; THOMPSON,
A; WEIL, C; TUINSTRA, M. R. Integrating crop growth models with remote sensing for
predicting biomass yield of sorghum. In Silico Plants, v. 3, n. 1, jan. 2021. Oxford
University Press (OUP). http://dx.doi.org/10.1093/insilicoplants/diab001.

YANG, W; NIGON, T; HAO, Z; PAIAO, G. D; FERNANDEZ, F. G; MULLA, D; YANG,
C. Estimation of corn yield based on hyperspectral imagery and convolutional neural
network. Computers And Electronics In Agriculture, v. 184, p. 106092, maio 2021.
Elsevier BV. http://dx.doi.org/10.1016/j.compag.2021.106092.

YETURU, K. Machine learning algorithms, applications, and practices in data science.
Handbook Of Statistics, p. 81-206, 2020. Elsevier.
http://dx.doi.org/10.1016/bs.host.2020.01.002.

YU, H; XIE, T; PASZCZYNSKI, S; WILAMOWSKI, B. M. Advantages of radial basics
function networks for dynamic system design. IEEE Transactions on industrial
electronics, v. 58, n. 12, 2011. DOI: 10.1109/tie.2011.2164773.

ZANNOU, J. G. N; HOUNDJI, V. R. Sorghum Yield Prediction using Machine Learning.
2019 3Rd International Conference On Bio-Engineering For Smart Technologies
(Biosmart), abr. 2019. IEEE. http://dx.doi.org/10.1109/biosmart.2019.87342109.



ZHA, H; MIAQO, Y; WANG, T; LI, Y; ZHANG, J; SUN, W; FENG, Z; KUSNIEREK, K.
Improving Unmanned Aerial Vehicle Remote Sensing-Based Rice Nitrogen Nutrition Index
Prediction with Machine Learning. Remote Sensing, v. 12, n. 2, p. 215, 8 jan. 2020. MDPI
AG. http://dx.doi.org/10.3390/rs12020215.

ZHANG, B; XIE, Y; ZHOU, J; WANG, K; ZHANG, Z. State-of-the-art robotic grippers,
grasping and control strategies, as well as their applications in agricultural robots: a review.
Computers And Electronics In Agriculture, v. 177, p. 105694, out. 2020. Elsevier BV.
http://dx.doi.org/10.1016/j.compag.2020.105694.

ZHANG, H; BAUTERS, M; BOECKX, P; VAN OOST, K. Mapping Canopy Heights in
Dense Tropical Forests Using Low-Cost UAV-Derived Photogrammetric Point Clouds and
Machine Learning Approaches. Remote Sensing, v. 13, n. 18, p. 3777, 20 set. 2021. MDPI
AG. http://dx.doi.org/10.3390/rs13183777.

ZHANG, L; LIU, Z; REN, T; LIU, D; MA, Z; TONG, L; ZHANG, C; ZHOU, T; ZHANG,
X; LI, S. Identification of Seed Maize Fields With High Spatial Resolution and Multiple
Spectral Remote Sensing Using Random Forest Classifier. Remote Sensing, v. 12, n. 3, p.
362, 22 jan. 2020. MDPI AG. http://dx.doi.org/10.3390/rs12030362.

ZHANG, Z; ZHU, L. A Review on Unmanned Aerial Vehicle Remote Sensing: platforms,
sensors, data processing methods, and applications. Drones, v. 7, n. 6, p. 398, 15 jun. 2023.
MDPI AG. http://dx.doi.org/10.3390/drones7060398.

ZUALKERNAN, I; ABUHANI, D. A; HUSSAIN, M. H; KHAN, J; ELMOHANDES, M.
Machine Learning for Precision Agriculture Using Imagery from Unmanned Aerial Vehicles
(UAVs): a survey. Drones, v. 7, n. 6, p. 382, 6 jun. 2023. MDPI AG.
http://dx.doi.org/10.3390/drones7060382.



39

CAPITULO 2 SENSORIAMENTO REMOTO E REDES NEURAIS PARAESTIMAR
APRODUTIVIDADE DE SORGO GRANIFERO EM CONDICOES TROPICAIS

RESUMO
O uso de aprendizado de méquina e sensoriamento remoto para a estimativa da produtividade
tem recebido destaque nos ultimos anos. Nesse sentido, foram utilizados elevacdo do terreno e
indices de vegetacdo extraidos em quatro épocas aos 30, 60, 90 e 120 dias apds semeadura
(DAS), para verificar o potencial de Rede Neural Artificial (RNA) na estimativa de
produtividade de gréos de sorgo em condigdes tropicais. E definir a melhor época para estimar
a produtividade em campo. Foram desenvolvidos dez modelos de RNA com arquitetura
Multilayer Perceptron e implementado com a biblioteca Keras para estimar a produtividade de
sorgo com indices de vegetacdo e elevacdo do terreno como entrada para a RNA. Os indices
de vegetacdo Clgreen, SR, VARI, WDRVI e elevagédo do terreno tiveram melhor resultado
(modelo M2), com R? = 0,89 e RMSE = 0,22 t ha* aos 30 DAS. Obteve-se boa correlago (r
= 0,95) entre a produtividade observada e a estimada pelos modelos aos 30 DAS,
demonstrando que nesse estagio inicial € o mais adequado para realizar a estimativa de
produtividade na cultura do sorgo, auxiliando a tomada de decisdes no sistema de producéo

agricola.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial. Multilayer Perceptron. indice de vegetaco. Elevacio

do terreno.
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ABSTRACT
The use of machine learning and remote sensing to estimate productivity has received
attention in recent years. In this sense, terrain elevation and vegetation indices extracted in
four times at 30, 60, 90 and 120 days after sowing (DAS) were used to verify the potential of
Artificial Neural Network (ANN) in estimating sorghum grain productivity in tropical
conditions. And define the best time to estimate productivity in the field. Ten ANN models
were developed with Multilayer Perceptron architecture and implemented with the Keras
library to estimate sorghum productivity with vegetation indices and terrain elevation as input
to the ANN. The Clgreen, SR, VARI, WDRVI vegetation indices and land elevation had the
best result (M2 model), with R? = 0.89 and RMSE = 0.22 t ha at 30 DAS. A good correlation
(r = 0.95) was obtained between the productivity observed and that estimated by the models at
30 DAS, demonstrating that this initial stage is the most suitable for estimating productivity in

the sorghum crop, helping decision-making in the agricultural production system.

Keywords: Artificial Intelligence. Multilayer Perceptron. Vegetation index. Land elevation.
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1 INTRODUCAO

As técnicas de aprendizado de maquina utilizadas no monitoramento e estimativa de
produtividade das culturas tem um impacto significativo na seguranga alimentar mundial e
desempenha um papel essencial nos mercados, politicas e tomadas de decisdo nacionais e
internacionais (MURUGANANTHAM et al., 2022). Para alcancar uma producdo agricola
sustentavel, o setor agricola precisa empregar tecnologias como 0 sensoriamento remoto
(JUNG et al., 2021; LI et al., 2022), inteligéncia artificial (ENGEN et al., 2021; SOUZA et
al., 2022) e big data (BHAT; HUANG, 2021), fornecendo informacgdes em larga escala e com
precisao.

Monitorar e estimar a produtividade (MAZIS et al., 2020) € uma pratica comum e
geralmente realizada por observagdo manual e visitas in loco, mas, na maioria das vezes,
estimar a produtividade da cultura no nivel de campo tem sido trabalhoso, exigem muito
tempo e dificeis de usar para fornecer informacdes sobre a variabilidade espacial da
produtividade da cultura (L1 et al., 2022). Gréos de cereais, como trigo, soja, milho e arroz
sdo as principais culturas alimentares produzidas, mas sensiveis as mudancgas climaticas. O
sorgo € o quinto grdo mais produzido no mundo e uma cultura resiliente e adaptabilidade as
adversidades climaticas (MUNDIA et al., 2019). Em condicdes tropicas as temperaturas mais
altas afetam a eficiéncia fotossintética da planta, diminuindo seu ciclo e reduz valor nutritivo
dos grdos (CHADALAVADA et al.,, 2021). O que torna essencial obter informacoes
confidveis sobre a produtividade da cultura do sorgo para uma tomada de decisao efetiva.

O Sensoriamento Remoto (SR) pode ser usado para superar essas limitacGes e realizar
estimativas em larga escala. Integradas com técnicas de aprendizado de maquina (ML), tem
sido utilizada para lidar com o desafio de monitorar as culturas. Os algoritmos de ML
permitem andlise de grande volume de dados obtidos do SR, independente da
complexibilidade, com rapidez e precisdo (GARCIA-MARTINEZ et al., 2020; OLIVEIRA et
al., 2021; ROZNIK et al., 2022; SCHWALBERT et al., 2020).

Recentemente, estdo sendo aplicados na agricultura para fornecer estimativa
antecipada sobre a produtividade das culturas com base em varios fatores (ENGEN et al.,
2021), promover estimativa da produtividade de grdos de milho e soja através de imagens
orbitais de alta resolucdo (LI et al., 2022; SKAKUN et al., 2021), monitorar a variabilidade do
campo de produgdo (KAYAD et al., 2019), aplicar redes neurais do tipo MLP e RBF para
estimar a maturidade (SOUZA et al., 2022), estimar a biomassa com plataforma UAV e



42

imagens multiespectrais (BURNS et al., 2022; SHENDRYK et al., 2020), estimativa de
produtividade em tempo real no trigo (LIAO et al., 2022), na cultura do feijao (JI et al., 2023),
da batata-doce (TEDESCO et al., 2021).

E importante que agricultores e pesquisadores continuem a adotar solugdes inovadoras
para o manejo de colheitas e alimentacdo da crescente populagdo mundial. Neste estudo,
dados reais de produtividade de sorgo de colhedoras em nivel de campo, assim como imagens
do satélite PlanetScope foram obtidos para a estimativa de produtividade de sorgo baseados
em rede neural artificial. Assim, os objetivos deste estudo: (1) verificar o potencial de rede
neural para estimar a produtividade de sorgo em condigdes tropicais, (2) indicar qual a melhor
época para estimar a produtividade em campo por meio de indices de vegetacdo e elevagdo do

terreno.

2 MATERIAL E METODOS

2.1 Area de estudo

A area experimental de 56,7 hectares utilizada, est4 localizada em Campo do Meio,
Minas Gerais, Brasil (FIGURA 1) (21°6°18” S, 45°46°7” W). A regido possui clima
caracterizada como subtropical com invernos secos e verdo quente (KOPPEN, 1928) e
altitude media de 780 m. Neste estudo foram utilizados dados provenientes de duas safras

agricolas (2019, 2020) da cultura do sorgo (Sorghum bicolor L. Moench).

