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RESUMO GERAL

O cultivo do milho (Zea mays L.) no Brasil € crucial para a seguranga alimentar, e a agricultura
de precisao, que usa sensoriamento remoto, pode otimizar o manejo agricola. Porém a utilizagao
de imagens orbitais apresenta diversos desafios, entre eles a disponibilidade de imagens com
auséncia de nuvens e a interferéncia da atmosfera na radiagao captada pelos sensores. Métodos
de correcao atmosférica foram desenvolvidas por diversos autores, entretanto o impactos dos
métodos nos monitoramentos continuo € o impacto em técnicas avangadas de processamento
de dados ainda ¢ pouco estudado. Este estudo avalia trés métodos de corre¢do atmosférica, Dark
Object Subtraction (DOS), Image Correction for Atmospheric Effects (iCOR), e Sentinel-2
Correction (Sen2Cor), e também imagens com processamento L.1C que sdo dados referentes a
radiacao no Topo da Atmosfera (TOA) para melhorar a qualidade dos dados de imagens orbitais
gratuitas do satélite Sentinel-2 na caracterizagdo do ciclo do milho e predi¢ao de produtividade
utilizando indices de vegetacdo. A andlise demonstrou que a corre¢do iCOR ¢ o método mais
eficaz na caracterizagdo do ciclo do milho quando utilizado o NDVI ¢ GNDVI. J4 para a
predicdo de produtividade, as corregdes DOS e Sen2Cor foram as mais eficazes em todos os
algoritmos testados, Random Forest (RF), k-Nearest Neighbors (kNN), e Support Vector
Machine (SVM), com o RF apresentando o melhor desempenho, especialmente na safrinha,
com um R? médio de 0,82. A escolha adequada do método de correcao atmosférica e do indice
de vegetacdo ¢ essencial para aumentar a precisdo no monitoramento e previsdo de
produtividade, contribuindo para uma gestdo agricola mais eficiente e sustentavel.

Palavras-chave: Agricultura de precisdo; inteligéncia artificial, sensoriamento remoto;
monitoramento agricola.



GENERAL ABSTRACT

The cultivation of corn (Zea mays L.) in Brazil is crucial for food security, and precision
agriculture, which uses remote sensing, can optimize agricultural management. However, the
use of orbital images presents several challenges, including the availability of images with the
absence of clouds and the interference of the atmosphere in the radiation captured by the
sensors. Atmospheric correction methods have been developed by several authors, however the
impact of the methods on continuous monitoring and the impact on advanced data processing
techniques is still poorly studied. This study evaluates three atmospheric correction methods,
Dark Object Subtraction (DOS), Image Correction for Atmospheric Effects (iCOR), and
Sentinel-2 Correction (Sen2Cor), as well as images with L1C processing that are data referring
to radiation at the Top of the Atmosphere (TOA) to improve the quality of free orbital imagery
data from the Sentinel-2 satellite in the characterization of the corn cycle and yield prediction
using vegetation indices. The analysis showed that the iCOR correction is the most effective
method in characterizing the corn cycle when using NDVI and GNDVI. For yield prediction,
the DOS and Sen2Cor corrections were the most effective in all the algorithms tested, Random
Forest (RF), k-Nearest Neighbors (kNN), and Support Vector Machine (SVM), with RF
presenting the best performance, especially in the off-season, with an average R? of 0.82. The
proper choice of atmospheric correction method and vegetation index is essential to increase
accuracy in monitoring and forecasting productivity, contributing to more efficient and
sustainable agricultural management.

Keywords: Precision agriculture; artificial intelligence; remote sensing; agricultural
monitoring.



INDICADORES DE IMPACTO

Este trabalho investiga o impacto das corre¢des atmosféricas em imagens de satélite no
monitoramento e previsao de produtividade na cultura do milho, visando avangos tecnologicos
significativos no campo da agricultura de precisdo. A corre¢do atmosférica ¢ essencial para
aumentar a acuracia das imagens orbitais usadas na analise do desenvolvimento do milho,
particularmente em relagdo a indices de vegetagdo que servem como indicadores do estado
fisiologico da planta. Este estudo potencializa a tomada de decisao para produtores e gestores
agricolas ao fornecer dados confidveis sobre produtividade, permitindo intervengdes mais
precisas e sustentaveis. Assim, os resultados deste trabalho alinham-se ao Objetivo de
Desenvolvimento Sustentavel (ODS) 2, “Fome Zero e Agricultura Sustentavel,” promovendo
praticas agricolas mais sustentaveis e eficientes. A pesquisa também contribui para o ODS 12,
“Consumo ¢ Producdo Responsaveis,” ao otimizar o uso de recursos naturais € insumos
agricolas. Em termos de impacto tecnoldgico, a metodologia pode ser implementada em
diversas regides agricolas brasileiras, beneficiando diretamente produtores ao reduzir incertezas
nas previsoes de produtividade e permitindo um manejo mais preciso € economico da cultura
do milho. A aplicagdo da tecnologia também atende a area tematica de "Meio Ambiente" da
extensdo universitaria, promovendo praticas agricolas que minimizam impactos ambientais.
Além disso, o trabalho envolve a participagdo da comunidade académica e de produtores locais,
reforcando o carater extensionista e o impacto direto junto a esses grupos, enquanto promove a
difusdo de praticas tecnologicas avangadas para o setor agricola.

IMPACT INDICATORS

This study investigates the impact of atmospheric corrections on satellite images for monitoring
and predicting maize crop productivity, aiming for significant technological advancements in
precision agriculture. Atmospheric correction is essential to increase the accuracy of satellite
images used in analyzing maize development, particularly regarding vegetation indices that
serve as indicators of the plant's physiological state. This research enhances decision-making
for farmers and agricultural managers by providing reliable productivity data, enabling more
precise and sustainable interventions. Thus, the results of this study align with Sustainable
Development Goal (SDG) 2, “Zero Hunger and Sustainable Agriculture,” promoting more
sustainable and efficient agricultural practices. The research also contributes to SDG 12,
“Responsible Consumption and Production,” by optimizing the use of natural resources and
agricultural inputs. In terms of technological impact, the methodology can be implemented in
various Brazilian agricultural regions, directly benefiting producers by reducing uncertainties
in productivity predictions and enabling more precise and economical maize crop management.
The application of this technology also meets the "Environment" thematic area of university
extension, promoting agricultural practices that minimize environmental impacts. Additionally,
the study involves the participation of the academic community and local producers, reinforcing
its extensionist nature and direct impact on these groups, while promoting the dissemination of
advanced technological practices within the agricultural sector.
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1 INTRODUCAO GERAL

Na era da agricultura de precisdo, o uso de tecnologias avangadas, como sensoriamento
remoto ¢ aprendizado de maquina, esta transformando a forma como monitoramos e
gerenciamos as culturas agricolas. Indices de vegetagdo, como o Indice de Vegetagdo por
Diferenca Normalizada (NDVI), o Indice de Vegetagdo por Diferenga Normalizada Verde
(GNDVI), o Indice de Vegetagio Melhorado (EVI) e o Indice de Vegetagdo de Borda Vermelha
por Diferenca Normalizada (NDRE), sdo ferramentas cruciais para avaliar a saude das plantas
e prever a produtividade, oferecendo informagdes detalhadas que facilitam a tomada de
decisdes mais informadas (Paul et al., 2022; Brambilla et al., 2021; Paustian; Theuvsen, 2017).
No entanto, a precisao desses indices pode ser comprometida por distor¢des atmosféricas, que
introduzem ruidos nos dados capturados por sensores de satélite (Hadjimitsis et al., 2010).

Meétodos de corregao atmosférica, como a Subtragdo de Objeto Escuro (DOS), Sen2Cor
e iICOR, sdo essenciais para mitigar esses efeitos e melhorar a acuracia dos indices de vegetacao
(Lantzanakis; Mitraka; Chrysoulakis, 2017; Keukelaere et al., 2018). Essas corregdes sdo
particularmente importantes em regides com alta densidade de vegetacdo, onde o fendmeno da
saturacdo pode limitar a capacidade dos indices de distinguir diferentes niveis de biomassa
(Huete et al., 1997; Miller; Shober; Taraila, 2024). Além disso, a qualidade dos dados utilizados
¢ fundamental para o desempenho de modelos de aprendizado de maquina, que t€ém se mostrado
eficazes em tarefas como classificagdo de culturas e previsao de rendimento (Baburao et al.,
2023; Thilakarathne et al., 2022).

A integragdo de técnicas de aprendizado de maquina com dados de sensoriamento
remoto amplia a capacidade de analise em grande escala, permitindo a identificagdo de padrdes
e tendéncias que nao sao visiveis por métodos tradicionais (Diaz-Gonzalez et al., 2022). No
entanto, garantir que os dados sejam corretamente corrigidos e processados € crucial para
desenvolver modelos que possam prever rendimentos de culturas com precisao e auxiliar na
gestao eficiente dos recursos agricolas (Sessions; Valtorta, 2006; Gomez, 2020; Guimaraes,
2019).

Este trabalho visa explorar como diferentes métodos de correcao atmosférica impactam
a precisdo dos indices de vegetacdo e a capacidade dos algoritmos de aprendizado de méquina,
como Random Forest (RF), Support Vector Machines (SVM) e k-Nearest Neighbors (KNN), em
prever a produtividade do milho em duas temporadas de cultivo distintas. Ao analisar essas
corregdes e suas influéncias sobre os modelos de machine learning, buscamos fornecer insights

que possam aprimorar as técnicas de monitoramento agricola e contribuir para uma gestao mais
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sustentavel e eficaz da agricultura. Compreender essas dinamicas ¢ essencial para melhorar a
precisdo das previsdes e otimizar a aplicacdo de recursos agricolas, ajudando agricultores a

tomar decisOes mais informadas e eficazes.
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2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 A cultura do milho

O milho (Zea mays L.) ¢ uma planta da familia Poaceae, originaria da América Central,
com domesticagao iniciada ha cerca de 5.000 anos (Teixeira; Costa, 2010). Atualmente, o Brasil
¢ o terceiro maior produtor mundial de milho, atrds apenas dos Estados Unidos e da China
(Lopes et al., 2021). A cultura tem grande importincia econdmica, sendo utilizada na
alimenta¢do humana e animal, producao de biocombustiveis e outros produtos industriais (Silva
et al., 2020). O milho apresenta ampla variabilidade genética devido a sua dispersdo pelas
Américas e adaptagdes locais (Teixeira; Costa, 2010). No Brasil, seu cultivo remonta aos povos
pré-colombianos, tendo sido descrito por colonizadores no século X VI (Teixeira; Costa, 2010).
A adocdo de praticas agricolas modernas, como o uso de fertilizantes sintéticos, herbicidas,
inseticidas e mecanizagdo, substituiu métodos tradicionais e impulsionou a produgdo (Galvao
et al., 2014). Além disso, estratégias de manejo, como correcdo do solo e agricultura de
precisdo, t€ém sido fundamentais para o aumento da produtividade (Custodio et al., 2016).

A planta de milho (Zea mays L.) apresenta um ciclo de desenvolvimento bem definido,
com fases vegetativa e reprodutiva cruciais para o rendimento de graos (Durdes et al., 1995).
Fatores ambientais influenciam significativamente os processos fisiologicos, acimulo de
matéria seca e produtividade da cultura (Medeiros, 2009). Um dos pontos cruciais ¢ a eficiéncia
no uso da radiacao e da agua, sendo fundamental para o desenvolvimento da cultura, com
variagoes observadas em diferentes épocas de semeadura (Medeiros, 2009). O ciclo completo
do milho pode variar entre 90 a 150 dias, dependendo da variedade e das condi¢des ambientais
(Silva et al., 2020).

O cultivo do milho ¢ altamente dependente das condigdes climdticas e do solo. As
temperaturas Otimas para o crescimento variam de 18 °C a 27 °C, sendo que temperaturas
extremas afetam negativamente o desenvolvimento da planta (Maldaner ef al., 2014; Silva et
al., 2006). O milho requer precipitagdo anual entre 500-800 mm, distribuida adequadamente ao
longo do ciclo de crescimento, especialmente durante o final do estagio vegetativo,
pendoamento e enchimento de graos (Sans et al., 2001). Fatores como disponibilidade de
nutrientes, textura do solo e capacidade de retencao de 4gua também influenciam o crescimento
e a produtividade da cultura (Silva et al., 2006). O zoneamento de risco climatico € crucial para
identificar regides e épocas de plantio adequadas, considerando fatores como coeficientes de
cultura, evapotranspiragdo, precipitacdo e disponibilidade de dgua no solo (Maldaner et al.,

2014; Sans et al., 2001). Projecdes de mudangas climaticas sugerem aumento de temperaturas
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em regides semiaridas, o que pode reduzir os ciclos das culturas e a evapotranspiragdo total,
impactando a produgao de milho no futuro (Junior et al., 2018).

O conhecimento das praticas adequadas de manejo para as mais diferentes situagdes
encontradas no territorio brasileiro ¢ de fundamental importancia, desta forma ¢ necessario o
produtor estar atento aos estagios de desenvolvimento da planta de milho. O conhecimento dos
estadios fenologicos da planta de milho pode otimizar o manejo, e retornar maiores ganhos aos
produtores. O fator que estd intimamente ligado a producdao ¢ a época de semeadura, a
precipitacdo e a temperatura impactam significativamente os rendimentos do milho, com
maiores indices de precipitagdo e temperaturas durante a primeira colheita sendo fatores
importantes para a producao (Maldaner et al., 2014; Lopes et al., 2019).