Figura 1 — Localizacdo da area comercial em Campo do Meio, MG.
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Fonte: Do autor (2023).
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2.2 Coleta e pré-processamento de dados

Os dados de produtividade e topografico foram obtidos por uma colhedora John Deere
S540 equipada com monitor GS3, na qual gera mapas de produtividade (t hal) e de elevagio
(metros) através do posicionamento do sistema GNSS, sendo esse configurado um ponto a
cada 3 segundos. Em marco de 2019 a semeadura foi realizada utilizando a cultivar de sorgo
granifero AS 4650, em abril de 2020 a semeadura foi realizada com a cultivar AS 4639,
ambas de ciclo precoce. Em ambos os anos adotou espacamento 70 cm e populacdo de 200
mil plantas por hectare. Inicialmente os dados de produtividade de gréos foram corrigidos
para 13% de umidade, no software QGIS 3.22 (QGIS Development Team, Trondheim,
Norway, 2022).

Considerando que os mapas de produtividade gerados pela colhedora apresentam
dados oriundos de erros operacionais e descalibracdo de sensores, procedeu com a filtragem
do conjunto de dados através do software MapFilter conforme descrito por Maldaner e Molin
(2022). Apos filtragem, foi gerado mapa de produtividade a partir da interpolacdo dos pontos
usando plugin SmartMap (PEREIRA et al., 2022). Cada mapa foi gerado usando o método de
krigagem ordinaria com resolucdo espacial de 10 m x 10 m. O ajuste dos parametros do
semivariograma levou em consideracdo a variabilidade espacial dos dados, visando baixos
valores da raiz do erro quadrado médio (RMSE) e valores proximos de 1 para o coeficiente de
determinacdo (R?), seguido da validagdo cruzada para obter o melhor ajuste do modelo
(FIGURA 2).
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Figura 2 — Resultado da validagcdo cruzada por krigagem (A e C) e mapa interpolado
utilizando resolucéo de 10 x 10 m para 2019 (B) e 2020 (D), respectivamente.
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Fonte: Do autor (2023).
2.3 Aquisicdo das imagens orbitais

Foram utilizados dados obtidos pelo sensor da plataforma PlanetScope CubeSat
(Planet Labs Inc., California, United States) para as imagens de satélite. O PlanetScope é uma
constelacdo de satélites constituida de diferentes tipos de sensores orbitais com alta resolucéo
espacial e temporal. O PlanetScope possui mais de 130 satélites DOVE em orbita solar,
possibilitando a coleta de dados diarios em qualquer lugar do planeta com resolugéo espacial
de 3 a 5 m e possuem quatro bandas espectrais: Azul (465-515 nm), Verde (547-586 nm),
Vermelho (650-680 nm) e Infravermelho proximo (NIR) (845-885 nm) (ESA, 2023).

Para correcdo de imagem, a plataforma disponibiliza o produto PlanetScope Analytic
Ortho Scene Surface Reflectance (SR — Nivel 3B). Este produto é ortorretificado para todas as
cenas, pode apresentar quatro ou oito bandas com imagens corrigidas geometricamente,

radiometricamente, projetadas para projecdo Universal Traverse Mercator (UTM) e calibradas
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para 0 topo da radiancia atmosférica, o que proporciona melhor qualidade na resposta
espectral. As cenas sdo entregues como produtos visuais, radiancia e reflectancia de superficie
(PLANET, 2023).

Foram utilizadas imagens do PlanetScope referentes aos 30, 60, 90 e 120 dias apos a
semeadura do sorgo (DAS) com intervalo de até dois dias. As datas foram definidas com base
nos principais eventos fenoldgicos da cultura como estabelecimento da cultura (30 DAS),
periodo de florescimento (60 DAS), enchimento de grdos (90 DAS) e maturidade fisiologica
(120 DAS). Todas as imagens coletadas foram projetadas em WGS84-UTM zone 23S.

2.4 Indices de Vegetaco (1Vs)

Foram calculados seis Vs usando os dados de satélite (TABELA 1). Os valores
médios dos 1Vs foram utilizados como entradas para criar os modelos e, consequentemente,
verificar o potencial dos IVs para estimar a produtividade do sorgo no campo. Esses indices
foram propostos porque sdo ferramentas promissoras na estimativa de parametros

agrondmicos e comumente relacionados a biomassa da vegetacdo em diversas culturas.

Tabela 1 — indices de Vegetacdo (1Vs) para imagens de satélite.

Vs Equacao Referéncias
Clgreen ( NIR )_ 1 (GITELSON et al., 2003)
Verde
GNDVI (NIR — Verde) (GITELSON et al., 1996)
(NIR + Verde)
NDVI (NIR — Vermelho) (ROUSE et al., 1974)
(NIR + Vermelho)
SR NIR (JORDAN, 1969)
Vermelho
VARI (Verde — Vermelho) (GITELSON et al., 2002)
(Verde + Vermelho — Azul)
WDRVI (a * NIR — Vermelho) (GITELSON, 2004)

(a * NIR + Vermelho)

Clgreen: indice da Clorofila; NDVI: indice de Vegetacdo por Diferenca Normalizada; GNDVI: indice
de Vegetacao por Diferenca Normalizada Verde; SR: Razao Simples; VARI: indice Resistente &
Atmosfera na Regi&o do Visivel; WDRVI: indice de Vegetacdo Dinamico de Amplo Alcance; *a =
0,05 (Coeficiente de ponderagéo).

Fonte: Do autor, 2023.
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2.5 Extracéo dos Indices de Vegetacéo e Produtividade

No QGIS 3.22, foi gerado uma grade amostral para obtencdo do valor médio de
produtividade, elevacao do terreno e indices de vegetacdo. O tamanho da grade adotado foi de
10 m x 10 m (100 m?) e um buffer de raio de 1 m, para minimizar os efeitos de sobreposicdo
de pixels entre as grades, especialmente na extracdo de IV. Posteriormente, extraiu o valor
médio de cada grade, obtendo 5600 pontos por data (30, 60, 90 e 120 DAS).

2.6 Anélise dos dados
2.6.1 Divisdo dos dados para treinamento e teste da rede neural

O treinamento da rede neural requer uma quantidade suficiente de dados para alcancar
uma alta confiabilidade (SOUZA et al., 2022). Assim, foi utilizada a técnica de validacdo
cruzada K-fold, que dividiu os dados aleatoriamente em K subconjuntos de tamanho igual
(PHINZI et al., 2021). O modelo foi treinado em subconjuntos K-1 e testado no subconjunto
restante. Este processo foi repetido K vezes (cinco), com cada subconjunto sendo usado como
conjunto de teste exatamente uma vez.

A vantagem de usar a validacdo cruzada K-fold é a possibilidade de estimativa mais
precisa do desempenho do modelo, pois usa todos os dados para treinamento e teste. Essa
abordagem pode ajudar a reduzir o risco de overfitting, em que um modelo é muito complexo
e se ajusta muito perto aos dados de treinamento, resultando em baixo desempenho em dados
novos e ndo vistos. Essa técnica ajuda a garantir que o desempenho do modelo seja avaliado
em uma amostra representativa dos dados e pode ajudar a identificar possiveis problemas com

a capacidade de generalizacdo do modelo (JAMES et al., 2013).

2.6.2 Desenvolvimento da Rede Neural Artificial

Neste trabalho técnicas de modelagem de dados foram realizadas na qual um modelo
de Rede Neural Artificial (RNA) com arquitetura Multilayer Perceptron (MLP), foi usado
para estimar a produtividade do sorgo usando indices de vegetacao e elevagdo do terreno. Foi
implementado o Keras, uma biblioteca de rede neural escrita in Python 3.9 que fornece uma
interface simplificada para definir, treinar e avaliar modelos complexos de RNA. Além disso,
0 Keras possui flexibilidade e compatibilidade com bibliotecas comuns de aprendizado de
maquina, tornando-se ideal para o desenvolvimento de RNA em pesquisas cientificas
(CHOLLET, 2015; KERAS, 2015).
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As Interfaces de Programacédo de Aplicativos (APIs) Keras oferece varias arquiteturas
de rede neural predefinidas, como APIs Sequencial, que permite criar uma arquitetura MLP.
As camadas adotadas foram do tipo Dense, na qual cada neurdnio da camada esta conectado a
todos os neurdnios da camada anterior e subsequente (KIM et al., 2022; YASHWANTH et
al., 2020).

2.6.3 Arquitetura da rede neural

A arquitetura da RNA foi elaborada para desenvolver um modelo de estimativa para
produtividade do sorgo a campo, a partir de seis indices de vegetacdo, elevacdo do terreno e
dois anos agricolas. No presente estudo, a rede neural construida foi composta por trés
camadas densas. A primeira camada densa possui 24 neurbnios com funcdo de ativacdo
Unidade Linear Retificada (ReLU), enquanto a segunda camada densa apresenta 30 neurdnios
com funcéo de ativacdo ReLU e a terceira camada referente a saida, composta por 1 neurdnio
e funcdo de ativacdo Linear. A dimensdo de entrada para a primeira camada densa
corresponde ao numero de fei¢bes nos dados de entrada.

Os hiperparametros (TABELA 2) sdo configuracbes em uma rede neural que
controlam seu comportamento de aprendizado, definidos antes do treinamento e permanecem
fixas durante todo o processo de treinamento e podem impactar significativamente no
desempenho da rede neural. Assim, alguns hiperparametros foram definidos no presente
estudo. A funcdo de perda de regressdo usada foi a erro quadratico médio (MSE) entre as
observacdes e previsdes. O otimizador usado foi Estimativa de Momento Adaptativo (Adam)
baseado na estimativa adaptativa de momentos de primeira e segunda ordem, com taxa de
aprendizado de 0,01, algoritmo comumente utilizado para redes neurais. Assim como Kingma
et al. (2014), esse método foi usado devido sua eficiéncia, requer pouca memoria e adequado
para resolucao de problemas complexos e com banco de dados extensos. O algoritmo Adam é
um otimizador mais avancado que pode ajustar de forma adaptativa a taxa de aprendizado
durante o treinamento (KHAKI; WANG, 2019; SER; BATI, 2019). Ele calcula as taxas de
aprendizado individuais para cada parametro com base nas estimativas do primeiro e segundo
momentos dos gradientes. 1sso pode levar a uma convergéncia mais rapida e a melhores

resultados do que o Descida de Gradiente Estocastico (SGD).
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Tabela 2 — Hiperparametros para desenvolvimento da rede neural artificial.

Hiperparametros Valor
Camadas ocultas 3
Neuronios por camada 24-30-1
Funcdo de ativacdo RelL.U
NuUmero de épocas 90

Otimizador Adam
Taxa de aprendizado 0,01
Funcéo de perda MSE

ReLU: Unidade Linear Retificada; Adam: Estimativa de Momento Adaptativo; MSE: Erro Quadratico
Médio.
Fonte: Do autor (2023).

O ndmero de épocas é o numero de vezes que 0 modelo realiza interacdes em todo o
conjunto de dados de treinamento durante o processo, dessa forma, foi determinado 90 épocas
para o treinamento da rede. Também foi implementado na rede a parada antecipada, em 0,01,
na qual o treinamento € interrompido se a métrica MSE monitorada ndo melhorar, permitindo
a rede convergir com maior eficiéncia.

A estrutura da rede neural, algoritmo de treinamento e os hiperparametros associados
foram ajustados para selecionar o melhor desempenho, com base na minimizagdo MSE. Para
as entradas foram determinadas algumas interacfes entre os indices de vegetacdo e elevacao
do terreno. Enquanto para saida foi a produtividade prevista (t ha). A combinagdo de cada
modelo foi definida a partir da selecdo aleatéria dos IVs e os dez modelos com melhor
desempenho (R?>0,60 e RMSE<0,35) foram utilizados para estimar a produtividade de sorgo
(TABELA 3).
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Tabela 3 — Modelos e combinacGes entre as variaveis de entrada.

Modelo Variaveis
M1 Todos IVs + Elevacéo do terreno
M2 Clgreen + SR + VARI + WDRVI + Elevagdo do terreno
M3 Clgreen + SR + VARI + Elevacao do terreno
M4 GNDVI + NDVI + WDRVI + Elevacéo do terreno
M5 Clgreen + GNDVI + VARI + Elevacdo do terreno
M6 Clgreen + GNDVI + NDVI + Elevacao do terreno
M7 Clgreen + NDVI + VARI + Elevacéo do terreno
M8 GNDVI + NDVI + VARI + Elevacao do terreno
M9 Clgreen + SR + WDRVI + Elevacao do terreno
M10 Clgreen + GNDVI + NDVI + WDRVI + Elevacédo do

terreno

Fonte: Do autor (2023).
2.6.4 Pré-processamento dos parametros de entrada

A normalizacdo de dados é um processo de transformacdo dos dados que apresentem
valores muito discrepantes entre uma variavel e outra. O objetivo € garantir que todas as
variaveis tenham a mesma escala e distribuicdo de valores, contribuindo igualmente para o
desenvolvimento do modelo, minimizando o dominio entre variaveis. Assim, foi realizado a
transformacdo dos dados para média zero e desvio padrdo 1, através do método
StandardScaler da biblioteca Scikit-learn. Esse redimensionamento dos valores entre 0 e 1,
melhora o desempenho de algoritmos de otimizagdo Adam (PEDREGOSA et al., 2011,
SCIKIT-LEARN, 2011; ZAMRI et al., 2022).

2.6.5 Métricas para avaliacao do modelo de rede neural

O desempenho dos modelos foi avaliado com base em duas abordagens estatisticas,
RMSE e R? conforme as equacgbes 2 e 3, respectivamente. Essas métricas certificam a
confiabilidade dos dados obtidos através das estimativas das variaveis. Além disso, foi
realizado uma analise de correlacdo de Pearson (p<0,05) entre os valores observados e

estimados de produtividade de gréos.
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1 n . .
RMSE = \/; 2 (Yi=Yi)? (2)
2 _ SQR
R = SoT (3)

3 RESULTADOS

3.1 Comparacéo entre 0s modelos

Os modelos com valores de R? menores que 0,60 e RMSE maiores que 0,35 foram
descartados. Entre todas as variaveis de entrada testadas para a plataforma do satélite
PlanetScope, a maior precisio (R2 = 0,84 e RMSE = 0,15 t ha) foi quando utilizou 0 modelo
M3, combinacdo entre os indices de vegetacdo Clgreen, SR, VARI e elevacdo do terreno aos
120 DAS de 2020. Para o0 M9 aos 30 DAS de 2019 foi encontrado um nivel de precisdo
semelhante (R2 = 0,82 e RMSE = 0,27 t ha), mas com uma combinagcéo diferente entre 1Vs
(Clgreen-WDRVI-SR) e elevagéo do terreno. Por outro lado, 0 M3 e M9 aos 90 DAS de 2019
tiveram uma precisao (R?) de 0,64 e 0,62, respectivamente.

Também foi feito a unido dos dados de 2019 com 2020, aumentando a quantidade de
amostras para o treinamento da RNA. O M3 novamente apresentou 0 melhor desempenho
para 60, 90 e 120 DAS. Em contrapartida, 0 M2 foi o melhor para 30 DAS (R? = 0,89 e
RMSE = 0,22 t hal) e isso pode ter sido influenciado pelo arranjo dos indices de vegetagdo
Clgreen, SR, VARI, WDRVI e elevacdo do terreno.

Nesta pesquisa, os modelos de RNA desenvolvidos expdem boa acurécia e precisdo
para estimar a produtividade da cultura do sorgo utilizando sensoriamento remoto orbital
combinados com dados de elevacédo do terreno proveniente da colhedora. Baseado na acuracia
e precisdo, o0 M9 apresentou melhor desempenho do que 0s demais nos periodos de 30 e 60
DAS dos anos 2019 e 2020, enquanto M3 teve melhor resultado aos 90 e 120 DAS de 2019 e
2020. J& para unido dos dados, o M2 foi o melhor resultado para 30 DAS e M3 para demais
dias apds semeadura (TABELA 4).
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Tabela 4 — Precisdo (R?) e acuracia (RMSE) de treinamento e teste dos modelos M2, M3 e M9
para estimativa de produtividade de sorgo.

Treinamento Teste
Modelo DAS ANO Estrutura RMSE R? RMSE R?
daRNA  (tha?l) (thal)
M2 30 2019 + 2020 0.23 0.88 0.22 0.89
M3 60 2019 + 2020 0.28 0.82 0.28 0.82
M3 90 2019 + 2020 0.29 0.80 0.29 0.81
M3 120 2019 + 2020 0.27 0.83 0.25 0.85
M3 90 2019 0.36 0.64 0.35 0.64
M3 90 2020 24:30:1 0.18 0.76 0.18 0.76
M3 120 2019 0.34 0.68 0.33 0.71
M3 120 2020 0.15 0.83 0.15 0.84
M9 30 2019 0.26 0.82 0.27 0.82
M9 30 2020 0.16 0.80 0.16 0.81
M9 60 2019 0.34 0.67 0.35 0.66
M9 60 2020 0.18 0.75 0.17 0.75

Fonte: Do autor (2023).

3.2 Correlacgao entre os valores observados e estimados de produtividade

A andlise de correlacdo de Pearson (r) foi realizada entre a produtividade estimada

pelos modelos e a produtividade observada de sorgo em cada época (FIGURA 3). Todas as

combinagOes apresentaram correlacdo significativa e positiva com a produtividade estimada
de sorgo (p < 0,05), principalmente aos 30 e 120 DAS. O r variou de 0,78 a 0,90 no ano 2019
(A) e no ano 2020 (B) o r variou de 0,85 a 0,92 (FIGURA 3). E para a unido dos dados, o r

variou de 0,88 a 0,95 (FIGURA 4).

Os valores de correlacdo foram diferentes entre 0s anos, isso pode ser consequéncia da

cultivar AS 4639 usada em 2020. A cultivar de sorgo AS 4639 apresenta dry-down rapido

apos a maturidade fisiologica, o que resulta em folhas mais reflexivas nas regides visiveis e

proximas do infravermelho do espectro eletromagnético. As maiores correlacbes ocorreram
aos 30 e 120 DAS, destacando o M9 (r = 0,90) e M3 (r = 0,92) nos anos 2019 e 2020
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respectivamente. Bem como para a unido dos anos em que M2 aos 30 DAS teve maior
precisdo (r = 0,95).

No geral, a analise de correlagcdo apresentou que aos 30 e 120 DAS sdo melhores na
estimativa de produtividade de sorgo. Com base na analise de exatiddo e precisdo, 0S
melhores modelos para estimar produtividade sdo encontrados quando os indices de vegetacdo
Clgreen, VARI, WDRVI, SR e elevagdo do terreno sdo usados como parametros de entrada
no RNA.

Figura 3 — Correlacdo de Pearson (r) entre a produtividade estimada pelos modelos e
produtividade observada a campo no ano de 2019 (A) e 2020 (B).
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Fonte: Do autor (2023).

Figura 4 — Correlacdo de Pearson (r) entre a produtividade estimada pelos modelos e

produtividade observada a campo para a unido dos anos 2019 e 2020.
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Fonte: Do autor (2023).




53

3.3 Desempenho da rede neural artificial

Dez modelos foram utilizados cada um com um arranjo entre os IVs e elevagdo do
terreno e esses foram selecionados considerando os valores de RMSE e R? na etapa de
validacdo (FIGURAS 5 e 6). A estrutura de RNA utilizada foi composta por trés camadas
ocultas, na qual a primeira camada apresentava 24 neurbnios, segunda camada com 30
neurdnios e a camada de saida com 1 neur6nio. Os modelos M9 e M3 apresentaram melhor
desempenho, apontando que os indices de vegetacdo Clgreen, VARI, WDRVI, SR e elevacéao
do terreno podem ser variaveis eficientes para o desenvolvimento de uma RNA capaz de
estimar a produtividade de sorgo, auxiliando o produtor na tomada de decisdo e

monitoramento da lavoura.

Figura 5 — Coeficiente de determinacio (R?) dos modelos de RNA para os anos 2019 (A) e

2020 (B).
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Fonte: Do autor (2023).

Dentre os quatro periodos (30, 60, 90 e 120 DAS) o M9 e M3 foram os modelos que
se destacaram com base na acuracia e precisdo. Para 0 M9 aos 30 e 60 DAS foi onde a
performance do modelo foi melhor, com valores de R? = 0,82 e 0,75, respectivamente. Por
outro lado, 0 M3 que também apresentou resultados similares, obteve melhor desempenho aos
90 e 120 DAS (R? = 0,76 e 0,84, respectivamente). Apesar dos modelos serem diferentes,
esses resultados sugerem que em estadios de desenvolvimento mais iniciais (30 e 60 DAS), o
modelo que utiliza como entrada o WDRI é mais indicado para estimativa da produtividade
de sorgo em regides tropicais. Por outro lado, quando as plantas ja estdo em estadios mais
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avancados (90 e 120 DAS), modelo que tem como entrada o VARI apresenta melhor
performance.