Porém, o cultivo de milho durante a primeira safra no Brasil enfrenta diversos desafios,
especialmente em relacdo a pragas e doencas que podem causar perdas de rendimento
superiores a 40%, tornando crucial entender suas condigdes e habitos favoraveis para um
manejo eficaz (Maia et al., 2024). Entretanto, durante a safrinha, que ocorre apos a colheita da
soja, o cultivo do milho enfrenta condi¢des climaticas diferentes, com temperaturas mais baixas
e menor disponibilidade de dgua (Campos ef al., 2024; Shioga; Gerage, 2010). A adaptagdo as
condig¢des especificas de cada safra e 0 monitoramento continuo sdo essenciais para garantir a
produtividade e reduzir perdas na cultura do milho (Brito, 2020; Passos ef al., 2019).

Tendo se em vista a quantidade de fatores que interferem na produtividade da cultura do
milho se faz necessario langar mao de métodos para estimativa de produtividade. Uma vez que
o produtor precisa realizar o planejamento de diversos processos, como o transporte,
armazenamento e avaliagdo dos provaveis ganhos com a comercializagdo. Porém, mesmo com
a importancia a nivel mundial o milho ndo possui técnicas precisas de estimativa de
produtividade, os métodos mais utilizados atualmente podem superestimar a producdo ou
necessitam de adaptagdes aos diferentes cultivares presentes no mercado (Rodrigues et al.,

2005).
2.2 Sensoriamento remoto

Sensoriamento remoto ¢ uma tecnologia que permite obter informagdes sobre a
superficie terrestre a distancia, utilizando sensores que detectam radiagdo eletromagnética
(Guedes; Silva, 2018). Essa técnica ¢ amplamente aplicada no estudo de recursos agrondomicos
e florestais, contribuindo para o mapeamento ¢ monitoramento desses recursos (Shimabukuro;
Maeda; Formaggio, 2009). Na agricultura de precisdao, o sensoriamento remoto tem sido

utilizado tanto em nivel terrestre, para caracterizagao espectral de solos e plantas, quanto orbital,
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para estimativas de variagdes espaciais e temporais de areas cultivadas e produtividade (Silva
et al., 2014). O desenvolvimento de novos sensores com melhores caracteristicas espaciais,
espectrais e temporais tem permitido um monitoramento cada vez mais detalhado dos recursos
naturais (Shimabukuro; Maeda; Formaggio, 2009 ).

O sensoriamento remoto tornou-se uma ferramenta essencial na agricultura de precisao,
oferecendo diversos métodos de monitoramento de culturas. Imagens de satélite e veiculos
aéreos nao tripulados (VANTS) estdo entre as técnicas de coleta de dados mais comuns
(Shiratsuchi et al., 2014). Esses métodos podem ser categorizados com base na plataforma e no
tipo de sensor utilizado. O sensoriamento orbital ¢ realizado por constelacdes de satélites
equipados com diferentes sensores, enquanto o sensoriamento aéreo ou suborbital envolve
VANTSs com cameras que capturam reflectancia nos espectros visivel e infravermelho (Silva et
al., 2014). O sensoriamento proximal utiliza sensores portateis ou acoplados a veiculos
terrestres para monitoramento e coleta de dados no campo (Shiratsuchi et al., 2014). VANTs,
inicialmente usados para fins militares, foram adaptados para aplica¢des agricolas, equipados
com Sistemas Globais de Navegagao por Satélite (GNSS) e sensores miniaturizados (Souza et
al., 2020). A integracdo dessas tecnologias levou ao desenvolvimento de plataformas agricolas
inteligentes, que processam e gerenciam dados de sensores e imagens de VANTs, melhorando
a produtividade e os métodos de produgdo na agricultura de precisdo (Silva; Hachisuca, 2019).

A interagdo entre a radiacdo solar e as caracteristicas da superficie terrestre ¢
influenciada pela sua composi¢do fisico-quimica, textura, densidade e posi¢do relativa ao
angulo de incidéncia solar e a geometria de imagem (Cruz et al., 2021). Essa intera¢do resulta
em assinaturas espectrais Unicas para diferentes alvos, que sdo capturadas por sensores de
satélite (Cruz et al., 2021). A tecnologia de sensoriamento remoto avancou significativamente,
fornecendo vastas quantidades de dados sobre processos e fendmenos de superficie (Guedes;
Silva, 2018). A radiagdo eletromagnética (REM) serve como a ligacdo entre os objetos de
superficie e os sensores remotos, com sistemas de imagem e ndo-imagem coletando dados em
varias formas (Guedes; Silva, 2018).

Apesar dos avangos significativos no sensoriamento remoto, existem varias limitagdes
no uso de imagens orbitais na agricultura de precisdo. Isso ocorre principalmente devido aos
altos custos de direitos de uso de imagens de alta resolucao, restrigdes na aquisi¢ao de dados
devido a fendmenos meteorologicos, interferéncia da atmosfera na interacdo com a radiagao
eletromagnética, falta de mao de obra qualificada para andlises e deficiéncias em solugdes
tecnoldgicas para automatizar as andlises. Esses fatores podem afetar a adogdo em larga escala

do sensoriamento remoto nas propriedades agricolas (Katsigiannis et al., 2016).
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2.3 Correcio atmosférica de imagens de satélite

Imagens de satélite frequentemente sofrem distor¢fes radiométricas e geométricas
devido a varios fatores, incluindo problemas de calibracdo do sensor, efeitos atmosféricos e
condicdes de iluminacdo (Welter et al., 2020; Leonardi; Souza; Fonseca, 2003). Essas
distorcbes podem impactar significativamente a interpretagdo e analise dos dados,
especialmente em estudos multitemporais (Leonardi; Souza; Fonseca, 2003). Para resolver
essas questdes, varios métodos de normalizacdo e correcdo radiométrica foram desenvolvidos
e comparados (Leonardi; Souza; Fonseca, 2003; Lima; Ribeiro, 2014). Essas técnicas visam
reduzir os efeitos de sombreamento topogréafico, interferéncia atmosférica e outras distor¢des,
melhorando a precisdo na extracdo de informacdes das imagens de satélite (Lima; Ribeiro,
2014).

Um dos principais desafios no processamento de imagens de satélite esta relacionado as
caracteristicas das ondas eletromagnéticas e a interferéncia causada pela atmosfera. A radiacdo
eletromagnética emitida pela luz solar passa por vérias alteracdes devido as interacfes com
particulas e moléculas de gas presentes na atmosfera, sendo as principais a disperséo e absor¢éo
(Hilker, 2018). Portanto, € de extrema importancia realizar correcdes atmosféricas durante o
processamento de imagens adquiridas por satélites, a fim de minimizar o impacto dos elementos
atmosféricos e, consequentemente, aprimorar a precisdo das informacgdes contidas nas imagens
orbitais (Batista; Dias, 2005; Mograne et al., 2019). Entretanto, a escolha do método de
correcdo e as especificacdes técnicas do sensor sdo fatores de extrema importancia, pois
impactam diretamente na eficacia do processo de correcao (Okin; Gu, 2015).

Os métodos de correcdo atmosférica podem ser divididos em trés categorias principais,
classificadas de acordo com a abordagem utilizada: métodos fisicos, métodos empiricos e
métodos hibridos (Gaida et al., 2020). Os métodos fisicos sdo baseados na Teoria de
Transferéncia Radiativa de Chandrasekhar (1960), conhecida como correcdo absoluta, que
utiliza estimativas fisicas de parametros atmosféricos. Os métodos empiricos sao
fundamentados em estimativas dos efeitos atmosféricos com base em informagdes de alvos
especificos presentes na propria imagem, sendo geralmente mais simples, mas potencialmente
menos precisos. Os métodos hibridos representam uma combinacdo das abordagens anteriores
(Lantzanakis; Mitraka; Chrysoulakis, 2017).

O método “Dark Object Subtraction” (DOS) é uma abordagem que utiliza as respostas
espectrais de alvos especificos presentes na imagem (Chavez, 1988). Este método parte do

pressuposto de que a imagem contenha alvos escuros, nos quais a reflectancia detectada pelo
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sensor € assumida como sendo igual a zero em todos os comprimentos de onda, a fim de
minimizar os efeitos do espalhamento atmosférico nas medidas de reflectancia (Gaida et al.,
2020)

O meétodo “Image correction for atmospheric effects” (iCOR) € considerado um método
hibrido (Vito, 2017). E um algoritmo desenvolvido para a corregdo de imagens obtidas por
sensores orbitais MultiSpectral Instrument (MSI), que esta presente no satélite Sentinel-2. O
ICOR permite a correcdo de efeitos de adjacéncia através da recuperacdo de informacdes
contidas na prépria imagem, utilizando o algoritmo “Similarity Environmental Correction”
(SIMEC), que se baseia em tabelas complexas derivadas do codigo de transferéncia radiativa
“Moderate resolution atmospheric Transmission” (MODTRAN) (Keukelaere et al., 2018).

O método “Sentinel-2 correction” (Sem2Cor) foi desenvolvido com objetivos
semelhantes aos do iICOR, porém o Sem2Cor é exclusivamente aplicado a correcdo de imagens
do sensor MSI presente no satélite Sentinel-2 (Gascon et al., 2017). Em resumo, este método
inclui um algoritmo que realiza o processamento das imagens, convertendo a reflectancia do
topo da atmosfera para a reflectancia de superficie e transformando o nivel de processamento
de 1C para 22 (Main-Knorn et al., 2017). O modelo leva em consideracdo estimativas de
aerossois, gases atmosféricos e concentracdo de oz6nio, que variam de acordo com a
localizacdo geografica e as condicdes climaticas no momento da captura do sensor. Além disso,
0 Sem2Cor reduz os efeitos causados por nuvens, topografia e adjacéncia espectral (Main-
Knorn et al., 2017).

2.4 Indices de vegetacio

Os indices de vegetacdo (IVs) sdo parametros quantitativos derivados de dados de
sensoriamento remoto, combinando diferentes bandas espectrais para fornecer informagdes
valiosas sobre as caracteristicas da vegetacao (Xue; Su, 2017). Esses indices sdo amplamente
utilizados para avaliar a cobertura vegetal, o vigor e a dindmica de crescimento em varias
plataformas, incluindo satélites e veiculos aéreos nao tripulados (Xue; Su, 2017). A reflectancia
da luz pelas plantas ¢ influenciada por fatores como tipo de planta, teor de agua nos tecidos e
outras caracteristicas intrinsecas (Liu ef al., 2016). As caracteristicas de emissdo da vegetacao
(reflectancia espectral) ¢ determinada por caracteristicas quimicas e morfoldgicas da superficie
de 6rgaos ou folhas (Zhang; Kovacs, 2012). Essas métricas sdo essenciais para avaliar
dindmicas vegetativas, entender processos bioldgicos e otimizar praticas agricolas, sendo uma
ferramenta crucial para pesquisadores e profissionais envolvidos em sensoriamento remoto e

estudos ambientais (Xue; Su, 2017).
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Os comprimentos de onda do infravermelho préoximo e médio tem sido bastante
estudado, e dizem que poder ser atribuidos a quantificacdo do crescimento e vigor das plantas,
relacionado ao teor de agua, pigmentos, teor de acucar e carboidratos, teor de proteinas e
aromaticos e outras diversas caracteristicas (Batten, 1998).

O Indice de Vegetagio por Diferenga Normalizada (NDVI) representa uma métrica
essencial na avaliagdo da cobertura vegetal, desempenhando um papel significativo na esfera
agricola. Este indicador, calculado a partir de dados obtidos por sensores remotos, fornece uma
medida quantitativa da atividade fotossintética das plantas, sendo particularmente valioso na
detecgdo de alteragdes na saude das culturas. A capacidade do NDVI em diferenciar entre areas
com vegetagao saudavel e aquelas sob estresse ambiental, como seca ou deficiéncia nutricional,
oferece aos agricultores insights cruciais para o manejo preciso de suas plantacdes. Além disso,
a aplicacdo do NDVI ndo se limita apenas a identificacdo de problemas; sua utilizacdo abrange
a otimizagdo de praticas agricolas, permitindo uma abordagem mais sustentavel e eficiente no
uso de recursos (Rouse Jr et al., 1974).

O Indice de Vegetagdo por Diferenga Normalizada Verde (GNDVI) representa uma
extensdo do NDVI, focando especificamente na regido espectral verde do espectro
eletromagnético. Este indice ¢ calculado a partir da diferenga entre as bandas de reflectancia no
verde e no infravermelho proximo, proporcionando uma avaliagdo mais sensivel a densidade e
estrutura da vegetacao. Na agricultura, o GNDVI oferece uma perspectiva aprimorada sobre a
saude das plantas, destacando nuances que podem ndo ser tdo evidentes em indices mais
amplos. Sua aplica¢do abrange a detecgao de estresse hidrico, deficiéncias nutricionais e outros
fatores que afetam diretamente a qualidade e o rendimento das culturas (Louhaichi; Borman;
Johnson, 2001).

O Indice de Vegetagdo por Diferenga Normalizada de Vermelho-Edge (NDRE)
representa uma evolugdo na avaliacdo da saude das plantas, incorporando uma banda de
espectro conhecida como “red-edge”. Ao calcular a diferenca normalizada entre as
reflectancias nesta banda e no infravermelho proximo, o NDRE oferece uma sensibilidade
especifica a alteragdes na clorofila e na estrutura celular das plantas. Essa caracteristica o torna
particularmente valioso na detecc¢do precoce de estresses fisioldgicos e na avaliagdo precisa da
vitalidade das culturas. Na agricultura de precisdo, o NDRE tem sido empregado para mapear
variacdes intra-campo, identificar areas suscetiveis a doengas ou deficiéncias nutricionais, €
otimizar a aplicagdo de insumos agricolas (Tucker, 1979).

O Indice de Vegetagdo Melhorado (EVI), desenvolvido como uma extensio do NDVI

(indice de Vegetacio por Diferenca Normalizada), visa superar algumas limitagdes percebidas
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deste ultimo. Ao incorporar corre¢des para influéncias atmosféricas e caracteristicas do solo, o
EVI oferece uma avaliagdo mais precisa da vegetacdo. Sua formulagdo inclui a banda azul do
espectro eletromagnético, permitindo uma maior capacidade de discriminagao entre a cobertura
vegetal e o solo desnudo. Na agricultura, o EVI tem demonstrado ser valioso para monitorar o
vigor das plantas, especialmente em areas propensas a distor¢des atmosféricas. Sua aplicagdo
abrange desde a deteccdo de estresses ambientais até a quantificacdo precisa da resposta das

culturas a praticas agricolas especificas (Huete et al., 2002).
2.5 Inteligéncia artificial

A grande quantidade de dados produzidos pelas tecnologias digitais, normalmente
referida como "Big Data," requer grandes capacidades de armazenamento, além de edicao,
analise e interpretagdo. Isso tem um potencial consideravel para agregar valor a sociedade, ao
meio ambiente e aos tomadores de decisdo (Sonka, 2016). As técnicas convencionais de
processamento de dados sdo incapazes de atender as demandas em constante crescimento na
nova era da agricultura inteligente, o que representa um obstaculo importante para extrair
informagdes valiosas dos dados de campo. Nesse sentido, a Aprendizagem de Maquina (ML)
surgiu, sendo uma subcategoria da inteligéncia artificial, aproveitando o crescimento
exponencial da capacidade computacional (Helm et al., 2020).

O termo TA (Inteligéncia Artificial) foi cunhado pela primeira vez na conferéncia de
Dartmouth em 1956 por John McCarthy, que a definiu como a ciéncia e engenharia de criar
maquinas inteligentes ou, mais especificamente, programas de computador inteligentes. A
tecnologia de IA fornece inteligéncia computacional as maquinas para que elas possam
aprender, entender e reagir de acordo com a situagcdo. A IA abrange subcampos como ML
(Aprendizado de Maquina), DL (Aprendizado Profundo), Processamento de Linguagem
Natural (NLP), Inteligéncia de Enxame (SI), sistemas especialistas, logica difusa e visdo
computacional (Sharma et al., 2020).

A aprendizagem de maquina (ML) ¢ o subcampo da ciéncia da computagdo que confere
aos computadores a capacidade de aprender sem serem programados explicitamente. Samuel,
em 1959, definiu ML como "a capacidade de aprender sem ser programado explicitamente."
Turing, em 2009, propds o conceito de maquinas de aprendizado e escreveu um artigo de
pesquisa intitulado "O Teste de Turing para Inteligéncia Maquina." Ele realizou um teste e
examinou a capacidade da maquina de demonstrar comportamento inteligente semelhante ao
dos seres humanos. Uma maquina ou programa de computador inteligente aprende e extrai

conhecimento dos dados, constrdi um framework para fazer previsdes ou decisdes inteligentes.
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Portanto, o processo de ML ¢ dividido em trés partes-chave: entrada de dados, construcdo de
modelo e generalizag¢ao (Turing, 2009).

Os algoritmos de ML sdo categorizados como aprendizado supervisionado, aprendizado
nao supervisionado e aprendizado por refor¢co. Aprendizado supervisionado, como o nome
sugere, ¢ o0 aprendizado com um supervisor ou professor. Este conjunto de algoritmos trabalha
com um conjunto de dados rotulado, o que significa que, para cada entrada, existem saidas
correspondentes. O algoritmo constrdi uma relagdo entre entrada e saida com base nesses dados
rotulados e, posteriormente, generaliza ou preve saidas para entradas nao vistas. Algoritmos de
aprendizado supervisionado usados para prever valores categéricos sdo conhecidos como
algoritmos de classificacdo, e os algoritmos usados para prever valores numéricos sao
conhecidos como algoritmos de regressdo (Sharma et al., 2020).

A agricultura de precisdo habilitada por IA (inteligéncia artificial) eliminar a
subjetividade e ajudar os agricultores da nova geracdo a otimizarem cada etapa do processo
agricola fornecendo solugdes em tempo real (Borba et al., 2022). Isso inclui o uso de tecnologia
para monitorar e gerenciar o solo, o clima, o uso de agua e pesticidas, além de rastrear o
crescimento das culturas. Isso permite que os agricultores tomem decisdes mais informadas e
eficazes, reduzindo os riscos associados a agricultura (Sharma et al., 2020).

A previsdo de rendimento de colheitas ¢ uma informacao significativa para qualquer
agricultor, pois permite antecipar a quantidade de produg¢do e como essa producdo pode ser
aumentada. Varios parametros desempenham um papel importante na previsdo do rendimento
das colheitas, tais como o valor de pH, tipo e qualidade do solo, padrdes climaticos
(temperatura, precipitacdo, umidade, horas de sol), uso de fertilizantes e calendarios de colheita
(Bhanumathi; Vineeth; Rohit, 2019).

A agricultura manual pode ser vista cientificamente como um sistema de controle de
feedback, em que agdes corretivas sdo tomadas assim que um problema na colheita € observado.
O rendimento das colheitas depende da eficiéncia da utilizagdo 6tima dos recursos mencionados
acima. Se alguma anomalia ndo for detectada nas fases iniciais, isso pode prejudicar
significativamente o rendimento das colheitas (Sharma et al., 2020).

Para ilustrar a importancia da previsdo precisa, Singh ef al. (2017) avaliaram o impacto
de tempestades de granizo na producio de trigo na India e observaram que, somente em
fevereiro e margo de 2015, eventos de granizo causaram uma queda de 8,4% na produgao
nacional de trigo. Especialmente para agricultores financeiramente vulneraveis em regides onde
0 armazenamento intermitente de safras colhidas ¢ escasso, previsdes meteoroldgicas precisas

podem ser fundamentais.
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Os modelos de aprendizado de méaquina (ML) quando aplicados sistematicamente atuam
como um controle de avanco. Eles permitem antecipar os fatores que afetardo o rendimento das
colheitas, permitindo assim que agdes corretivas sejam tomadas antes que ocorra qualquer
anomalia na produgdo. A previsao de rendimento de colheitas desempenha um papel critico na
agricultura moderna, e os avangos na aprendizagem de maquina e outras técnicas de modelagem
estdo permitindo que os agricultores otimizem seus métodos de cultivo e tomem medidas
corretivas antes que qualquer anomalia possa afetar adversamente a produgdo (Sharma et al.,
2020).

O algoritmo Random Forest, uma técnica de aprendizado de maquina baseada em
ensemble, tem se destacado como uma ferramenta poderosa na analise de dados agricolas e na
previsdo de produtividade. Essa abordagem utiliza uma cole¢do de arvores de decisdo, cada
uma treinada em subconjuntos aleatorios dos dados de entrada, e posteriormente combina suas
previsdes para obter uma estimativa mais robusta e precisa. No contexto agricola, o Random
Forest pode ser aplicado para prever a produtividade das culturas, levando em consideracao
uma variedade de varidveis, como dados meteoroldgicos, indices de vegetagao, histdrico de
cultivo e praticas agrondmicas. A capacidade do algoritmo de lidar com grandes conjuntos de
dados e de capturar relagdes ndo lineares entre variaveis o torna particularmente adequado para
modelar a complexidade inerente aos sistemas agricolas. Ao explorar a literatura sobre a
aplicacdo do Random Forest na agricultura, busca-se compreender as nuances dessa
abordagem, identificando suas vantagens e desafios especificos, bem como delineando
estratégias para otimizar sua implementagdo em cenarios agricolas diversos (Gyamerah; Ngare;
Ikpe, 2020).

O Support Vector Regression (SVR) ¢ um algoritmo de aprendizado de maquina que se
destaca na modelagem de relagdes ndo lineares entre varidveis, sendo particularmente util na
previsdo de produtividade agricola. Baseado no conceito de Support Vector Machines, o SVR
busca encontrar um hiperplano de melhor ajuste em um espaco multidimensional, minimizando
a diferencga entre as previsdes do modelo e os dados reais. Na agricultura, o SVR pode ser
aplicado para prever a produgdo de culturas, incorporando informag¢des como condi¢des
climaticas, praticas agrondmicas, e dados de sensoriamento remoto. A capacidade do SVR em
lidar com dados complexos e ndo lineares o torna uma escolha promissora para capturar
relagdes intricadas presentes nos sistemas agricolas. Ao revisar a literatura sobre a aplicacao do
SVR na agricultura, busca-se compreender suas caracteristicas distintivas, avaliar sua eficacia

em comparagao com outros algoritmos e explorar estratégias para otimizar sua implementagao
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em contextos agricolas diversos, visando uma previsao precisa e adaptavel da produtividade
das culturas (Deiss et al., 2020).

O algoritmo k-Nearest Neighbors (K-NN) ¢ uma abordagem de aprendizado de maquina
que se destaca pela sua simplicidade e eficacia na previsao de padroes em dados agricolas. Este
método classifica ou faz previsdes com base na proximidade de um ponto a outros pontos no
espago de caracteristicas. No contexto agricola, o K-NN pode ser aplicado para prever a
produtividade das culturas, considerando variaveis como historico de cultivo, praticas
agrondmicas, dados meteoroldgicos e indices de vegetacao. A flexibilidade do K-NN em lidar
com diferentes tipos de dados e a capacidade de se adaptar a padrdes sazonais e regionais fazem
dele uma escolha atrativa para a modelagem de sistemas agricolas. Ao revisar a literatura sobre
a aplicacdo do K-NN na agricultura, o objetivo ¢ compreender a sensibilidade do algoritmo a
diferentes parametros, explorar estratégias para otimizar sua eficidcia em cendrios agricolas
diversos e avaliar como ele se posiciona em relagdo a outros métodos de aprendizado de
maquina na previsao de produtividade de culturas (Khanal et al., 2018).

A aplicacdo de algoritmos de aprendizado de maquina na agricultura tem se revelado
instrumental, proporcionando insights valiosos para otimizar o manejo de cultivos e prever a
produtividade. O Random Forest, com sua capacidade de lidar com grandes conjuntos de dados
e capturar relagdes nao lineares, destaca-se pela robustez e flexibilidade. Sua aplicacdo na
agricultura permite a modelagem eficaz de sistemas complexos, abrangendo variaveis diversas.
Por outro lado, o Support Vector Regression (SVR) se destaca ao lidar com relagdes nao
lineares, adaptando-se a complexidades inerentes aos sistemas agricolas. Sua eficacia ¢
particularmente notavel em contextos em que padrdes intricados demandam modelagem
precisa. J& o k-Nearest Neighbors (K-NN), com sua simplicidade e capacidade de adaptacao,
destaca-se em cendrios em que a proximidade espacial de pontos € crucial para previsdes. Cada
algoritmo apresenta vantagens distintas, mas ¢ importante considerar suas desvantagens, como

possiveis sobreajustes ou sensibilidade a parametros especificos (Sharma et al., 2020).
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ARTIGO 1

Impactos da correcio de imagens de satélite no desempenho dos indices de reflectincia e

vegetacio sobre a cultura do milho
RESUMO

A utilizacdo de indices de vegetacdo é de grande importancia para a agricultura de preciséo,
fornecendo dados para monitoramento dos cultivos. Esses indices, derivados de imagens de
satélite e em conjunto com tecnologias de andlise de dados, oferecem informagdes valiosas
sobre as condigdes da vegetagao, facilitando a gestao eficaz das culturas e a tomada de decisdes.
No entanto as informagdes geradas pelos indices de vegetagdo estdo sujeitas a variagdes devido
as condigdes atmosféricas e ambientais do local de estudo. Uma maneira de minimizar os
efeitos atmosféricos e conferir mais confianga aos dados de sensoriamento remoto € a utilizagao
de algoritmos de correcdo atmosférica. Os métodos de correcao atmosférica sao divididos em
trés categorias, empiricas, as quais utilizam dados de alvos conhecidos encontrados na imagem,
fisicas, que se baseiam na teoria da transferéncia radiativa, e hibridos, que sdo a uniao dos dois
métodos anteriores. O objetivo deste trabalho ¢ analisar como diferentes corre¢des atmosféricas
impactam os dados de reflectancia e indices de vegetacao obtidos a partir de imagens orbitais
do satélite Sentinel-2 durante o periodo da safra e safrinha na cultura do milho. Foram utilizados
3 métodos de corregdo, Subtracdo de Objeto Escuro (DOS), Corregédo de Imagem para Efeitos
Atmosféricos (ICOR) e Correcdo Sentinel-2 (Sen2Cor), e as analises foram realizadas para a
reflectancia das bandas do Azul (B02), Verde (B03), Vermelho (B04), RedEdge (B06) e NIR
(B08), também para o indice de Vegetagdo por Diferenca Normalizada (NDVI), o Indice de
Vegetagio por Diferenca Normalizada Verde (GNDVI), o Indice de Vegetagdo Melhorado
(EVI) e o Indice de Vegetagdo da Borda Vermelha por Diferenca Normalizada (NDRE). Foi
realizada a analise da série temporal com imagens obtidas aos 30, 45, 60, 75 e 90 dias apds a
semeadura, no periodo da safra e safrinha em campos de producdo comercial da regido Sul do
estado de Minas Gerais. A escolha apropriada do método de correcdo atmosférica e do indice
de vegetacdo é crucial para melhorar a qualidade dos dados utilizados na agricultura de
precisdo, contribuindo para uma gestao de culturas mais eficiente e sustentavel.