Para os dados que reune as duas safras (2019 e 2020) o M2 obteve melhor
desempenho (R? = 0,89) aos 30 DAS enquanto o M3 apresentou melhor desempenho aos 120
DAS (R? = 0,85) (FIGURA 6). Assim, a quantidade de dados pode ajudar a melhorar a
acuracia e precisdao de uma RNA devido a maior obtencdo de informacgdes e padrdes,
permitindo que a rede aprenda e generalize melhor. Além disso, as imagens de alta resolucéo
temporal do PlanetScope (ROY et al., 2021), pode ter influenciado no bom desempenho dos

modelos na estimativa de produtividade.

Figura 6 — Coeficiente de determinacdo (R?) dos modelos de RNA para o conjunto de dados

dos dois anos agricolas.
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Fonte: Do autor (2023).

3.4 Validagdo do modelo

O desempenho dos modelos em cada estagio de crescimento e para 0 conjunto de
dados de 2019 e 2020, aponta que os modelos M3 e M9 sdo semelhantes para estimar a
produtividade da cultura do sorgo (FIGURAS 7, 8 e 9). O modelo M9 foi apontado como o
melhor aos 30 e 60 DAS, enquanto M3 para 90 e 120 DAS dos anos 2019 e 2020. Assim,
quando usado o conjunto de dados dos dois anos, 0 M2 teve bom desempenho aos 30 DAS e

M3 para demais DAS. Vale ressaltar que aos 120 DAS de 2020 foram observados aumentos
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significativos em R? em todos os modelos de estimativa de produtividade, com valores de
RMSE de 0,15 a 0,16 t ha'* de sorgo.

Da mesma forma, foi observado que para o conjunto de dados dos dois anos, que aos
30 DAS teve os valores de R? mais altos e RMSE mais baixos para M2 e M3. O momento
para estimar a produtividade de sorgo foi mais cedo, no inicio de desenvolvimento da cultura,
0 que pode ser influenciado por diversos fatores até o final do ciclo. Além disso, estimar a
produtividade aos 30 DAS é um grande desafio porque a cultura ainda esta em seus estagios
iniciais de crescimento. Os valores de produtividade previstos foram linearmente
correlacionados com os valores de produtividade observados, destacando a relagdo consistente
dos dados aos 30 DAS.



56

Figura 7 — Validacao dos dados para o0 modelo M3. 30 (A), 60 (B), 90 (C) e 120 (D) dias ap6s
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Figura 8 — Validacao dos dados para o0 modelo M9. 30 (A), 60 (B), 90 (C) e 120 (D) dias ap6s
a semeadura referem-se aos dados do ano 2019. Enquanto 30 (E), 60 (F), 90 (G) e
120 (H) dias referem-se ao ano 2020.
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Vale destacar como 0 M3 teve um bom desempenho aos 60, 90 e 120 DAS (FIGURA
9). O modelo apresentou um valor médio de R? = 0,84 e de RMSE = 0,26 t ha*. Ao comparar
a estimativa de produtividade de sorgo e os resultados de validacdo de ambos estagios de
crescimento, observou-se que o modelo M3 resultou no melhor desempenho na estimativa de
produtividade de sorgo do que os demais modelos. A qualidade de estimar foi maior na fase
inicial de desenvolvimento da cultura, durante o periodo de crescimento vegetativo e diminuiu
apos a fase de adubacéo de cobertura. Novamente teve um ligeiro aumento durante a etapa de
crescimento final do sorgo, em que é definida pela maturacdo dos grdos e senescéncia das
folhas.

Figura 9 — Validacdo dos dados de dois anos agricolas para aos modelos M2 (A) aos 30 dias
apos a semeadura e M3 referente aos 60 (B), 90 (C) e 120 (D) dias.
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4 DISCUSSAO

A maioria dos estudos usaram algoritmos de aprendizado de maquina (ML) para
estimar a produtividade de grdos em diversas culturas pouco antes da maturidade fisiologica e
colheita dos grdos (ENGEN et al., 2021; MURUGANANTHAM et al., 2022; SKAKUN et
al., 2021; SOUZA et al., 2022). Para isso, 0 sensoriamento remoto baseia-se na relagdo entre

as fases de desenvolvimento da planta e as respostas espectrais dos tecidos vegetais. O grande



59

desafio é desenvolver um modelo preciso e acurado de RNA capaz de estimar a produtividade
a campo, principalmente na época mais adequada. Dessa forma, a estimativa antecipada é
importante para melhorar a tomada de decisfes na agricultura bem como a organizacdo da
mé&o de obra, colheita, transporte, gerenciamento de suprimentos e maior eficiéncia no uso de
insumos agricolas (LI et al., 2022).

Atualmente Vs estdo sendo aplicados na estimativa de produtividade das culturas por
fornecerem informaces valiosas sobre superficie foliar e estrutura do dossel, principalmente
os Vs compostos por bandas do vermelho, RedEdge e NIR como o NDVI, NDRE, SAVI,
WDRVI (CAO et al., 2020; LI et al., 2022; SKAKUN et al., 2021; SOUZA et al., 2022;
THEAU et al., 2021;). Alguns estudos utilizaram IVs para estimar a produtividade por meio
de modelos de regressdo (JI et al., 2021; LIU et al., 2019), podendo ter baixo desempenho
devido a complexibilidade dos dados. Assim, neste estudo foram extraidas informacdes das
imagens do PlanetScope em quatro épocas no ciclo do sorgo e utilizado modelo de rede neural
artificial.

Os IVs quando utilizados em conjunto para o desenvolvimento de modelos de
estimativa, sdo capazes de aumentar a precisao dos mesmos. Além disso, um amplo banco de
dados e técnicas de aprendizado de méaquina podem favorecer a acuracia do modelo
(AKBARIAN et al., 2022; AZADBAKHT et al., 2022; KAYAD et al., 2019; KHAKI et al.,
2019; ZAMRI et al., 2022). Foi utilizado RNA tipo MLP em 10 modelos compostos da
combinacéo entre os IVs Clgreen, GNDVI, NDVI, SR, VARI, WRDVI e elevacédo do terreno.
O desempenho do modelo foi verificado por meio do R? e RMSE e os melhores modelos (M2,
M3 e M9) compostos pelos Vs Clgreen, WDRVI, SR e VARI, dando destaque para as bandas
espectrais do verde, vermelho e NIR.

Segundo os valores apresentados pelas métricas estatisticas a melhor época para
estimativa de produtividade da cultura do sorgo foi no inicio do estagio vegetativo, 0 M9 aos
30 DAS com R? = 0,82 e RMSE = 0,27 t ha! (FIGURA 5). O que difere do estudo proposto
por Liao et al. (2022) que tentou realizar a estimativa da variabilidade da produtividade dentro
do campo de trigo durante os estagios iniciais de desenvolvimento, no entanto, resultou na
reducdo da capacidade de generalizar e dificultou a estimativa de produtividade nos estagios
iniciais. 1sso pode ter ocorrido pelo uso de imagens orbitais com baixa resolucdo temporal,
interferindo na obtencdo de informacgdes da area. Neste estudo, foram utilizadas imagens de

alta resolucdo temporal (diariamente) o que proporciona maior capacidade de deteccdo de
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mudancas nas caracteristicas da superficie vegetal (ROZNIK et al., 2022; SANTOS et al.,
2021; ZHOU et al., 2022). Além disso, no estagio inicial foi usado como entrada o indice
WDRVI, onde o coeficiente de ponderacdo de 0,05 aumentou a correlacdo com a fracdo de
vegetacdo, devido sua sensibilidade as mudancas na area foliar e reduz a saturagdo do solo
(CAO et al., 2020; GARCIA-MARTINEZ et al., 2020). Além de que é evidenciado por
Gitelson et al. (2003) relages lineares entre 0 WRDVI e indicadores de crescimento vegetal.

Por outro lado, 0 M3 aos 120 DAS obteve uma precisio semelhante com R? = 0,84 e
RMSE = 0,15t ha (FIGURA 5). Esse periodo correspondente ao final do estagio reprodutivo
e se aproximando da maturidade fisiologica da cultura, na qual ocorre o processo de dry-down
que pode influenciar diretamente na resposta espectral da planta. Inicialmente, a refletancia
espectral da superficie foliar das plantas é maior nas regibes verde, vermelho e RedEdge do
espectro eletromagnético. Esse aumento na refletancia pode ser atribuido a perda de agua das
folhas, o que aumenta a quantidade de espaco de ar dentro da folha e diminui a absorgéo de
luz pela folha (LI et al., 2014; MAZIS et al., 2020). A medida que o processo de dry-down
continua, a refletancia na regido do NIR diminui (GITELSON et al., 2002), ocasionando uma
reducdo na quantidade de luz espalhada pela superficie foliar. Assim, o indice VARI possui
melhor correlagdo com estagios de desenvolvimento mais avancados da cultura, como visto
no estudo de JI et al. (2023) na qual o VARI tem correlagdo mais forte nos estagios de
enchimento de gréos. Influenciando diretamente no bom desempenho do modelo.

Ao utilizar o banco de dados das duas safras (2019 e 2020) houve aumento
consideravel do ajuste do modelo e M2 obteve o melhor desempenho com R? = 0,89 e RMSE
= 0,22 t hal aos 30 DAS (FIGURA 6). Isso pode ter ocorrido devido a maior quantidade de
dados que foram utilizados para treinamento do modelo, proporcionando melhor capacidade
de generalizacdo e reconhecimento de padrdes (AKBARIAN et al., 2022; AZADBAKHT et
al., 2022; ZAMRI et al., 2022). Vale ressaltar que 0 M2 tem como variaveis de entrada os 1Vs
Clgreen, WDRVI, SR, VARI e elevagéo do terreno e nas duas safras foram utilizados duas
cultivares de sorgo granifero de ciclo precoce e com caracteristicas agrondémicas semelhantes.

Os modelos M2, M3 e M9 mostraram uma alta correlagdo com os IV Cigreen,
WDRVI, SR, VARI para estimar a produtividade de sorgo e podem melhorar o desempenho a
partir de dados de futuras safras. A varidvel elevacdo do terreno possibilitou aumentar a
capacidade de estimativa dos modelos, combinado com os IVs. Assim como Ramos et al.

(2020) descreve que modelos de RNA tem melhor precisdo para estimar a produtividade de
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milho quando os indices de vegetacdo, indices de textura e dados de elevagdo s&o
combinados.

No estudo de Segarra et al. (2020), foi incorporado caracteristicas topogréaficas para
explorar possiveis relacdes da estimativa de producdo de grdos e demonstraram que 20% da
variacdo espacial observada no campo foi representada pela topografia da area. E dados
topogréficos como a altitude afetam diretamente as propriedades fisico-quimicas do solo.
Essas informacdes podem ser geradas através do Modelo Digital de Elevacdo (DEM) e usadas
para estimar produtividade das culturas (BOORI et al., 2023; FRANZ et al., 2020; SEGARRA
et al., 2020; SERELE et al., 2000). Neste estudo foram usados dados de elevacdo obtidos
diretamente pelo receptor GNSS embarcado a colhedora, por ser uma alternativa mais rapida
e leituras realizada em tempo real.

Portanto, este estudo demonstrou o potencial de indices de vegetacdo e elevacao do
terreno usando RNA para estimar a produtividade do sorgo durante o periodo inicial de
desenvolvimento da cultura. E destacar a importancia de realizar mais pesquisas sobre a
variabilidade dos campos de sorgo e uso de Vs e caracteristicas topograficas para estimar a

produtividade.
5 CONCLUSAO

Este estudo demonstrou que a rede neural artificial MLP pode ser utilizada na
estimativa de produtividade de sorgo a campo em condi¢Oes tropicais. A estimativa de
produtividade de sorgo com maior precisao e acuracia foi entregue pelos modelos M2, M3 e
M9 que utilizam os indices de vegetacdo Clgreen, SR, VARI, WDRVI combinados com
elevacdo do terreno. O modelo M9 aos 30 DAS obteve R? = 0,82 e RMSE = 0,27 t hal,
enquanto o M3 foi melhor aos 120 DAS com R? = 0,84 e RMSE = 0,15 t ha’. No entanto, ao
utilizar o banco de dados de dois anos agricolas (2019 e 2020) o M2 apresentou o melhor
desempenho aos 30 DAS para estimar a produtividade de sorgo com R? = 0.89 e um RMSE =
0,22 t ha™,

Em resumo, um bom ajuste entre os dados observados a campo e estimados pelo
modelo aos 30 DAS usando IV e elevagéo do terreno. Isso demonstra que o estagio inicial de
desenvolvimento € o mais adequado para realizar a estimativa de produtividade na cultura do
sorgo. Mais estudos sdo necessarios para verificar a capacidade de estimativa de RNA usando
indices de vegetacéo e caracteristicas topogréaficas.
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CAPITULO 3ALGORITMOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA NA ESTIMATIVA
DAALTURADE PLANTA DE MILHO POR MEIO DE SENSORIAMENTO
REMOTO E UAV

RESUMO
O monitoramento aéreo da cultura do milho tem sido realizado por plataformas como UAV e
satélite em diversas etapas do ciclo de desenvolvimento das plantas. Os dados coletados de
forma remota e combinadas com algoritmos de aprendizado de maquina aumentam o poder de
tomada de decisdo dos produtores, especialmente quando se pensa em avaliacdo de altura de
plantas. Nesse sentido, o objetivo geral foi verificar o potencial do uso de imagens de satélite
de alta resolucdo e cAmera RGB acoplada a um UAV na estimativa de altura de plantas de
milho por meio de algoritmos de aprendizado de maquina. Para tanto, indices de vegetacdo
(NDVI, NDRE e GNDVI) foram calculados a partir de imagens do PlanetScope, enquanto
gue a estimativa de altura utilizando UAV foi realizada por meio de modelos digitais de
elevacdo (DEM). As imagens para ambos, satélite e UAV, foram adquiridas aos 20, 29, 37,
44, 50, 61 e 71 DAS e no mesmo dia em que se realizou a medigdo manual das plantas no
campo. Os seguintes resultados foram obtidos: (1) a altura de planta do milho derivada do
DEM baseado em imagens de UAV apresentou forte correlacdo com a altura manual de
campo (r = 0,96), com os indices de vegetacdo NDVI (r = 0,80), NDRE (r =0,78) e GNDVI (r
= 0,81). (2) Neste estudo os modelos derivados dos algoritmos RF, KNN e DT apresentaram
boa acuracia e precisdo para estimar altura de planta no campo, utilizando informacGes de
sensoriamento remoto orbital e extraidas do modelo digital baseado em UAV. (3) As maiores
correlacdes entre os valores de altura observada e estimada foram obtidas pelo modelo de RF
(r = 0,99) e KNN (r = 0,99). (4) O modelo de RF teve melhor desempenho (R? = 0,97 e
RMSE = 14,62 cm) quando utilizou NDVI, NDRE e GNDVI como entrada, seguido de KNN
com precisdo semelhante (R? = 0,97 e RMSE = 14,68 cm). Este estudo demonstrou a
viabilidade de imagens baseadas em UAYV, sensoriamento remoto orbital e diferentes
algoritmos de aprendizado de maquina para estimar a altura de planta no campo com preciséo,

tempo habil e auxiliar os produtores a monitorar o crescimento da cultura do milho.

Palavras-chave: Zea mays L. Inteligéncia artificial. Crescimento de planta. Floresta aleatdria.
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ABSTRACT
Aerial monitoring of corn crops has been carried out by platforms such as UAVs and satellites
at different stages of the plant development cycle. Data collected remotely and combined with
machine learning algorithms increase the decision-making power of producers, especially
when considering plant height assessment. In this sense, the general objective was to verify
the potential of using high-resolution satellite images and an RGB camera coupled to a UAV
in estimating the height of corn plants using machine learning algorithms. For this purpose,
vegetation indices (NDVI, NDRE and GNDVI) were calculated from PlanetScope images,
while height estimation using UAV was performed using digital elevation models (DEM).
The images for both satellite and UAV were acquired at 20, 29, 37, 44, 50, 61 and 71 DAS
and on the same day that the manual measurement of plants in the field was performed. The
following results were obtained: (1) corn plant height derived from DEM based on UAV
images showed strong correlation with manual field height (r = 0.96), with NDVI vegetation
indices (r = 0 .80), NDRE (r = 0.78) and GNDVI (r = 0.81). (2) In this study, the models
derived from the RF, KNN and DT algorithms showed good accuracy and precision to
estimate plant height in the field, using information from orbital remote sensing and extracted
from the UAV-based digital model. (3) The highest correlations between observed and
estimated height values were obtained by the RF model (r = 0.99) and KNN (r = 0.99). (4)
The RF model performed better (R? = 0.97 and RMSE = 14.62 cm) when using NDVI, NDRE
and GNDVI as input, followed by KNN with similar precision (R? = 0.97 and RMSE = 14 .68
cm). This study demonstrated the feasibility of UAV-based imaging, orbital remote sensing,
and different machine learning algorithms to estimate plant height in the field accurately, in a

timely manner, and help growers monitor corn crop growth.

Keywords: Zea mays L. Artificial intelligence. Plant growth. Random forest.
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1 INTRODUCAO

O milho (Zea mays L.) € uma das culturas mais produzidas e versateis no mundo,
representa um alimento que atende as necessidades nutricionais de milhGes de pessoas e
animais (DU et al., 2022). Apesar disso, fatores como vigor do dossel, estado nutricional,
adaptabilidade e o crescimento das plantas podem afetar na produtividade final. Esses fatores,
associados com a variabilidade ambiental e genética pode afetar na altura de plantas (LUO et
al., 2021).

A estimativa eficiente da altura de plantas é importante para a avaliacdo do potencial
de crescimento do milho, pois auxilia o produtor no monitoramento e fornece informagées
sobre o desenvolvimento das plantas para a tomada de decisdo, quanto as praticas de manejo
no campo. Nos ultimos anos, abordagens alternativas baseadas em sensoriamento remoto,
imagens em veiculo aéreo ndo tripulado (UAV) e aprendizado de maquina (ML) estdo sendo
amplamente utilizados na agricultura (JUNG et al., 2021; LI et al., 2022; SCHWALBERT et
al. 2020; SOUZA et al., 2022). Portanto, uma estimativa rapida e eficaz da altura de milho em
larga escala e o0 monitoramento dindmico do crescimento (LIU et al., 2021) s&o essenciais
para melhorar as estratégias de manejo da cultura (JI et al., 2023), facilitar as avaliagdes em
campos de competicdo de cultivares e tomada de decisdo dos agricultores.

Estudos anteriores utilizaram UAV embarcado com sensores vermelho-verde-azul
(RGB) (CHE et al., 2020; GILLIOT et al., 2020), sensores multiespectrais (OSCO et al.,
2020), hiperespectrais (TAO et al., 2020) e sistema lidar (GUO et al., 2019; LOU et al., 2021)
para estimativa de altura de planta da cultura. A camera RGB além de ter acessibilidade e
simplicidade operacional (JI et al., 2023), pode fornecer modelos digitais de superficie do solo
na qual sdo extraidas informacfes sobre a altura da vegetacdo presente (YU et al., 2021;
ZHANG et al., 2018). No entanto, o indice de vegetacdo (IV), que possui uma relacdo direta
com as caracteristicas estruturais e respostas espectrais do dossel (QIAO et al., 2022), tem
sido pouco usado na estimativa de altura de planta para cultura do milho. No setor agricola
outra tendéncia importante € o emprego de ML, que melhorou de forma geral a eficiéncia na
analise do grande volume de dados e obteve precisdo na estimativa de parametros
agrondmicos (LIAKOS et al., 2018; SOUZA et al., 2022; YOOSEFZADEH-NAJAFABADI
etal., 2021).

Muitas técnicas de regressdo como a tradicional regressdo linear quando aplicado a

uma determinada quantidade de dados de entrada, pode encontrar problemas com a
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complexibilidade dos dados e multicolinearidade entre as varidveis preditoras (CORTE et al.,
2020; LI et al., 2021). Por outro lado, as regressdes baseadas em algoritmos de ML, como
Random Forest (RF), K-Nearest Neighbor (KNN), Support Vector Machine (SVM) e
Decision Trees (DT) sdo modelos mais precisos e destinados a solucionar problemas com
interacdes complexas como estimar parametros agrondmicos importantes em uma variedade
de culturas (FENG et al., 2020; GARCIA et al., 2020; LIU et al., 2023; LUO et al., 2021,
RODRIGUEZ-PUERTA et al., 2020). Contudo, os algoritmos de ML dependem de um unico
modelo de estimativa e sdo propensos a superestimar de acordo com dados de treinamento
limitados, como KNN, SVM e RF (JI et al., 2023). Para isso, fazer o tratamento prévio dos
dados de entrada através da normalizagdo, usar amplo banco de dados (ZAMRI et al., 2022) e
divisdo dos dados usando técnica de K-fold (PHINZI et al., 2021) podem minimizar os efeitos
do super e subajustamento durante o treinamento e melhorar a capacidade de generalizacédo
dos modelos.