Palavras-chave: Agricultura de precisao; correcdo atmosférica; sensoriamento remoto.



27

Impacts of satellite images correction on reflectance and vegetation index performance

for maize in the main and off-season crops
ABSTRACT

The use of vegetation indices is of great importance for precision agriculture, providing data
for crop monitoring. These indices, derived from satellite imagery and in conjunction with data
analytics technologies, offer valuable insights into vegetation conditions, facilitating effective
crop management and decision-making. However, the information generated by the vegetation
indices is subject to variations due to the atmospheric and environmental conditions of the study
site. One way to minimize atmospheric effects and give more confidence to remote sensing data
is the use of atmospheric correction algorithms. Atmospheric correction methods are divided
into three categories: empirical, which use data from known targets found in the image,
physical, which are based on the theory of radiative transfer, and hybrid, which are the union
of the two previous methods. The objective of this work is to analyze how different atmospheric
corrections impact the reflectance data and vegetation indices obtained from orbital images of
the Sentinel-2 satellite during the harvest and off-season period in the corn crop. 3 correction
methods were used, Dark Object Subtraction (DOS), Image Correction for Atmospheric Effects
(ICOR) and Sentinel-2 Correction (Sen2Cor), and the analyses were performed for the
reflectance of the Blue (B02), Green (B03), Red (B04), RedEdge (B06) and NIR (B08) bands,
also for the Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), the Green Normalized Difference
Vegetation Index (GNDVI), the Improved Vegetation Index (EVI) and the Normalized
Difference Red Edge Vegetation Index (NDRE). The analysis of the time series was carried out
with images obtained at 30, 45, 60, 75 and 90 days after sowing, during the harvest and off-
season in commercial production fields in the southern region of the state of Minas Gerais. The
appropriate choice of atmospheric correction method and vegetation index is crucial to improve
the quality of data used in precision agriculture, contributing to more efficient and sustainable
crop management.

Keywords: Precision agriculture; atmospheric correction; remote sensing.
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1 INTRODUCAO

Indices de vegetagdo como o Indice de Vegetagdo por Diferenga Normalizada (NDVI),
o Indice de Vegetagio por Diferenca Normalizada Verde (GNDVI), o Indice de Vegetagio
Melhorado (EVI) e o Indice de Vegetagdo da Borda Vermelha por Diferenca Normalizada
(NDRE) sao ferramentas essenciais na agricultura de precisdo, sdo utilizados para monitorar o
desenvolvimento das culturas, a saide das plantas e para otimizar o manejo (Paul ef al., 2022;
Brambilla et al., 2021; Paustian; Theuvsen, 2017). Esses indices, derivados de imagens de
satélite e em conjunto com tecnologias de analise de dados, oferecem informacdes valiosas
sobre as condi¢des da vegetacao, facilitando a gestao eficaz das culturas e a tomada de decisdes
(Talaviya et al., 2020). No entanto, a precisdo das informacgdes geradas pode ser
significativamente afetada por condi¢des atmosféricas, que introduzem ruidos e distorcem os
dados de reflectancia capturados por sensores orbitais (Hadjimitsis et al., 2010), fazendo
necessaria a utilizacdo de métodos de correcao.

Os métodos de correcdo atmosférica podem ser divididos em trés categorias principais,
classificadas de acordo com a abordagem utilizada por Gaida et al. 2020: métodos fisicos,
métodos empiricos e métodos hibridos. Os métodos fisicos sdo baseados na Teoria de
Transferéncia Radiativa de Chandrasekhar (1960), conhecida como corre¢do absoluta, que
utiliza estimativas fisicas de parametros atmosféricos. Os métodos empiricos sao
fundamentados em estimativas dos efeitos atmosféricos com base em informacdes de alvos
especificos presentes na propria imagem, sendo geralmente mais simples, mas potencialmente
menos precisos. Os métodos hibridos representam uma combinacéo das abordagens anteriores,
combinando informacdes fisicas e estatisticas da cena.

Dentre os métodos de correcdo mais comuns pode-se destacar, o Dark Object
Subtraction (DOS), Sentinel-2 Correction (Sen2Cor) e Image Correction for Atmospheric
Effects (iICOR), que sdao amplamente utilizados. O DOS ¢ um método empirico, enquanto os
métodos Sen2Cor e iCOR sao hibridos. O Sen2Cor foi desenvolvido para corre¢ao das imagens
das constelagdes Sentinel, integrado a Plataforma de Aplicagdes Sentinel (SNAP), além da
corre¢do fornece dados que permitem a caracterizagdo do local de estudo, incluindo mapas de
espessura optica do aerossol e vapor de dgua (Lantzanakis; Mitraka; Chrysoulakis, 2017). O
1COR, projetado para imagens Sentinel e Landsat, ¢ amplamente utilizado para ajustar os efeitos
atmosféricos sob corpos d'dgua (Keukelaere et al., 2018), com suas aplicagdes em agricultura

pouco exploradas.



29

Além da interferéncia atmosférica, um desafio persistente associado aos indices de
vegetacdo ¢ o fendmeno da saturacdo, onde os indices se tornam menos sensiveis a variagdes
em vegetacao de alta densidade. Por exemplo, o NDVI, indice amplamente utilizado em
aplicagoes agricolas, frequentemente satura em areas com vegetagao densa, levando a um plato
nos valores e limitando sua eficacia em distinguir entre diferentes niveis de densidade da
vegetacdo (Huete; Liu; Van Leeuwen, 1997). De forma semelhante, o GNDVI e o NDRE,
apesar de serem menos sensiveis a saturacao, também enfrentam limitagdes em situacdes de
alta biomassa (Miller; Shober; Taraila, 2024). Desta maneira, compreender o impacto dessas
corre¢des nas propriedades de saturagdo dos indices de vegetagdo ¢é crucial, pois podem
influenciar significativamente a andlise temporal dos dados de reflectancia e,
consequentemente, a precisdo do monitoramento de culturas.

Estudos recentes destacaram a importancia da correcdo atmosférica na redugdo de
problemas de saturacdo ¢ na melhoria da sensibilidade dos indices de vegetagdo em areas de
alta biomassa. Muchsin ef al. (2023) demonstraram que varios algoritmos de corre¢do
atmosférica melhoraram a precisdo da classificagdo em campos de arroz. De forma semelhante,
Moravec et al. (2021) testaram seis métodos de correcao atmosférica em diferentes tipos de
cobertura do solo, revelando variagdes substanciais nos valores de NDVI ¢ melhorando a
intercomparabilidade entre imagens Landsat 8 e Sentinel-2. Porém, o impacto das corre¢des no
monitoramento continuo e em diferentes periodos de cultivo ainda € pouco estudado.

A maioria da literatura atual sobre a aplica¢do de indices de vegetacdo na agricultura de
precisdo desconsidera ou utiliza predominantemente corregdes atmosféricas simples. No
entanto, o impacto dessas correcdes em diferentes periodos de cultivo de milho permanece
inexplorado. Este estudo tem como objetivo aplicar e avaliar o impacto de diferentes métodos
de corregdo atmosférica em imagens Sentinel-2 adquiridas durante todo o periodo de
desenvolvimento da cultura do milho, tanto na safra quanto na safrinha. Além disso, busca
identificar e quantificar possiveis limitagcdes e discrepancias nos indices de vegetacdo

calculados usando cada tipo de correcgao.
2 MATERIAL E METODOS

Foram analisadas duas lavouras comerciais de milho na regido sul de Minas Gerais. A
primeira lavoura esta no municipio de Luminarias (latitude 21° 30" 39" S, longitude 44° 54' 10"
O, altitude 1.141 m) (Figura 2 — A), os dados sdo da primeira safra de 2021/2022, semeadura
em outubro de 2021 e colheita em mar¢o de 2022, foi utilizado o hibrido P2501 da empresa

Pionner, a area tem 49,56 hectares e ndo tem sistema de irrigacdo. A segunda esta localizada
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no municipio de Campo do Meio (latitude 21° 06' 25" S, longitude 45° 49' 48" O, altitude 774
m) (Figura 2 — B), os dados s&o referentes a safrinha 2020, semeadura em fevereiro e colheita
em junho, foi utilizado o hibrido AS 1633 Pro3 da empresa Bayer, a area tem 50,48 hectares e

conta com sistema de irrigacao por pivo central.

Figura 1 — Mapa de localizagdo das areas de cultivo de milho safra (A) e safrinha (B).
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Fonte: Do autor (2024).

As imagens foram obtidas dos satélites da missdo Sentinel-2 do programa espacial da
Agéncia Espacial Europeia (ESA) na plataforma Copernicus Data Space Ecosystem
(https://dataspace.copernicus.eu/, acessada em 23 de fevereiro de 24), com nivel de

processamento L1C, referentes a reflectancia no Topo da Atmosfera (TOA). As imagens foram
adquiridas da constelagcdo Sentinel-2 S2A, com o sensor MSI, nivel de processamento L1C,
processadas pela versdo N0500, na orbita relativa R138 e na regido T23KMS. Segue abaixo a
Tabela 1 com a descri¢do das imagens com data e porcentagem de cobertura de nuvens.


https://dataspace.copernicus.eu/
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Tabela 1 — Descricdo da growing season, data, days after sowing (DAS) e cloud coverage das
imagens utilizadas neste trabalho.

Growing Season Data DAS Cloud Coverage
Season 11/17/2021 10 15.08
Season 12/27/2021 50 34.83
Season 01/21/2022 75 29.94
Season 02/25/2022 110 11.57
Season 03/07/2022 120 0.45

Off Season 03/27/2020 30 9.24
Off Season 04/26/2020 60 0.12
Off Season 05/06/2020 70 32.53
Off Season 05/26/2020 90 0.02
Off Season 06/25/2020 120 81.83

Fonte: Do autor (2024).

O processamento das imagens foi realizado nos softwares QGIS (2024) e SNAP (2024).
A correcdo DOS foi feita usando o plugin Semi-Automatic Classification Plugin (Congedo,
2021) no QGIS utilizando a aba de “Pré-processamento” >> “Conversao de Imagens”, com a
opgdo “Aplicar corregdo DOS 17 ativada. A correcdo iCOR foi realizada com o plugin da
empresa VITO no software SNAP da ESA, na aba utilizando a banda B01 para deteccdo de
nuvens, a banda B0O8 para deteccdo de corpos de dgua e o tipo de aerossol "Rural™. A correcéo
Sen2Cor foi realizada no SNAP da ESA, utilizando o plugin Sen2Cor 2.11.0, com parametros
de “Classificagdo” e “Corre¢do de nuvens cirrus” ativados, e tipo de aerossol "Rural".

Apb6s o processamento das imagens, foi realizado o procedimento de remocdo da
bordadura de 30 m, para minimizar a interferéncia de fatores externos ao campo de cultivo. Foi
realizada a reamostragem da banda do RedEdge (B06) de 20 x 20 m para 10 x 10 m por pixel
utilizando a ferramneta “Reprojetar coordenadas” do menu “Raster” do software QGIS. As
areas de estudo foram divididas em grade regular de 100 x 100 m, devido ao formato irregular
da area algumas unidades amostrais foram cortadas, foram selecionadas as amostras com pelo
menos 70% da area da unidade amostral completa.

Os indices de vegetacdo Indice de Vegetagdo da Diferenca Normalizada (NDVI), Indice
de Vegetacdo da Borda Vermelha Normalizada (NDRE), indice de Vegetacdo da Diferenca
Normalizada Verde (GNDVI) e Indice de Vegetagdo Melhorado (EVI) foram calculados para
as trés diferentes correcdes atmosféricas e para as imagens com nivle de processamento L1C
(TOA) utilizando o software R v.4.3.2, utilizando os pacotes "raster" (Hijmans, 2023), "sp"
(Pebesma; Bivand, 2005; Bivand; Pebesma; Gomez-Rubio, 2013) ¢ "sf" (Pebesma; Bivand,
2018).
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Tabela 2 - Indices de vegetacio.

Nome Equacao Autor
NDVI NIR — RED Rouse et al. (1974)
NIR + RED
NIR — REDEDGE
NDRE Tucker (1979)
NIR + REDEDGE
GNDVI NIR — GREEN Louhaichi; Borman;
NIR + GREEN Johnson, 2001
(NIR — RED)
EVI G Huete et al. (2002)

" (NIR + C1+ RED — C2 * BLUE + L)

Legenda: G=2,5;C1=6;C2=75;L=1.
Fonte: Do autor (2024).

Apds estes procedimentos foram extraidos e tabulados os valores de reflectancia das
seguintes bandas do Sentinel-2: Azul (Banda 2, 490 nm), Verde (Banda 3, 560 nm), Vermelho
(Banda 4, 665 nm), Red Edge (Banda 5, 705 nm) e NIR (Banda 8, 842 nm) e dos IV’s NDVI,
NDRE, GNDVI e EVI. A extragdo e tabulacdo dos valores de reflectancia e dos IV’s foi
realizada no software R v. 4.3.2, utilizando os pacotes "raster” (Hijmans, 2023), "sf" (Pebesma;
Bivand, 2018), "exactextractr” (Boston, 2023) e "dplyr" (Wickham et al., 2023).

A andlise dos dados seguiu uma abordagem estruturada para garantir a precisao e
relevancia dos resultados. Inicialmente, foi realizada a limpeza dos dados, removendo valores
ausentes e outliers, de modo a assegurar a qualidade das informacgdes a serem analisadas. Em
seguida, aplicamos o método de Regressdo Local (Loess) (Cleveland; Loader, 1996), uma
técnica ndo paramétrica que suaviza curvas e superficies para estimar padrdes temporais. Esses
ajustes foram feitos tanto para as bandas espectrais quanto para os indices de vegetacao
calculados previamente (NDVI, NDRE, GNDVI e EVI). Os resultados permitiram comparar a
variagdo entre diferentes corre¢des atmosféricas e identificar quais bandas e indices de
vegetacao apresentaram maior estabilidade para o monitoramento da cultura do milho ao longo

do tempo.
3 RESULTADOS

A anélise temporal das bandas provenientes do satélite Sentinel-2 (S-2), na regido
espectral do visivel, para os periodos de safra e safrinha apresentaram comportamentos distintos
em relacdo a reflectancia durante o desenvolvimento, porém a caracteristica das correcoes

atmosféricas foi semelhante.
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Durante a primeira safra (Figura 2 A - C) e a segunda safra da cultura do milho (Figura
3 A-C) observou-se estabilidade na reflectancia nas bandas do espectro visivel (azul, verde e
vermelho) independente do estadio de desenvolvimento da planta de milho para a correcéo
DOS. Ja para a correcdo atmosférica iCOR durante o periodo da safra e safrinha, o
comportamento foi de aumento apds os 70 DAS, atingindo seu ponto méximo préoximo ao
periodo de colheita. Em ambas as épocas de cultivo (safra e safrinha), a correcdo Sen2Cor
apresentou valores de reflectancia mais altos no inicio e no final do ciclo de desenvolvimento
da cultura do milho. Especialmente para o periodo da safra, os valores da reflectancia para a
corre¢do Sen2Cor atingiram seu ponto minimo proximo ao 70 DAS, pr6ximo ao pico méaximo

da vegetacéo das plantas de milho.

Figura 2 — Valores de reflectancia de imagens de satélite (Sentinel-2) ap6s correcéo
atmosférica utilizando algoritmos DOS, iCor, Sen2Cor e L1C para as bandas (A)
Azul; (B) Verde; (C) Vermelho; (D) Red Edge; (E) NIR; no periodo de primeira
safra da cultura do milho.
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Fonte: Do autor (2024).

Diferente do espectro visivel o comportamento das corre¢es atmosféricas nas bandas
do Red Edge e NIR foram diferentes entre os periodos de safra (Figura 2 — D e E) e safrinha
(Figura3—-DeE).
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Para a banda do Red Edge no periodo de safra (Figura 3 — D) observou -se os valores
maximos de reflectancia para todas as corre¢@es aos 10 DAS. O Sen2Cor apresentou 0s maiores
valores de reflectancia em comparacéo as outras corre¢des (DOS, iCOR e L1C) até os 75 DAS,
apos este periodo os valores foram similares. O método DOS apresentou valores similares ao
ICOR em estagios iniciais, porém, com o desenvolvimento da cultura houve uma redugdo
constante nos valores de reflectancia para a banda Red Edge, atingindo o ponto minimo
préximo a colheita.

Durante a safrinha 0 comportamento da banda do Red Edge (Figura 4 — D) para a
correcdo Sen2Cor foi de estabilidade apds os 60 DAS. Ja para a correcdao iCOR, tem-se padrdo
de aumento dos valores de reflectancia dos 30 até 60 DAS, e chegando ao seu ponto maximo
aos 120 DAS. E assim como observado durante o periodo de safra, os valores de reflectancia
para as correcdes ICOR e Sen2Cor apresentam valores similares em estadios de
desenvolvimento mais avancados da cultura do milho e a corre¢do DOS apresentou os valores

mais baixos.

Figura 3 — Valores de reflectancia de imagens de satélite (Sentinel-2) ap6s correcdo
atmosférica utilizando algoritmos DOS, iCOR, Sen2Cor e L1C para as bandas
(A) Azul; (B) Verde; (C) Vermelho; (D) Borda do Vermelho; (E) NIR; no
periodo de safrinha da cultura do milho (safrinha).
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O efeito das diferentes corregoes atmosféricas foi mais evidente na banda do
Infravermelho Proximo (NIR) safra (Figura 2 — E), uma vez que o iCOR apresentou valores
inferiores as demais corregdes aos 10 DAS e apds este periodo demonstrou similaridade aos
valores do algoritmo Sen2Cor. A corregao DOS , apos os 50 DAS apresentou os valores mais
baixos de reflectiancia para a banda do NIR, assim como observado para as outras bandas.

A semelhanga entre as corregdes atmosféricas também foi observada durante o periodo
de safrinha para banda do NIR (Figura 3 — E), porém, esta proximidade entre os valores de RS
observados para cada correcao depende da data de obtencao das imagens utilizadas neste
trabalho. E possivel observar que aos 30 DAS, a reflectincia das corregdes DOS e iCOR
apresentaram pequena variagdo. Entretanto, com o crescimento das plantas de milho houve
alteracdo na resposta, na qual os valores de reflectancia da correcdo iCOR demonstrou mais
proximidade aos do Sen2Cor, especialmente proximo a colheita.

De modo geral a correcao DOS resultou em valores mais baixos de reflectancia quando
comparados as corregdes iICOR e Sen2Cor em todas as bandas espectrais analisadas. Este
comportamento do DOS indica possivel limitagdo ao desconsiderar os efeitos aditivos da
atmosfera em sua metodologia de corre¢do, o que dificulta as perdas causadas pela interferéncia
atmosférica. Além disso, os métodos iCOR e Sen2Cor incluem técnicas que buscam minimizar
a interferéncia de aerossois que estdo dispersos na BOA quando comparado com a DOS que ¢
mais simples e ndo considera aspectos relacionados a filtragem, e sdo mais acurados para a
classificagdo de imagens (Sola ef al., 2018)

Os indices de vegetacdo sdo ferramentas de grande importancia no contexto da
agricultura de precisdo (AP), sendo empregados com diversas finalidades, desde o
monitoramento das lavouras, estimativa de produtividade e recomendagdo de fertilizantes (Paul
et al., 2022; Brambilla et al., 2021; Paustian; Theuvsen, 2017). Desta forma, ¢ importante
verificar a interferéncia da correcdo atmosférica no padrao dos indices de vegetagdao ao longo
do ciclo de desenvolvimento da cultura do milho.

Assim, observa-se que a aplicacdo do algoritmo de correcdo atmosférica DOS para
calcular o NDVI, obteve-se valores proximos a saturacdo (Figura 4 - A). Ja as corregdes iCOR
e Sen2Cor apresentam aumento do NDVI até os 50 e 60 DAS respectivamente, com reducao
nos valores com a maior proximidade do periodo de colheita. Para o indice GNDVI na safra
(Figura 4 — C), o comportamento das corre¢des atmosféricas foi similar aos observados para o
NDVI, porém com valores mais baixos, demonstrando menor tendencia a saturagao.

Em contrapartida a andlise do comportamento dos indices GNDVI e NDVI (Figura 5 —

A - C) apresentaram valores similares para as corregdes iCOR e Sen2Cor aos 30 e 120 DAS.
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Porém entre os 60 ¢ 90 DAS, os valores dos incides para o iCOR foram superiores aos da
corre¢dao Sen2Cor em cerca de 37%. A correcdo DOS obteve valores semelhantes ao da safra,
o NDVI saturou apos os 60 DAS, e com valores superiores as outras corre¢des para 0 GNDVI,
porém ndo apresentou saturacao.

O efeito de saturacdo de NDVI foi mais pronunciado durante a segunda safra, em que
os valores desse IV quando calculado a partir da correcdo DOS apresentaram valor constante,
de 1, para todas as datas analisadas. Consequentemente, o GNDVI foi mais adequado para
captar a variabilidade ao longo do ciclo de desenvolvimento das plantas de milho cultivadas
independente da corregdo atmosférica utilizada e da safra analisada. Esses resultados reforcam
a necessidade de escolha mais adequada da corre¢do atmosférica para se utilizar indices de

vegetacdo dentro do contexto de agricultura de precisao.

Figura 4 — Valores de indices de vegetagao NDVI (A), EVI (B), GNDVI (C) e NDRE (D)
calculados a partir de imagens de satélite (Sentinel-2) apds correcao atmosférica
utilizando algoritmos DOS, iCOR, Sen2Cor e L1C no periodo de primeira safra da
cultura do milho.
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Os valores de EVI durante a safra e safrinha foram semelhantes (Figura 5 e 6 — B), sendo

que os maiores valores foram encontrados aos 60 DAS. A amplitude média de variagao dos
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valores de EVI entre as corre¢des (DOS, iCOR, Sen2Cor e L1C) foi baixa, com excec¢do dos
resultados aos 10 DAS para a correcao iCOR durante a safra. Os menores valores para o EVI
foram observados aos 10 e 120 DAS, proximo aos periodos de semeadura e colheita. Porém a
diferenca entre as corre¢des atmosféricas foi menor em comparacdo ao NDVI e GNDVI,
demonstrando que o EVI é menos sensivel as condigdes atmosféricas da area de estudo nos dois

periodos analisados.

Figura 5 — Valores de indices de vegetacao NDVI (A), EVI (B), GNDVI (C) e NDRE (D)
calculados a partir de imagens de satélite (Sentinel-2) apds correcdo atmosférica
utilizando algoritmos DOS, iCOR, Sen2Cor ¢ L1C no periodo de segunda safra da
cultura do milho.
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O NDRE apresentou valores baixos para o periodo da safra e safrinha (Figura 4 e 5 — D)
quando comparados aos outros indices de vegetacdo analisados (NDVI, GNDVI e EVI),
independente da correcao atmosférica utilizada (DOS, Sen2Cor ¢ iCOR). Com a corre¢ao iCOR
apresentando valores negativos para o indice aos 10 DAS. Para ambas as corregdes e safras
analisadas os maiores valores de NDRE foram observados proximos ao 60 DAS. Assim como
o EVI, os valores de NDRE nao foram impactados pelas corre¢des utilizadas (DOS, iCOR,
Sen2COR e L1C) e pela época de cultivo do milho (safra e safrinha)
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4 DISCUSSAO

Essa diferenca no comportamento da RS entre as duas safras pode ter sido afetada por
diversos fatores, tais como, maior exposicdo de solo, orientacdo das folhas, condigdes
atmosféricas, biomassa e indice de area foliar (IAF) (Gao et al., 2023). Os principais motivos
que explicam a perda de acurécia e precisdo em relagdo o a RS das imagens orbitais € a presenca
de vapor de 4gua e aerossodis dispersos na atmosfera, onde a depender das condigdes estes
valores podem ser sub ou superestimados (Herman; Browning, 1975). As condigdes climaticas
do local de estudo podem favorecer a formagao de nuvens cirrus sub-visuais, que interage de
diversas maneiras com a radiacdo eletromagnética na regido do infravermelho (Jensen et al.,
1996; Liou, 2002).

Além disso, as variagdes na reflectdncia na regido do visivel pode estar relacionado a
efeitos de estresse, onde as plantas tendem a aumentar a reflectancia devido a reducdo da
atividade fotossintética (Ponzoni; Disperati, 2001). Isso porque as plantas apresentam maxima
absorcao da radiacdo eletromagnética nas bandas do azul (490 nm) e vermelho (665 nm) devido
a alta atividade das clorofilas nesses comprimentos de onda e maxima reflectancia na banda do
verde (560 nm) (Gao et al., 2024).

J& as variacdes na reflectancia na regido do NIR, especialmente a redugdo desta RS, se
relaciona a proximidade da colheita, no qual estas plantas entram em periodo de senescéncia,
que comumente coincide com a reducdo nos valores de reflectincia na maioria das culturas
(Santos et al., 2021). Isso acontece pois existe uma relacdo direta entre a estrutura celular das
folhas com a taxa de reflectincia na regido do NIR (Slaton; Hunt Jr; Smith, 2001). Desta forma,
a perda de tecidos fotossinteticamente ativos faz com que a interagdo da radiagdo
eletromagnética passa a apresentar maiores taxas de dissipagdo ao invés de refletir neste
comprimento de ondas.