Assim, neste estudo, indices de vegetacdo obtidos de imagens do PlanetScope e
modelos digitais de elevacdo (DEM) baseados em imagens de UAV, foram implementados
com algoritmos de ML em linguagem Python para estimativa de altura de planta no campo.
Dessa forma, os objetivos deste estudo foram: (1) estimar altura de planta no campo usando
aprendizado de maquina, (2) verificar o potencial de indices de vegetacdo e modelo digital de
elevacdo como parametros de entrada para os algoritmos de ML e (3) indicar qual o melhor

algoritmo para estimar a altura de planta.

2 MATERIAL E METODOS

Na Figura 1 é apresentado o resumo gréfico do fluxo de trabalho utilizado neste
estudo, em que foi utilizado um UAV embarcado de sensor RGB e imagens de satélite de alta
resolucdo. As imagens da cultura do milho foram obtidas na mesma data das avaliagdes em
campo e para reduzir interferéncias nas imagens, os voos com UAV foram realizados préximo
ao meio-dia. A partir das imagens de UAV foram gerados os modelos digitais de elevacao
(DEM) no qual as alturas de planta foram derivadas e os indices de vegetacdo foram extraidos
de imagens orbitais. Posteriormente, implementado no modelo de aprendizado de maquina

(ML) para estimar altura de planta a campo.
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Figura 1 — Resumo gréfico do estudo para estimar altura de planta usando 1V e DEM baseado
em UAV na cultura do milho.
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Fonte: Do autor (2023).

2.1 Area de estudo

A éarea de estudo utilizada esta localizada em ljaci, Minas Gerais, Brasil (FIGURA 2)
(21°09°40” S, 44°55°03” W). A regido possui clima caracterizado como subtropical de
invernos secos e verdo quente (Cwa), com temperatura média de 20.9 °C e precipitacdo anual
1325 mm (KOPPEN, 1928) e altitude média de 842 m. Neste estudo foram utilizados dados
provenientes da cultura do milho (Zea mays L.) na safra agricola 2021/2022. A area foi
dividida em 40 parcelas de 10 por 10 m (100 m?), a semeadura realizada no dia 11 de outubro

de 2021 com milho de ciclo precoce, folha semi-ereta e espagamento entre linhas de 60 cm.
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Figura 2 — Localizacdo da area experimental em ljaci, MG.
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Fonte: Do autor (2023).
2.2 Aquisicado dos dados no campo

A altura de planta a campo foi obtida manualmente com auxilio de uma trena aos 20,
29, 37, 44, 50, 61 e 71 dias apds semeadura (DAS). As parcelas eram constituidas de 16
linhas com espacamento de 60 cm, das quais as quatro linhas centrais foram amostradas para
evitar efeito de bordadura. Foram realizadas medidas de altura em centimetros de 15 plantas
em cada parcela experimental, a partir da superficie do solo até a insercdo da folha bandeira
(Adaptado de FOLONI et al., 2014). Em 40 parcelas foram obtidas 600 amostras para cada
data e um conjunto de 4200 amostras para a avaliagdo de altura de planta no campo até
primeiro estagio reprodutivo (R1) da cultura. Todas as avaliagbes foram realizadas para
monitorar o crescimento do milho e validar a aplicacdo de IV e DEM para estimar a altura de

planta usando aprendizado de maquina.

2.3 Aquisicao e processamento de imagens

As imagens foram adquiridas por meio de duas plataformas, um UAV modelo
Phantom 4 (SZ DJI Technology Co., Shenzhen, China) acoplado de uma camera RGB
(modelo FC330, DJI, Shenzhen, China) e o sensor da plataforma PlanetScope CubeSat
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(Planet Labs Inc., California, United States) para as imagens de satélite. As imagens orbitais
foram utilizadas para a extracdo de indices de vegetacdo (IV) e as imagens do UAV para
geracdo do DEM.

Os voos e imagens de satélite foram coletadas nos mesmos dias que foram realizadas
as avaliagdes manuais de altura de planta no campo. O plano de voo foi realizado pelo
software Pix4D Capture (Versdo 4.13.1, Pix4d SA, Prilly, Suiga), com sobreposicao frontal de
80% e lateral de 75%, altura de voo de 40 m, com cadmera RGB perpendicular ao solo e
distancia de amostra de solo (GSD) de 1.09 cm por pixel. Nove pontos de controle no solo
(GCP) foram distribuidos uniformemente dentro do campo para obter referéncias geogréficas
precisas (HE et al., 2018) e melhorar a precisdo da extracdo das informagdes da cultura. Os
valores de coordenadas geograficas dos pontos foram coletados através de equipamento com
GPS e correcdo de sinal via Real Time Kinematic (RTK).

Os DEMs foram gerados no software Pix4D Mapper (Versdo 4.5, Pix4d SA, Prilly,
Suica), na qual seguiu um fluxo de trabalho de processamento incluindo: alinhamento de
imagens, construcdo da nuvem densa de pontos, do ortomosaico e do modelo digital de
superficie para cada data.

Para as imagens orbitais, a plataforma PlanetScope permite a coleta de dados diarios
com resolucdo espacial de 3 a 5 m e possuem oito bandas espectrais: Coastal Blue (431-452
nm), Blue (465-515 nm), Green | (513-549 nm), Green (547-583 nm), Yellow (600-620 nm),
Red (650-680 nm), RedEdge (697-713 nm) e Near-infrared (NIR) (845-885 nm) (ESA, 2023).
A plataforma disponibiliza o produto PlanetScope Analytic Ortho Scene Surface Reflectance
(SR — Nivel 3B), imagem ortorretificada com correcdo geométrica, radiométrica, projetada
para projecdo Universal Traverse Mercator (UTM) e calibrada para o topo da radiancia
atmosférica. A imagem final é disponibilizada com a radiancia, reflectancia da superficie e
formato GeoTiff (PLANET, 2023). Devido as condicdes climaticas para o periodo das
avali¢Bes, principalmente a presenca de nuvens na regido, foram utilizadas imagens do

PlanetScope com intervalo maximo de trés dias de variagao.

2.4 Extracdo dos indices de vegetacédo e modelo digital de elevagdo

Os indices de vegetagdo (1Vs) foram calculados a partir dos valores de refletancia das
imagens orbitais do PlanetScope (TABELA 1), no software QGIS 3.22.15 (QGIS

Development Team, Trondheim, Norway, 2023). Dentro de cada parcela de 100 m?, foi
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gerado um buffer negativo de 1.0 m reduzindo o efeito da borda nos valores de reflectancia
das plantas. Em seguida, foi gerado 15 pontos aleatorios dentro do buffer e utilizado o Point
Sampling Tool (JURGIEL, 2020) plugin para atribuir os valores raster de cada IV aos pontos
amostrados nas parcelas. Esses indices foram definidos por apresentarem correlagdo com
caracteristicas biofisicas das culturas como a biomassa, vigor do dossel e teor de clorofila
(BARBOZA et al., 2023; TEDESCO et al., 2021).

Tabela 1 — indices de Vegetacdo (1V) para imagens orbitais do PlanetScope.

v Equacéo Referéncia
NDVI (NIR — Vermelho) (ROUSE et al., 1974)
(NIR + Vermelho)
NDRE (NIR — Borda do vermelho) (GITELSON;
(NIR + Borda do vermelho) MERZYAK, 1994)
GNDVI (NIR — Verde) (GITELSON et al., 1996)

(NIR + Verde)

NDVI: indice de Vegetagio por Diferenca Normalizada; NDRE: indice da borda do vermelho por
Diferenca Normalizada; GNDVI: Indice de Vegetacdo por Diferenca Normalizada Verde.
Fonte: Do autor (2023).

Para obter os valores de altura de planta baseados no UAV foi calculado o DEM
(Equacdo 1) de cada data, considerando o primeiro voo realizado no dia da semeadura do
milho como o modelo digital do terreno (DTM). E para os 20, 29, 37, 44, 50, 61 e 71 DAS as
imagens foram processadas e gerados os modelos digitais de superficie (DSM) (LETSOIN et
al., 2023; TREVISAN et al., 2023; WANG et al., 2019; YU et al., 2021; ZHANG et al.,
2018). Em seguida, no software QGIS 3.22.15 os modelos digitais foram submetidos a

equacao 1 e resultou no DEM para as datas.

DEM = DSM — DTM (1)

A partir do ortomosaico, a porgéo referente ao solo e a vegetacdo foram segmentados
através da classificacdo supervisionada usando Dzetsaka Classification Tool plugin
(KARASIAK, 2020), no software QGIS 3.22.15, conforme utilizado no estudo de Cavalcanti
et al. (2023). Apenas com a porcdo vegetal vetorizado, foi feito recorte no raster DEM e,

assim, removendo a porcdo solo do modelo digital de elevacdo. Dentro de cada parcela
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experimental, os mesmos 15 pontos foram utilizados para obter os valores de altura por meio

do Point Sampling Tool plugin.

2.5 Algoritmos de aprendizado de maquina para estimativa de altura de planta

Os valores dos 1Vs (NDVI, NDRE e GNDVI) e altura de planta baseado no DEM de
UAV (UAV Height) foram utilizados como entradas para os algoritmos de ML
frequentemente utilizados e, posteriormente, verificar o desempenho dos algoritmos Linear
Regression (LR), Random Forest (RF), K-Nearest Neighbor (KNN), Support Vector Machine
(SVM) e Decision Trees (DT) para estimar a altura de planta no campo (TABELA 2).

Para todos os modelos, trés configuracdes de entrada de dados foram definidas:
entrada 1 (UAV Height), entrada 2 (UAV Height + NDVI + NDRE + GNDVI) e entrada 3
(NDVI + NDRE + GNDVI). Além disso, a validacdo cruzada K-fold foi implementada para
garantir que o conjunto de dados fosse comparado igualmente, possibilitando a estimativa
mais precisa e consequentemente reduzir risco de overfitting (JAMES et al., 2013). A técnica
K-fold divide os dados aleatoriamente em K subconjuntos de tamanho igual (PHINZI et al.,
2021) e no presente estudo o treinamento foi realizado K vezes (cinco), em cada subconjunto
de dados. Para implementagéo de algoritmos de ML foi utilizada a linguagem Python 3.11
(PYTHON Software Foundation, 2023).