De forma geral, pode-se observar que a corre¢gdo DOS apresentou valores mais baixos
de RS, e valores mais altos de todos os I'V’s analisados, com excec¢ao do EVI, em comparagao
a correcao Sen2Cor e iICOR. Isso se deve ao fato de que embora a corregdo DOS possa corrigir
os efeitos de dispersdo aditiva, ele falha em considerar os efeitos de transmitancia
multiplicativa, o que pode levar a valores de reflectdncia imprecisos (Chavez, 1996). No
entanto, o DOS continua amplamente utilizado devido a sua simplicidade e aplicabilidade a
dados historicos (Lu et al., 2002). Estudos como o de Chang et al. (2008), buscam realizar
modifica¢des no método de correcdo DOS, como a Subtracdo de Objeto Escuro baseada em

Solo (GDOS), tém mostrado potencial para melhorar a precisao da reflectancia.
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Isso indica que métodos de correcdo atmosférica baseados em modelos fisicos superam
as técnicas baseadas em imagem para as imagens do Sentinel-2 (Lantzanakis; Mitraka;
Chrysoulakis, 2017; Muchsin et al., 2023). O algoritmo Sen2Cor apresentam a maior precisao
em tarefas de classificagdo e introduz maiores corregdes, especialmente nas bandas do
infravermelho (Sola et al., 2018; Muchsin et al., 2023). No entanto, a eficacia desses métodos
pode variar dependendo dos tipos de cobertura do solo e das condigdes atmosféricas (Sola et
al., 2018; Lantzanakis; Mitraka; Chrysoulakis, 2017). Apesar de seu desempenho superior, os
métodos baseados em modelos fisicos sdo computacionalmente exigentes e requerem
informagdes atmosféricas auxiliares, o que torna sua implementacio desafiadora (Lantzanakis
et al., 2017). No entanto, todos os algoritmos de corre¢do atmosférica geralmente melhoram a
precisdo da classificagdo e sdo essenciais para aplicacdes que exigem reflectdncias confidveis
da base da atmosfera (Muchsin et al., 2023; Sola et al., 2018).

Durante a andlise dos indices de vegetagado GNDVI, NDVI, EVI e NDRE, observamos
que o GNDVI, especialmente durante o periodo de safrinha, com menor presenca de vapor
d'agua na atmosfera, mostrou os melhores resultados para definir o ciclo de desenvolvimento
da cultura do milho com a correcdo atmosférica iCOR. O GNDVI ¢ um indice ainda pouco
utilizado, mesmo sendo sensivel ao contetido de clorofila e menos afetado pelo solo exposto
tornando-o adequado para aplicagdes de agricultura de precisao (Peter et al., 2021; Burns et al.,
2022).

Enquanto o NDVI ¢ amplamente utilizado, e pode ser menos sensivel a mudangas sutis
na saude da vegetagdo em comparagdo com indices baseados em verde (Peter et al., 2021),
levando ao efeito de saturacdo. O NDVI utiliza o contraste entre alta reflectincia no
infravermelho proximo (NIR) e baixa reflectancia no vermelho em vegetacdo saudavel, ¢
sensivel a estrutura do dossel e ao contetido quimico em vegetacdo esparsa, mas satura em
valores mais altos de indice de area foliar (Gamon et al., 1995). Como observado nos resultados,
a ado¢do do método de correcao atmosférica DOS estimou valores de refletancia na regido do
vermelho muito abaixo das corregdes ICOR e Sen2Cor, proximos a 0, como resultado, o NDVI
se aproxima de seu valor maximo teorico de 1.

O EVI apresentou comportamento similar para todas as correcdes atmosféricas
realizadas durante o periodo de safra e safrinha. Porém Matsushita et a/. (2007) revelaram que
o EVI ¢ mais sensivel aos efeitos topograficos do que o NDVI devido ao seu fator de ajuste de
solo, enfatizando a necessidade de corre¢do topografica em terrenos acidentados. Somvanshi e

Kumari (2020) compararam varios indices de vegetacdo em d4reas com alta poluicdo de



40

particulas, concluindo que indices resistentes a atmosfera, como o EVI e o ARVI, apresentam

melhor desempenho nessas condigdes.
5 CONCLUSAO

Portanto, a andlise para as bandas espectrais demonstrou que milho cultivado nos
periodos de safra e safrinha apresentaram comportamento diferentes, especialmente para as
bandas do RedEdge e NIR. Porém as diferengas entre as corre¢des atmosféricas foram similares
para as duas épocas de cultivo, apresentando estabilidade temporal.

Para a andlise das bandas do satélite Sentinel-2 a correcdo DOS apresentou valores mais
baixos quando comparado as corregdes Sen2Cor e iCOR, especialmente para a banda do
vermelho, na qual demonstrou valores proximos a 0 para varias datas. Ja corregdes Sen2Cor e
1COR demonstraram comportamento diferente durante os estadios iniciais, porém em estadios
avangados de desenvolvimento da planta de milho apresentaram comportamento similares.

Os indices NDVI e GNDVI apresentaram comportamentos similares em cada época de
cultivo analisada, porém o GNDVI sendo menos suscetivel a satura¢do, demonstrando ser uma
ferramenta adequada para utilizacdo em lavouras de milho. Ja os indices EVI e NDRE nao

foram impactos pelas correcdes atmosféricas € nem pela época de cultivo.
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ARTIGO 2

Impacto de correcoes atmosféricas em imagens de satélite na previsao de produtividade

de milho utilizando aprendizado de maquina
RESUMO

Técnicas de aprendizado de maquina (AM) sdo cada vez mais aplicadas na agricultura para
melhorar o manejo do solo, deteccao de doengas e na previsao de rendimento das culturas.
Aliado a estas técnicas modernas de andalise de dados, o sensoriamento remoto ¢ uma importante
ferramenta, fornecendo dados para monitoramento continuo de grandes areas agricolas,
permitindo a identificagdo de padrdes que métodos tradicionais de amostragem nao conseguem
capturar. Os satélites sdo a principal fonte de dados devido a sua grande area de cobertura e
facilidade de acesso. No entanto, as condi¢des atmosféricas podem impactar a qualidade das
imagens coletadas, exigindo corre¢des para melhorar a precisdo dos dados. A qualidade dos
dados ¢ fundamental para que as técnicas de AM sejam empregadas de forma eficaz, neste
sentido ¢ importante investigar quais as melhores técnicas para o processamento digital de
imagens (PDI) que otimizem a integracdo dessas ferramentas na agricultura moderna. Neste
contexto, o objetivo deste trabalho foi analisar a influéncia das técnicas de corre¢do atmosférica
Dark Object Subtraction (DOS), Sentinel-2 Correction (Sen2Cor), Image Correction for
Atmospheric (iICOR) e dados L1C provenientes da radiagdo no Topo da Atmosfera (TOA) nos
algoritmos de aprendizado de maquina Random Forest (RF), k-Nearest Neighbors (kNN) e
Support Vector Machine (SVM) na acuracia e precisao da previsao de produtividade da cultura
do milho nos periodos de safra e safrinha, utilizando dados da série temporal do monitoramento
e datas Unicas ao longo das safras. Os resultados demonstraram que quando utilizados series
temporais os diferentes algoritmos nao apresentam ganho em precisdo e acuracia dos modelos.
J& para os modelos de ML analisados o RF apresentou melhores resultados em comparagdo a
SVM e kNN. Para o periodo de safra os modelos previsdo da produtividade se beneficiam da
utilizam de séries temporais, enquanto na safrinha a utilizagdo de dados de uma data especifica
demonstrou melhores resultados.

Palavras-chave: Agricultura de Precisdo; sensoriamento remoto; inteligéncia artificial;
processamento digital de imagens.
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Impact of atmospheric corrections on satellite imagery for maize yield prediction using

machine learning
ABSTRACT

Machine learning (ML) techniques are increasingly applied in agriculture to improve soil
management, disease detection, and crop yield prediction. Combined with these modern data
analysis techniques, remote sensing is an important tool, providing data for continuous
monitoring of large agricultural areas, allowing the identification of patterns that traditional
sampling methods cannot capture. Satellites are the main source of data due to their large
coverage area and ease of access. However, atmospheric conditions can impact the quality of
the images collected, requiring corrections to improve the accuracy of the data. Data quality is
essential for AM techniques to be employed effectively, in this sense it is important to
investigate the best techniques for digital image processing (PDI) that optimize the integration
of these tools in modern agriculture. In this context, the objective of this work was to analyze
the influence of the atmospheric correction techniques Dark Object Subtraction (DOS),
Sentinel-2 Correction (Sen2Cor), Image Correction for Atmospheric (iCOR) and L1C data from
the radiation at the Top of the Atmosphere (TOA) in the machine learning algorithms Random
Forest (RF), k-Nearest Neighbors (kNN) and Support Vector Machine (SVM) on the accuracy
and precision of corn yield prediction in the harvest and off-season periods. using data from
the monitoring time series and unique dates throughout the harvests. The results showed that
when time series were used, the different algorithms did not present gains in precision and
accuracy of the models. For the ML models analyzed, RF presented better results compared to
SVM and kNN. For the harvest period, the yield prediction models benefit from the use of time
series, while in the off-season the use of data from a specific date showed better results.

Keywords: Precision Agriculture; remote sensing; artificial intelligence; digital image
processing.
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1 INTRODUCAO

Técnicas de aprendizado de méaquina sdo cada vez mais aplicadas em multiplas areas da
agricultura, incluindo manejo do solo, previsao de rendimento, deteccdo de doencas, gestao de
agua e monitoramento climatico (Veeragandham; Santhi, 2020; Yadav; Alfayeed; Wadhawan,
2020; Sharma et al., 2020). Essas técnicas modernas de analise de dados ajudam a melhorar a
produtividade sustentavel, a qualidade dos produtos e a eficiéncia geral do gerenciamento
agricola a medida que o setor agricola enfrenta desafios como o crescimento populacional e as
mudangas climaticas (Veeragandham; Santhi, 2020; Sharma et al., 2020). Modelos de
aprendizado de maquina como Random Forest (RF), Support Vector Machines (SVM) e k-
Nearest Neighbors (kNN) tém se mostrado eficazes na agricultura de precisao para tarefas como
classificagdo de culturas, previsdao de rendimento e recomenda¢do de manejo (Baburao et al.,
2023; Thilakarathne et al., 2022).

Aliadas ao sensoriamento remoto, as técnicas de machine learning podem trazer
solugdes inovadoras, ampliando a capacidade de monitoramento e analise em grande escala de
forma ndo destrutiva e com menor exigéncia de mio de obra. O sensoriamento remoto,
particularmente através de imagens de satélite, possibilita a coleta continua e ndo invasiva de
dados em grandes areas agricolas, essenciais para o monitoramento da satde das culturas,
estimativa de rendimento e detec¢do de mudancgas no uso do solo (Shiratsuchi et al., 2014; Diaz-
Gonzalez et al., 2022). Quando integrados com o aprendizado de maquina, os dados de
sensoriamento remoto podem revelar padrdes e tendéncias que ndo sdo visiveis por métodos
tradicionais (Diaz-Gonzalez et al., 2022).

Porém, a utilizagdao de imagens de satélite enfrenta diversos desafios, como distorgdes
atmosféricas, incluindo a interferéncia por aerossois e vapor d'dgua, que podem impactar
significativamente a qualidade dos dados e dos indices de vegetacao (Vergaz et al., 2000; Welter
et al., 2020). Devido a isso, para aplicacdes em agricultura de precisdo a correcido atmosférica
¢ essencial para a andlise dos indices de vegetacdo e para a determinag¢do de assinaturas
espectrais (Pereira; Silva; Pamboukian, 2016). Métodos como o Dark Object Subtraction
(DOS), Sentinel-2 Correction (Sen2Cor) e Image Correction for Atmospheric Effects (iCOR)
sdo amplamente utilizados para corrigir as imagens de satélite, cada um com suas proprias
abordagens e vantagens especificas (Ding ef al., 2015; Lantzanakis; Mitraka; Chrysoulakis,
2017). Porém as caracteristicas atmosféricas podem variar significativamente de acordo com a
regido e a época do ano, tornando ainda mais dificil a escolha do melhor método de corre¢ao

dos dados orbitais.
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Aliado a isso, para a implementa¢do de algoritmos de aprendizado de maquina a
qualidade dos dados utilizados ¢ de fundamental importancia, pois dados de baixa qualidade
podem levar a previsdes imprecisas ¢ tomadas de decisdo erradas (Sessions; Valtorta, 2006).
Dados ruidosos ou distorcidos podem resultar em modelos que ndo generalizam bem para novos
dados, prejudicando a capacidade de prever rendimentos de culturas ou identificar areas
problematicas em tempo habil (Goémez, 2020). Portanto, garantir que os dados sejam
corretamente corrigidos e processados ¢ uma etapa crucial no desenvolvimento de modelos
eficazes de machine learning para a agricultura.

Assim, este trabalho tem como objetivo avaliar a influéncia das corre¢des atmosféricas
DOS Sen2Cor e iCOR na capacidade dos algoritmos de aprendizado de maquina RF, SVM e
kNN de prever a produtividade do milho em duas épocas de cultivo. Compreender essas
dinamicas ¢ essencial para melhorar a precisao das previsoes e otimizar a aplicagao de recursos

agricolas, ajudando agricultores a tomar decisdes mais informadas e eficazes.
2 MATERIAL E METODOS

A Figura 1 apresenta o fluxograma que descreve de maneira visual e detalhada o material
e métodos adotados neste trabalho. Este diagrama apresenta uma compreensdo clara e
estruturada dos passos envolvidos, desde a etapa de coleta de dados até a andlise e métricas
utilizadas na interpretacao dos resultados. A seguir serdo apresentados mais detalhes dos passos

apresentados na Figura 1.

Figura 1 — Fluxograma do material e métodos para analise do impacto das diferentes técnicas
de correcao atmosféricas quando aliados a modelos de aprendizado de maquina.
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Fonte: Do autor (2024).
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Foram analisadas duas lavouras comerciais de milho na regido sul de Minas Gerais. A
primeira lavoura estd no municipio de Luminérias (latitude 21° 30" 39" S, longitude 44° 54' 10"
O, altitude 1.141 m) (Figura 2 — A), os dados sdo da primeira safra de 2021/2022, semeadura
em outubro de 2021 e colheita em mar¢o de 2022, foi utilizado o hibrido P2501 da empresa
Pionner, a area tem 49,56 hectares e ndo tem sistema de irrigacdo. A segunda esta localizada
no municipio de Campo do Meio (latitude 21° 06' 25" S, longitude 45° 49' 48" O, altitude 774
m) (Figura 2 — B), os dados sdo referentes a safrinha 2020, semeadura em fevereiro e colheita
em junho, foi utilizado o hibrido AS 1633 Pro3 da empresa Bayer, a area tem 50,48 hectares e

conta com sistema de irrigacao por pivo central.

Figura 2 — Mapa de localizagdo das areas de cultivo de milho safra (A) e safrinha (B).
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Fonte: Do autor (2024).

Os dados de produtividade da Figura 3, foram obtidos diretamente do painel das
colhedoras, primeiramente foi realizada a limpeza dos dados brutos pela remogao da bordadura
de 30 m. Em seguida foi utilizado o software Map Filter (Maldaner; Molin; Spekken, 2021),
utilizando os seguintes parametros, “Limite de Variacdo Geral” de 100%, “Dependéncia
espacial” de 25 m e “Limite de Variacao Local de 10%”, para remog¢ado dos outliers presentes
nos mapas devido erros no momento da operagao de colheita. Apds a etapa de limpeza, os dados
de produtividade foram interpolados utilizando a técnica de krigagem ordinaria. Para o campo
1 (Safra), foram utilizados 12543 pontos e produtividade com reamostragem para 5000, o
melhor modelo foi o Exponencial com RMSE de 0,024 ¢ R? de 0,93, ja para o campo 2
(safrinha) foram utilizados 14367 pontos com reamostragem para 5000, o melhor modelo foi o

Linear to Sill com RMSE de 0,050 e R? de 0,95.
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Figura 3 — Mapa de produtividade das dreas de cultivo de milho em durante a primeira safra
(A) e segunda safra (B).
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Fonte: Do autor (2024).

As imagens foram obtidas dos satélites da missdo Sentinel-2 do programa espacial da
Agéncia Espacial Europeia (ESA) na plataforma Copernicus Data Space Ecosystem
(https://dataspace.copernicus.eu/), acessada em 23 de fevereiro de 24), com nivel de

processamento L1C, referentes a reflectancia no Topo da Atmosfera (TOA). As imagens foram
adquiridas da constelacdo Sentinel-2 S2A, com o sensor MSI, nivel de processamento L1C,
processadas pela versdo NO500, na orbita relativa R138 e na regido T23KMS. Segue abaixo a
tabela 1 com a descrig@o das imagens com data e porcentagem de cobertura de nuvens.

Tabela 1 — Descricdo da growing season, data, days after sowing (DAS) e cloud coverage das
imagens utilizadas neste trabalho.

Growing Season Data DAS Cloud Coverage
Season 11/17/2021 10 15.08
Season 12/27/2021 50 34.83
Season 01/21/2022 75 29.94
Season 02/25/2022 110 11.57
Season 03/07/2022 120 0.45

Off Season 03/27/2020 30 9.24
Off Season 04/26/2020 60 0.12
Off Season 05/06/2020 70 32.53
Off Season 05/26/2020 90 0.02
Off Season 06/25/2020 120 81.83

Fonte: Do autor (2024).


https://dataspace.copernicus.eu/

51

O processamento das imagens foi realizado nos softwares QGIS (2024) e SNAP (2024).
A correcdo DOS foi feita usando o plugin Semi-Automatic Classification Plugin (Congedo,
2021) no QGIS utilizando a aba de “Pré-processamento” >> “Conversao de Imagens”, com a
opgao “Aplicar correcdo DOS 17 ativada. A corregdo iCOR foi realizada com o plugin da
empresa VITO no software SNAP da ESA, na aba utilizando a banda B01 para deteccdo de
nuvens, a banda B08 para detec¢do de corpos de &gua e o tipo de aerossol "Rural”. A correcdo
Sen2Cor foi realizada no SNAP da ESA, utilizando o plugin Sen2Cor 2.11.0, com parametros
de “Classifica¢do” e “Correc¢do de nuvens cirrus” ativados, e tipo de aerossol "Rural”.

Apo6s o processamento das imagens, foi realizado o procedimento de remocdo da
bordadura de 30 m, para minimizar a interferéncia de fatores externos ao campo de cultivo. Foi
realizada a reamostragem da banda do RedEdge (B06) de 20 x 20 m para 10 x 10 m por pixel
utilizando a ferramneta “Reprojetar coordenadas” do menu “Raster” do software QGIS. As
areas de estudo foram divididas em grade regular de 10 x 10 m, devido ao formato irregular da
area algumas unidades amostrais foram cortadas, foram selecionadas as amostras com pelo
menos 70% da area da unidade amostral completa.

Os indices de vegetagdo Indice de Vegetagdo da Diferenca Normalizada (NDVI), Indice
de Vegetagio da Borda Vermelha Normalizada (NDRE), indice de Vegetagdo da Diferenca
Normalizada Verde (GNDVI) e Indice de Vegetagdio Melhorado (EVI) (Tabela 2) foram
calculados para as imagens com trés diferentes correcOes atmosféricas e para as imagens com
nivel de processamento L1C (TOA) utilizando o software R v.4.3.2, utilizando os pacotes
"raster" (Hijmans, 2023), "sp" (Pebesma; Bivand, 2005; Bivand; Pebesma; Gomez-Rubio,
2013) e "sf" (Pebesma; Bivand, 2018).

Tabela 2 — Equacao dos indices de vegetacdo utilizados para compor o modelo de previsao de

produtividade.
Nome Equacio Autor
NDVI NIR — RED Rouse et al. (1974)
NIR + RED
NIR — REDEDGE
NDRE Tucker (1979)
NIR + REDEDGE
NIR — GREEN Louhaichi; Borman;
GNDVI NIR + GREEN Johnson, 2001
(NIR — RED)
EVI Huete et al. (2002)

G
" (NIR + C1+RED — C2 * BLUE + L)

Legenda: G=25;C1=6,C2=75;L=1.

Fonte: Do autor (2024).
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Apos estes procedimentos foram extraidos e tabulados os valores de reflectancia das
seguintes bandas do Sentinel-2: Azul (Banda 2, 490 nm), Verde (Banda 3, 560 nm), Vermelho
(Banda 4, 665 nm), Red Edge (Banda 5, 705 nm) e NIR (Banda 8, 842 nm) e dos IV’s NDVI,
NDRE, GNDVI e EVI. A extracdo e tabulacdo dos valores de reflectancia e dos IV’s foi
realizada no software R v. 4.3.2, utilizando os pacotes "raster” (Hijmans, 2023), "sf" (Pebesma;
Bivand, 2018), "exactextractr” (Boston, 2023) e "dplyr" (Wickham et al., 2023).

ApoOs a etapa de extragcdo e tabulagdo, os dados foram divididos em trés conjuntos:
treino, teste e validacao, visando treinar e avaliar os modelos de aprendizado de maquina de
forma robusta. A divisdo foi realizada de forma estratificada para garantir a representagdo
proporcional da variabilidade da produtividade em cada conjunto. O conjunto de treino, que
compreende 60% dos dados totais, foi utilizado para ajustar os modelos. O conjunto de teste,
representando 20% dos dados, foi empregado para avaliar o desempenho dos modelos durante
o desenvolvimento e auxiliar na selecdo dos melhores hiperparametros. O conjunto de
validagdo, também com 20% dos dados, foi utilizado para a avaliagdo final dos modelos,
fornecendo uma medida imparcial do desempenho preditivo.

A validacdo cruzada foi aplicada aos conjuntos de treino e teste para otimizar os
modelos, minimizando o risco sobre ajuste e garantindo uma boa generalizagdo dos modelos
para dados ndo vistos. A utilizagdo de um conjunto de validagdo separado permitiu uma
avaliacdo final mais precisa, fornecendo uma estimativa confidvel de como o modelo se
comportaria em cenarios reais.

Para a previsdo da produtividade, na primeira etapa foram utilizados trés algoritmos de
aprendizado de maquina: Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM) e k-Nearest
Neighbors (KNN). As analises foram realizadas utilizando o software R versdo 4.2.3 e o pacote
caret para assegurar uma implementacdo padronizada e comparavel entre os modelos. O modelo
RF foi ajustado utilizando a fungdo train do pacote caret, com otimizagdo dos hiperpardmetros
de niimero de arvores (ntree) e o nimero de variaveis selecionadas em cada divisdo (mtry) por
meio de uma busca em grade (grid search) com validagdo cruzada de 10-fold. Para o modelo
SVM, foi utilizada a fung¢do train com o método svmRadial para treinar o modelo com kernel
radial, ajustando os hiperparametros de regularizagao (C) e do kernel (sigma) também através
de busca em grade com validagdo cruzada. Ja para o modelo KNN, o niumero de vizinhos (k)
foi determinado por validagao cruzada utilizando a funcao train do pacote caret.

Para a segunda etapa de andlises, foi selecionado o algoritmo RF em conjunto com a

correcdo atmosférica Sen2Cor. Os dados foram divididos por DAS para treinamento dos
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modelos de previsdo da produtividade. Seguindo o mesmo método de divisdo e ajuste de
parametros por Cross Validation da primeira etapa de analises.

Todos os modelos foram avaliados utilizando as métricas de Coeficiente de
Determinacao (R?) e Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) para determinar o desempenho

preditivo.

Coeficiente de Determinagao (R?):

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os modelos de aprendizado de méaquina (AM) para previsao de produtividade gerados
utilizando dados de indices de vegetacdo (IV) durante o periodo da safra e safrinha, ndo
apresentaram diferenga entre as corre¢des atmosféricas analisadas durante o treinamento
(Figura 4). Os intervalos de confianga calculados para as corre¢des atmosféricas dos modelos
apresentaram sobreposicado, isso indica que, dentro das margens de incerteza analisadas, os
indices de vegetagdo utilizados sdo robustos o suficiente para minimizar variagdes introduzidas
por diferentes métodos de corre¢do atmosférica. O que comprova, que a elaboragdo das
equagoes dos I'V’s visa minimizar efeitos da luminosidade do solo, angulos de visualizagdo e
condigdes atmosféricas (Huete; Justice; Liu, 1994).

Em relacdo aos algoritmos de AM analisados durante o periodo de safra e safrinha
(Figura 4) o Random Forest (RF) se destaca com maiores valores de R?, em comparacdo a SVM
e kNN. Porém, diferentemente dos modelos SVM e kNN, que apresentaram baixa amplitude
do intervalo de confianca para valores de R? durante o treinamento por CV, o RF apresentou
maior amplitude entre os limites superior e inferior do intervalo de confianca durante a safra
(LS =0.55e LI =0.75) e safrinha (LS = 0.78 e LI = 0.86).

O intervalo de confianga ¢ um parametro que auxiliar na escolha do modelo, menores

valores de na amplitude no intervalo de confianca indicam previsdes mais confidveis e


https://pt.wikipedia.org/wiki/Y
https://pt.wikipedia.org/wiki/Y

54

transparentes, auxiliando na tomada de decisdo e reduzindo a incerteza do modelo. Durante a
safra o modelo RF apresentou maior variacdo em relagdo ao ajuste, indicando maior dificuldade
de generalizacao da previsao de produtividade em comparagao ao periodo de safrinha. Por isso,
destaca-se a maior importancia no ajuste dos parametros de numero de arvores (ntree) € nimero
de varidveis selecionadas (mtry) para o modelo RF, quando comparados aos ajustes dos
modelos SVM e kNN, que s3o menos susceptiveis a variagdo nos parametros, sendo assim mais

impactados pela caracteristica dos dados de entrada.

Figura 4 — Resultados do treinamento de modelos de aprendizado de maquina utilizando
diferentes corre¢des atmosféricas (Sen2Cor, iCOR, DOS e L1C) para o periodo de
safra (A) e entressafra (B).
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Fonte: Do autor (2024).

Na etapa de validagdo dos modelos de AM, assim como na etapa de treinamento, as
corregdes atmosféricas ndo tiveram impacto na precisao da previsao da produtividade da cultura
do milho durante a safra e na safrinha (Figura XX). Os indices de vegetagao utilizados como
entrada dos modelos (GNDVI, NDVI e NDRE) sdao baseados na razao entre diferentes bandas,
em especial a banda do NIR, assim apresentam a caracteristica de serem menos influenciados
por impactos atmosféricos leves, que sao aqueles onde a interferéncia de nuvens, vapor de agua
e aerossois € pequena (Vergaz et al., 2000). No entanto, a corre¢dao atmosférica continua sendo
crucial para calculos precisos dos IVs quando se objetiva comparar diferentes coberturas
vegetais (Francisco et al., 2020).