Tabela 2 - Algoritmos de aprendizado de maquina implementados no estudo e
hiperparametros.

Algoritmos Hiperparametros Referéncias
LR None (NUTT,; BATSELL, 1973)
RF n_estimators=250, (BREIMAN, 2001)
criterion=squared_error

KNN n_neighbors=100, weights=distance (COVER; HART, 1967)

SVM kernel=rbf, C=18, tol=0.001 (CORTES; VAPNIK, 1995)
DT criterion=squared_error, splitter=best, (ROKACH; MAIMON,

min_samples_split=2 2005)

Fonte: Do autor (2023).
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2.6 Pre-processamento dos dados e Andlise Estatistica

A normalizagdo de dados € um processo de transformacdo dos dados que apresentem
valores muito discrepantes entre uma variavel e outra. O objetivo é garantir que todas as
variaveis tenham a mesma escala e distribuicdo de valores, contribuindo igualmente para o
desenvolvimento do modelo, minimizando o dominio entre variaveis. Assim, foi realizado a
transformacdo dos dados para meédia zero e desvio padrdo 1, através do método
StandardScaler da biblioteca Scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011; SCIKIT-LEARN, 2011,
ZAMRI et al., 2022).

O desempenho dos algoritmos para a estimativa de altura de planta foi avaliado
através de trés métricas estatisticas: o coeficiente de determinacdo (R?) (Equacdo 2), raiz do
erro quadrado médio (RMSE) (Equacdo 3). Todas as analises estatisticas envolvidas neste

estudo foram realizadas usando linguagem Python 3.11.

2 _ SQR
k"= SQT (2)
1 n . T
RMSE = \/; 2o, (Yi—Yi)? (3)

3 RESULTADOS

3.1 Comparacéo entre os algoritmos de aprendizado de maquina

Para comparar a capacidade dos algoritmos de ML na estimativa de altura de planta no
campo foram definidas trés configuragdes de entrada (entradas 1, 2 e 3) (TABELA 3). No
geral, os modelos apresentaram melhor desempenho quando usado de entrada a altura de
UAV e 0s IVs.

Entre as abordagens de aprendizado de maquina, os modelos de RF e KNN se
destacaram em funcgédo da precisdo e acuracia superior aos demais algoritmos testados para
estimativa de altura de planta, com uma ligeira diferenca de RMSE. O modelo de SVM (R? =
0.95 e RMSE = 19.39 cm) teve melhor precisdo para com a entrada 1, enquanto para a entrada
2 e 3 a maior precisio foi quando se utilizou 0 modelo de RF (R? = 0.97 e RMSE = 15.07 cm
e R? = 0.97 e RMSE = 14.62 cm, respectivamente). O modelo de DT obteve desempenho
similar a0 RF e KNN e para a entrada 3 apresentou melhor precisido (R? = 0.97 e RMSE =

16.26 cm). Por outro lado, o tradicional modelo de LR obteve baixa acuracia e precisdo (R? =
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0.74 e RMSE = 44.13 cm) quando utilizado a entrada 3. Isso pode ter ocorrido devido a linha
de tendéncia linear utilizada no modelo, ndo se ajustando aos dados de 1Vs.

Neste estudo, os modelos derivados dos algoritmos RF, KNN e DT apresentaram boa
acuracia e precisdo para estimar altura de planta no campo, utilizando informacdes de
sensoriamento remoto orbital e extraidas do modelo digital baseado em UAV. Vale destacar
que o modelo de RF e KNN (RMSE = 14,62 e 14,66 cm, respectivamente) apresentaram oS

menores erros quando utilizado a entrada 3.

Tabela 3 — Precisio (R?) e acuracia (RMSE) do treinamento e teste dos modelos para
estimativa de altura de planta do milho.

Treinamento Teste

Algoritmo Entrada R? RMSE R? RMSE
(cm) (cm)

1 0,93 24,56 0,93 23,56

LR 2 0,93 22,71 0,94 21,33
3 0,74 45,01 0,74 44,13

1 0,94 24,49 0,94 22,02

RF 2 0,97 16,49 0,97 15,07
3 0,97 15,76 0,97 14,62

1 0,95 18,74 0,95 20,59

KNN 2 0,97 14,10 0,97 16,55
3 0,97 11,84 0,97 14,66

1 0,95 17,81 0,95 19,39

SVM 2 0,95 15,86 0,95 18,76
3 0,87 30,86 0,88 32,02

1 0,94 19,76 0,94 22,29

DT 2 0,98 15,60 0,97 16,98
3 0,97 14,84 0,97 16,26

Fonte: Do autor (2023).
3.2 Correlagéo entre valores observados e estimados de altura

O coeficiente de correlagdo de Pearson (r) para as relagdes entre as informagdes

obtidas pela plataforma UAV e satélite foram positivamente correlacionadas com altura
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manual de planta coletada no campo. Entre a altura de planta estimada pelos modelos e
observada de milho tiveram correlacdo significativa (p<0,05) para as trés configuragdes de
entrada, principalmente os modelos de RF e KNN (FIGURA 3).

O r variou de 0,96 a 0,98 na entrada 1 e de 0,86 a 0,99 para as demais configuracdes
de entrada. Os valores de correlagdo foram semelhantes entre os modelos RF, KNN e DT,
visto que o r obtido pelos modelos de SVM diminui ligeiramente (r = 0,94) e os LR
apresentaram os menores valores de r. O modelo LR tem melhor desempenho quando os
dados possuem relacao linear e na entrada 3, a presenca dos 1Vs pode ter influenciado nessa
menor precisédo dos modelos.

Vale destacar as maiores correlagdes obtidas pelos modelos de RF (r = 0,99) e KNN (r
= 0,99) na entrada 3. No geral, a analise de correlacdo permite apontar que os modelos de RF
foram os melhores para estimar altura de planta no campo. E baseado na analise de
dependéncia linear entre os valores estimados e observados de altura, os melhores modelos
para estimativa de altura de planta sdo encontrados quando utilizado altura baseada UAV e

indices de vegetacdo como parametros de entrada para o aprendizado de maquina.

Figura 3 — Coeficientes de correlacdo de Pearson (r) entre os valores observados e estimados

de altura de planta, para cada algoritmo e entrada de entrada.
r
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Fonte: Do autor (2023).
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3.3 Desempenho dos modelos

O desempenho dos modelos para estimativa de altura de planta de milho usando as trés
configuracdes de entrada foi analisado através dos valores de RMSE e R? (FIGURA 4). Trés
modelos foram estabelecidos para cada algoritmo de ML, de acordo com as configuracdes de
entrada. Os modelos de RF e KNN apresentaram melhor desempenho quando utilizado a
entrada 3 como parametro de entrada, evidenciando que os indices de vegetacdo NDVI,
NDRE e GNDVI podem ser caracteristicas eficientes em modelos para estimar a altura de
planta de milho. Para a entrada 1 (UAV Height) o melhor desempenho foi entregue pelo
modelo SVM e na entrada 2 (UAV Height x NDVI x NDRE x GNDVI) o modelo RF.

Figura 4 — Coeficiente de determinacdo (R?) (A) e raiz do erro quadrado médio (RMSE) (B)

em centimetros dos algoritmos de ML implementados no estudo.
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Fonte: Do autor (2023).

O modelo RF teve maior precisio e acuracia na entrada 3 e 2 (R? = 0,97) com valores
de RMSE = 14,62 e 15,07 cm, respectivamente. Enquanto o modelo KNN obteve
desempenho semelhante na entrada 3, com R? = 0,97 e RMSE = 14,66 cm. Esses resultados
indicam que os indices de vegetacdo NDVI, NDRE e GNDVI podem ser utilizados para
estimativa de altura de planta desde que sejam integrados a esses algoritmos de ML. Ja na
entrada 1 o modelo de SVM resultou na maior precisio e acuracia (R? = 0,95 e RMSE = 19,39

cm).
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Por outro lado, os modelos de LR apresentaram um bom desempenho para as entradas
1 (R?>=0,93) e 2 (R? = 0,94), ressaltando que essas duas configuracdes possuem como entrada
a altura baseada em UAV. Ja para entrada 3, que contém os trés IVs, o modelo LR (R? = 0,74
e RMSE = 44,13 cm) teve a pior precisdo, com reducdo de 21% na precisdao, demonstrando
que o método tradicional de regressdo linear ndo se ajusta bem a dados ndo lineares. Bem
como encontrado por Yu et al. (2022), os modelos RF, SVM e KNN podem obter melhor
precisdo que a Regressdo Linear pois sao capazes de extrair com maior eficiéncia informacdes

de dados néo lineares e multicolinearidade entre as caracteristicas preditoras.

3.4 Estimativa de altura de planta no campo

Considerando os valores de precisdo e acuracia dos modelos de estimativa de altura de
planta baseado nas quatro variaveis de entrada (UAV Height, NDVI, NDRE e GNDVI), os
algoritmos RF e KNN s&o semelhantes e capazes de estimar altura de planta no campo com
erros similares (FIGURA 5). O modelo de RF teve melhor desempenho na entrada 2 e 3,
enquanto o modelo de KNN obteve precisdo muito préxima ao RF na entrada 3. Vale
enfatizar a maior precisdo e acuracia em comparagdo aos demais modelos estimadores, que 0
RF apresentou R? = 0,97 e RMSE = 14,62 cm. Além disso, esses mesmos algoritmos
obtiveram desempenho similar quando utilizado os 1Vs (entrada 3), com diferenca de 0,04 cm
de RMSE entre os dois.

De forma geral, a altura de planta aos 71 DAS (estadio R1) observado no campo foi de
255,48 cm, enquanto para os modelos de RF e KNN a altura estimada foi de 255,39 cm e
256,89 cm, respectivamente. Os resultados (FIGURA 5) mostram que 0s modelos de
estimacdo usando as variaveis NDVI, NDRE e GNDVI obtiveram maior precisao e acuracia
de estimativa do que usando as demais configuracdes de entrada. Dessa forma, a estimativa de
altura de milho pode ser realizada usando os algoritmos RF e KNN, através de um modelo
geral e preferencialmente quando a cultura chegar ao estadio R1, no qual a planta atinge o

maximo crescimento.
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Figura 5 — Estimativa dos dados para os modelos RF e KNN. Referem-se as configuracdes de
entrada: (1) UAV Height (A e B), (2) UAV Height + NDVI + NDRE + GNDVI (C
e D) e (3) NDVI + NDRE + GNDVI (E e F).
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Fonte: Do autor (2023).