Os modelos de RF foram os que apresentaram os maiores valores de precisdo (R?=0,79)
e menores valores de erro (RMSE = 0,31 T ha'!') durante o periodo da safra, quando comparado
com os demais modelos (SVM e kNN). Os valores de R? para os modelos SVM foram menores
que 0,36 com erros de até de 0,50 T ha''. Da mesma forma, na safrinha, a performance do RF

foi superior ao demais (Figura 5B), indicando que este modelo apresenta maior precisdo e
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acuracia, independente da €poca de cultivo. O algoritmo de aprendizado de maquina Random
Forest tem a capacidade de trabalhar com estruturas de dados complexas, alta dimensionalidade
e tamanho amostrais variados (Qi, 2012), consegue assim compensar pequenas variagdes nos
dados de entrada.

Dentre as corre¢des atmosféricas analisadas, a Sen2Cor se destaca, pois foi
desenvolvido especialmente para processamento de dados da missao Sentinel, disponibilizando
dados de profundidade optica do aerossol (OAT) vapor de agua (WV) e classificagdo da cena
(SCL) (Main-Knor et al., 2017). Como observado, as diferencas entre os dados corrigidos por
varios algoritmos podem ser reduzidas em cenarios com efeitos atmosféricos leves (Valdivieso-
Ros; Alonso-Sarria; Gomariz-Castillo, 2021). Porém, em outras situagdes, o Sen2Cor se
mostrou eficiente na correcdo dos efeitos atmosféricos (Marujo et al., 2021), no aumento da
precisdo em algoritmos de ML que utilizam IV para classificagdo (Sola et al., 2018) e na

validagdo dos valores de reflectancia da superficie observados em diferentes alvos (Sola et al.,

2018).

Figura 5 — Resultados da validagdo de modelos de aprendizado de mdaquina utilizando
diferentes corre¢des atmosféricas (Sen2Cor, iCOR, DOS e L1C) para o periodo
de safra (A) e entressafra (B).
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Fonte: Do autor (2024).

ApOs a etapa inicial de analise, na qual foi identificado que o modelo Random Forest
(RF) apresentou o melhor desempenho entre os métodos de aprendizado de maquina testados
(RF, SVM e KNN) e que as diferentes correcdes atmosféricas (iICOR, Sen2Cor, DOS e L1C)
ndo resultaram em variagdes na acuracia dos modelos, optou-se por utilizar o RF e a corre¢ao
Sen2Cor nas andlises subsequentes. O foco dessas novas analises foi examinar o impacto de

diferentes datas de coleta de imagens na previsao da produtividade do milho. Ao considerar
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multiplos periodos ao longo do ciclo de desenvolvimento da cultura, buscou-se avaliar se a data
de aquisicdo das imagens influenciava a precisdo do modelo na predicdo da produtividade,
permitindo uma compreensao mais abrangente da relagao entre o estagio de desenvolvimento
da cultura e a performance do modelo preditivo.

A analise do modelo RF com dados da correcdo atmosférica Sen2Cor apresentou
resultados diferentes para safra e safrinha (Figura 6). Durante a safra pode-se observar maior
amplitude dos intervalos de confianga para valores de R? e RMSE, em comparagao a safrinha,
indicando maior dificuldade no ajuste dos parametros do modelo. Além disso a capacidade de
previsao dos modelos da safra foi inferior para a safra em comparagao aos modelos da safrinha.
Isso indica que que as condi¢des atmosféricas, variabilidade genética dos cultivares e ciclo de
desenvolvimento do milho afetam a capacidade de previsdao da produtividade dos modelos
utilizados.

Durante a safra, a maior variabilidade climatica, com chuvas intensas, alta umidade e
nebulosidade, interagem com fatores fisioldgicos das plantas, gerando maior complexidade aos
fatores que determinam a produtividade de varias culturas e assim dificultando a previsao
(Picini et al., 1999; Ely; Almeida; Neto, 2003; Galon et al., 2010) e assim dificultando a
previsdo. Devido a isso, estudos anteriores ja comprovaram que a inclusdo de dados climaticos
aos modelos de previsao de produtividade, para as culturas do milho e da cana-de-actcar,
fornece um ganho na precisao e acuracia, sendo que a importancia das variaveis climaticas pode
até preceder os IV’s em relagdo a importancia para a previsdo (Silva-Fuzzo; Prela-Pantano;
Camargo, 2015). Além dos fatores abidticos, a variabilidade genética do milho, decorrente do
uso de diferentes cultivares entre safra e safrinha, também influencia os resultados dos modelos
de previsao. A relacdo entre produtividade e indices de vegetacao € complexa, pois os diferentes
indices de vegetacdo (IVs) respondem de maneira distinta as plantas de milho devido a uma
série de fatores, incluindo caracteristicas genéticas, estado nutricional das plantas e estagio de

desenvolvimento da cultura.
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Figura 6 — Resultados do treinamento dos modelos de aprendizado de méaquina do algoritmo
Random Forest, utilizando correcdo Sen2Cor em diferentes datas, para colheita e

entressafra.
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Fonte: Do autor (2024).

As diferentes datas de coleta das imagens ndo apresentaram diferengas em relacdo a
precisdo e acuracia para a safra e safrinha na etapa de treinamento dos modelos, no qual as
métricas de R? e RMSE apresentaram sobreposi¢ao dos intervalos de confianca. Isso se deve ao
fato de que, nas fases iniciais de desenvolvimento da cultura do milho, o potencial das sementes
ja esta relacionado a produtividade final, no qual originadas de sementes de alta qualidade
demonstram desempenho superior em area foliar, acimulo de matéria seca e taxas de
crescimento em comparacao com sementes de baixa qualidade (Ludwig ef al., 2010), o que sdo
fatores decisivos para a determinagdo da produtividade final.

No entanto, ¢ importante destacar que, embora as previsoes feitas nas fases iniciais do
desenvolvimento possam ser uteis, elas apresentam riscos associados a variagdes que podem
ocorrer ao longo do restante do ciclo de crescimento. Mudancas nas condigdes ambientais,
pragas e doencas, podem impactar o desenvolvimento das plantas e, consequentemente, afetar
a produtividade final. Portanto, a coleta de imagens em estdgios iniciais do ciclo de
desenvolvimento do milho fornece dados importantes para composi¢ao do modelo de previsao
de produtividade, porém, se utilizadas de forma isolada, a precisdo da previsao pode ser

influenciada por eventos imprevistos que ocorrem a medida que a cultura se desenvolve.
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Figura 7 — Resultado da validagao dos modelos de Random Forest utilizando corre¢dao Sen2Cor
em 10 DAS (A), 50 DAS (B), 75 DAS (C), 110 DAS (D) ¢ 120 DAS (E), para o
periodo de safra.
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Fonte: Do autor (2024).

Os resultados da fase de validagdo dos modelos RF para o periodo de safra apresentaram
os maiores valores aos 110 DAS (R? = 0,72) (Figura X — D) e os menores valores aos 10 DAS
(R*=0,65) (Figura X — A). Para o periodo de safrinha, os valores mais altos aos 120 DAS (R?
=0,94) (Figura X — E) e valores mais baixos aos 60 DAS (R? = 0,86) (Figura X — B). Ambos
os periodos analisados (Safra e Safrinha) apresentaram uma variagdo de 10% nos valores de R?
entre o melhor e o pior resultado, demonstrando um ganho de precisao e acuracia relacionado
a escolha do melhor momento para obtencao dos dados para compor o modelo.

A cultura do milho apresenta uma dinamica de crescimento e desenvolvimento em que
os componentes de rendimento (como o nimero de grdos por espiga, o peso dos graos € o
numero de espigas por planta) sdo consolidados em fases mais avancadas, principalmente apds
o florescimento (estdgio R1) e durante o enchimento de graos (R2-R6).

Nessas fases, os processos fisiologicos que determinam o rendimento final estdo
praticamente concluidos, como a alocacdo de nutrientes e assimilados para os graos, o que
confere uma maior estabilidade a produtividade esperada. Além disso, nessa etapa, o indice de
area foliar (LAI), a interceptacdo da radiacdo solar e a eficiéncia de uso da dgua e nutrientes
atingem seus picos, o que reflete diretamente nos indices de vegetacao e na performance dos

modelos de previsao.
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Por isso, os modelos que utilizam dados proximos ao periodo de colheita tém mais
informagdes consolidadas sobre o estado final da cultura, permitindo uma maior precisdo nas

estimativas de produtividade.

Figura 8 — Resultado da validacao dos modelos de Random Forest utilizando corre¢ao Sen2Cor
em 30 DAS (A), 60 DAS (B), 70 DAS (C), 90 DAS (D) e 120 DAS (E), para o
periodo de entressafra.

Predicted
Predicted
Predicted

Observed ) Observed

Predicted
Predicted

Observed Observed

Fonte: Do autor (2024).

Em contraste, o modelo de Random Forest (RF) que utilizou dados de toda a série
temporal (Figura 4) apresentou um desempenho superior, alcancando um R? de 0,79, o que
representa um aumento de 10% em relacdo ao melhor valor obtido na segunda etapa das anélises
(Figura 6). No entanto, para o periodo da safrinha, o mesmo modelo que considerou toda a série
temporal (Figura 5A) obteve resultados 10% inferiores quando comparado ao melhor modelo
que utilizou apenas uma data especifica (Figura 6). As diferengas entre a safra e a safrinha ficam
claras pela forma como os indices refletem o os componentes de producao das plantas de milho
ao longo do ciclo.

Na safra, analise de séries temporais de Vs pode fornecer insights sobre os padrdes de
crescimento das culturas e ajudar a detectar anomalias no desenvolvimento das plantas (Silva
et al.,2021). A integracdo de dados de séries temporais de [V com modelos globais dindmicos
de vegetacdao pode melhorar a avaliacdo e a previsdo das respostas da vegetacdo as mudangas

ambientais (Maignan ef al., 2011). Como o desenvolvimento na safra ndo ¢ significativamente
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impactado por estresses, os IVs fornecem uma visdo clara do crescimento, resultando em
modelos mais precisos.

No caso da safrinha, a variabilidade imposta pelo déficit hidrico torna os IVs menos
estaveis ao longo do ciclo. Indices de vegetagio (IVs), como o NDVI, sdo amplamente
utilizados para monitorar o desenvolvimento das cultura, no entanto, a sensibilidade dos I'Vs
varia de acordo com o tipo de vegetacdo, estagio fenologico e ao estresse hidrico (Aratjo;
Galvao; Dalagnol, 2023; Jackson; Slater; Pinter, 1983). O estresse hidrico durante os estagios
de desenvolvimento, leva a quedas abruptas nos valores dos indices de vegetacdo, mesmo que
a planta ainda tenha potencial para produzir bem em momentos posteriores, em que nos estadios
criticos, como o pendoamento e enchimento de graos ¢ feito o uso do sistema de irrigagao.
Assim, o uso de uma série temporal completa para o periodo de safrinha incorpora periodos de
estresse severo que nao necessariamente refletem o potencial produtivo final da cultura,

resultando em uma menor precisdo nos modelos.
4 CONCLUSOES

Para as condi¢Oes atmosféricas das lavouras analisadas neste trabalho, ndo houve
diferenca entre os métodos de correcao analisados (DOS, Sen2Cor, iCOR e L1C). Porém, dentre
os trés algoritmos de ML (RF, SVM e kNN) o RF se destacou com melhor poder de previsao,
apresentando os melhores resultados em termos de precisdo e acuracia.

Quando analisada a melhor data para a obten¢ao das imagens do satélite Sentinel-2 para
compor os modelos de ML, no periodo da safra foi aos 110 DAS e na safrinha aos 120 DAS.
Isso demonstra que estadios finais do desenvolvimento, quando os componentes de rendimento
jé estdo estabelecidos, fornece uma estimativa mais acurada e precisa.

Porém, os resultados de modelos de séries temporais € modelos com data Unica
apresentaram resultados distintos para safra e safrinha. Durante a safra, com menos variagao no
estado hidrico das plantas de milho, o uso de séries temporais apresentou resultados superiores,

ja no periodo de safrinha o uso de uma data especifica obteve melhores resultados.
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CONSIDERACOES FINAIS

Este estudo destaca a importancia de escolher cuidadosamente as corre¢des atmosféricas
e as técnicas de machine learning (ML) para aprimorar 0 monitoramento e a previsdo de
produtividade do milho. Embora este estudo tenha focado em trés métodos de correcédo
atmosférica Dark Object Subtraction (DOS), Image Correction for Atmospheric Effects
(iICOR), e Sentinel-2 Correction (Sen2Cor) e em trés algoritmos de ML-Random Forest, k-
Nearest Neighbors, e Support Vector Machine é importante reconhecer que existem outras
correcdes atmosféricas e técnicas de ML disponiveis que podem oferecer resultados ainda mais
precisos.

Apesar das limitacdes, os resultados obtidos ja indicam uma direcdo clara: as correcoes
Image Correction for Atmospheric Effects (iCOR) e Sentinel-2 Correction (Sen2Cor)
demonstraram ser eficazes na caracterizacdo do ciclo do milho e na previsdo de produtividade,
especialmente quando aplicadas junto ao algoritmo Random Forest, que se destacou em termos
de desempenho. A continuidade deste trabalho pode explorar outras corre¢cdes atmosféricas,
como Second Simulation of the Satellite Signal in the Solar Spectrum (6S) e Aerosol Optical
Depth correction (AOD), além de outras técnicas de ML, como redes neurais profundas (Deep
Learning) e Gradient Boosting Machines, que podem melhorar ainda mais a preciséo das
previsdes. Portanto, o estudo ja demosntra resultados promissores, mas futuras investigacoes
serdo essenciais para otimizar o wuso de dados de sensoriamento remoto na

agricultura de preciséo.