4 DISCUSSAO

Nos ultimos anos, o uso de imagens de UAV, sensoriamento orbital e indices de
vegetacdo, bem como o aprendizado de maquina, vem recebendo destaque por ser uma
tecnologia que reduz o impacto de avaliacbes destrutivas, economiza tempo e esforco no
monitoramento da taxa de crescimento das culturas (LIAKOS et al., 2018; LIU et al., 2021,
RUEDA-AYALA et al., 2019; WANG et al., 2019).
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Os algoritmos RF, KNN, SVM e DT baseadas em aprendizado de maquina sdo
ferramentas promissoras para otimizar e podem promover maior eficiéncia na estimativa de
altura de planta nos campos de milho, principalmente em larga escala. O banco de dados foi
composto por informacdes de altura extraidas de modelos digitais de elevacdo baseado em
UAV e de indices de vegetacdo do satélite PlanetScope aos 20, 29, 37, 44, 50, 61 e 71 dias
apo6s a semeadura da cultura. Os modelos resultantes das trés configuracdes de entrada
(entrada 1, 2 e 3) foram avaliados com base nos valores de R?, RMSE e correlacio de Pearson
entre altura de planta observada e estimada. O melhor desempenho foi observado pelo modelo
de RF (R? = 0,97 e RMSE = 14,62 c¢m) seguido do modelo de KNN (R? = 0,97 e RMSE =
14,66 cm) (FIGURA 4), usando como entrada os indices de vegetacdo NDVI, NDRE e
GNDVI. Isso mostra a importancia do 1Vs na estimativa dessa variavel agronémica (OSCO et
al., 2020).

O modelo de RF obteve a maior acuricia (RMSE = 14,66 cm) em relagdo aos demais
algoritmos, o que faz necessario utilizar um diferente banco de dados para tornar o modelo
mais robusto e generalista. Neste estudo, observou-se como o algoritmo RF e KNN tem
proporcionado resultados precisos para estimativa de altura, assim como outros estudos que
aplicaram esses algoritmos para estimativa de alturas de milho e soja a partir de LiDAR e
UAV (LUO et al., 2021) e de milho usando modelo tridimensional (CHE et al., 2020),
estimativa de crescimento de milho verdo usando modelos digitais (ZHAO et al., 2023),
estimativa de biomassa baseado em dados UAV (WANG et al., 2020), estimar o indice de area
foliar (DU et al., 2022) e estimar a producéo de feijdo usando imagens RGB de UAV (Jl et al.,
2023). E além de usar o algoritmo RF, o perceptron multicamadas (MLP) pode ser
incrementado para estimar altura da planta com base em imagens RGB de UAV (LIU et al.,
2021).

Diversos estudos utilizaram o UAV como plataforma de sensoriamento remoto devido
suas vantagens de flexibilidade, alta resolucdo espaco-temporal, alta taxa de sobreposicgéo,
baixo custo e mais acessivel (ZHOU et al., 2020). Dessa forma, foi proposto neste estudo
extrair informacGes de altura através de modelos digitais de elevacdo baseado em UAV em
sete datas durante o crescimento da cultura do milho, compreendendo dados do inicio do
estadio vegetativo até R1.

Tecnicas fotogramétricas sédo usadas para construir modelos digitais da superficie

terrestre e realizar medicBes geométricas a partir de imagens de UAV (BAI et al., 2022;
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GILLIOT et al., 2020; KRAUS; WALDHAUSL, 1998; TAO et al., 2020). Ap6s o
processamento das imagens aéreas, conforme citado anteriormente, o modelo digital de
elevacdo (DEM) obtido pela diferenca entre 0 modelo digital de superficie e do terreno, foi
utilizado para extrai as informacdes de altura da cultura do milho. Os resultados deste estudo
para a estimativa de altura de planta sdo semelhantes aos resultados encontrados por Hu et al.
(2018) e Zhang et al. (2018), demonstrando que o0 DEM foi uma variavel consistente e segura
para estimar altura da vegetacdo. Contudo, no inicio do crescimento da cultura do milho, a
altura da planta no campo era maior que a altura extraida do DEM, indicando uma tendéncia
dos modelos digitais em subestimar as alturas.

A possivel causa desse fato pode ser a forma que foi realizada a avaliacdo manual, ja
que considera a altura do dossel como a distancia vertical entre a insercdo da folha bandeira e
a superficie do solo. Além disso, os pontos da nuvem densificada gerados pelas imagens de
UAV podem capturar toda a informacdo de altura na superficie, incluindo estruturas
morfolégicas inferiores da planta. I1sso também foi encontrado por Niu et al. (2019), usaram
imagens UAV RGB para extrair a altura de plantas de milho e ao fazer a comparacdo com a
altura observada no campo, os valores estimados foram relativamente inferiores. A razao
desse efeito pode ter sido a limitacdo da precisdo da nuvem de pontos densificada, em detectar
0 ponto mais da planta de milho (WALTER et al., 2019). Uma alternativa para melhorar a
qualidade das informacGes extraidas do DEM, é distribuir mais GCPs dentro da area de
estudo, minimizando o erro do modelo e melhorando a precisao espacial (HE et al., 2018).

Vale enfatizar que neste estudo, nos estadios iniciais de desenvolvimento da cultura os
valores de altura da planta obtidos pelo UAV néo representaram a altura observado no campo,
mostrando que o modelo geral pode apresentar baixo desempenho se aplicados no inicio do
ciclo do milho. No entanto, nos estadios posteriores até R1, o modelo pode apresentar maior
precisdo e acuracia na estimativa de altura, em funcdo dos dados terem sidos coletados a partir
dos 20 até 71 DAS. Isso também foi relatado por Trevisan et al. (2023) na qual o modelo
obteve melhor desempenho quando foi utilizado os dados coletados até e incluindo a floracao
(R? = 0,85), realizando a estimativa de altura de aveia preta através de DMS e 1Vs baseados
em RGB. Além disso, a falta de fechamento do dossel pode ter provocado valores de altura da
planta subestimados nos estadios iniciais, j& que o modelo digital tem que considerar as
informacdes contidas no nivel da folha. Portanto, imagens com baixa resolucao espacial pode

apresentar valores ndo representativos da area (GEIPEL et al., 2014).
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O grande desafio de estimar altura de planta em larga escala é encontrar um método
eficiente e preciso. Dessa forma, este estudo propOs incrementar dados de indices de
vegetacdo, do DEM e diferentes algoritmos de ML para estimativa de altura de planta. E com
os resultados obtidos pelo modelo de RF (R? = 0,97, RMSE = 14,62 cm e r = 0,99) pode ser
uma alternativa satisfatoria para posteriormente substituir as avaliagbes realizadas
manualmente no campo, que tradicionalmente é realizada de forma manual no campo com
auxilio de uma régua ou trena para as culturas comerciais de porte curto como milho, soja,
arroz e trigo (HU et al., 2018).

Quando apenas os dados dos indices de vegetacdo (entrada 3) foram usadas como
entrada para os modelos, os valores de RMSE dos modelos de RF e KNN foram menores em
relacdo as outras duas configuracdes de entrada e obtiveram melhor acuracia que no resultado
encontrado por Osco et al. (2020) que os modelos de RF (RMSE = 16,7 cm) e KNN (RMSE =
19,4 cm) apresentaram bons desempenhos apenas no conjunto de dados de 1Vs. Bem como
apresentado por Teodoro et al. (2021), ao realizarem a estimativa de altura da planta de soja
usando aprendizado de maquina, observaram que o modelo de RF superou os demais (SVM e
LR) considerando apenas os IVs como parametros de entrada, dentre os indices, o NDVI,
NDRE e GNDVI também usados no presente trabalho.

Logo, quando a altura de planta de UAV foi combinada aos IVs (entrada 2) houve um
ligeiro incremente de 3% e 11% nos valores de RMSE para os algoritmos RF e KNN,
respectivamente (FIGURA 5). De modo similar, foi observado reducdo de 33% (RF) e 29%
(KNN) na acuracia quando utilizado somente a altura de planta de UAV como entrada
(entrada 1). Os algoritmos RF e KNN apresentaram bom desempenho pois se adequam a
dados com padrdes complexos e ndo lineares. Especialmente 0 RF que é menos propenso a
ocorréncia de overfitting (LIU et al., 2023).

Os resultados obtidos pelos modelos de LR demonstrou melhor desempenho que 0s
encontrados no estudo de Li et al. (2016), na qual usaram imagens de UAV e regressao linear
para as medicBes de campo (R? = 0,88) e forte correlagéo entre altura observado e estimada.
Porém, ao usar os indices de vegetacdo como entrada neste trabalho, o LR teve a menor
precisio e acuracia (R? = 0,74 e RMSE = 44,13 c¢cm) quando comparado com os demais
algoritmos. 1sso pode ter ocorrido em fung¢do do modelo LR ndo apresentar flexibilidade com
dados ndo paramétricos, o que dificulta capturar a ndo linearidade e complexidade dos dados

(YU etal., 2021), resultando em baixo desempenho nas estimativas.
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5 CONCLUSAO

De modo geral, este estudo demonstrou a viabilidade de imagens baseadas em UAV,
sensoriamento remoto orbital e diferentes algoritmos de aprendizado de maquina para estimar
a altura de planta no campo com precisdo. Além disso, os resultados obtidos indicam que
plataforma UAV com cadmera RGB pode ser uma alternativa para as avaliagdes de altura
realizadas manualmente no campo e produtores e pesquisadores podem utilizar esse tipo de
tecnologia para 0 monitoramento do crescimento da cultura do milho.

Os algoritmos RF e KNN tiveram o desempenho semelhante e uma assimilagdo com
as configuracdes de entrada para R?, RMSE e r entre os valores observados e estimados para a
caracteristica agrondmica altura de planta. Neste estudo, o algoritmo RF teve melhor
desempenho (R? = 0.97 e RMSE = 14.62 cm) seguido do algoritmo KNN (R? = 0.97 e RMSE
= 14.66 cm) ao considerar somente os indices de vegetacdo NDVI, NDRE e GNDVI como
parametros de entrada. Da mesma forma ocorreu quando utilizado a configuracdo composta
por UAV Height e 1Vs, o algoritmo RF teve boa precisdo e acuracia (R? = 0.97 e RMSE =
15.07 cm). E quando usado somente a UAV Height como entrada, o modelo de SVM obteve
precisdo de R? = 0,95 e RMSE = 19,39 cm. Os 1Vs NDVI, NDRE e GNDVI derivados de
imagens do PlanetScope tiveram correlacdo significativa com altura de planta de milho (r =

0,80, r=0,78 e r = 0,81, respectivamente).
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