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RESUMO

Esta pesquisa teve como objetivo desenvolver modelos computacionais para predicao
do teor de clorofila (Chl) na cultura do arroz irrigado utilizando imagens aéreas do
espectro de cores visivel e Redes Neurais Artificiais (RNA). Através do dispositivo
clorofiLOG, foram realizadas medi¢cées dos niveis de Chl nas folhas das plantas do
arroz e coletado imagens aéreas por uma camera digital RGB portatil, embarcada
em um Veiculo Aéreo Nao Tripulado (VANT). As imagens foram coletadas com a
aeronave em movimento com velocidade de 2 m/s a uma altura de 50 m do solo.
Utilizando Processamento Digital de Imagens (PDI), foram extraidos e gerados 42
indices espectrais. Eles foram selecionados e correlacionados com os niveis e Chl
medidos. Os indices espectrais foram atribuidos como entrada e as medicoes de Chl
como saida para os modelos de predi¢do. Por se tratar de um problema de regressao
nao linear, optou-se em soluciona-lo através de RNAs. Foi utilizada a técnica de selecao
de caracteristicas (indices espectrais) por sele¢do de filtro, selecionando entre os
42 indices espectrais, apenas aqueles com maiores niveis de correlagcbes com 0s
valores de Chl medidos. Desta forma, quatro modelo de RNAs do tipo Multi Layer
Perceptron (MLP) foram gerados com diferentes configuracées. O modelo da RNA
1 foi obtido com 5 entradas, 5 neur6nios na camada oculta e desempenho médio
de R2=0,80. A RNA 2 foi obtido com 16 entradas, 10 neurdnios na camada oculta e
desempenho médio de R2=0,7395. A RNA 3 foi gerada a partir da RNA 2 contendo
9 entradas, 10 neur6nios na camada oculta e desempenho médio de R?=0,7775. O
quarto modelo representado pela RNA 4 foi gerado a partir da RNA 3 contendo com 5
entradas, 10 neurdnios na camada oculta e desempenho médio de R2=0,799. As RNAs
1 e 4 obtiveram os melhores resultados e demonstraram que atingiram aos objetivos
desta pesquisa. Desta forma evidencia-se a utilidade destes modelos de predicao
como ferramentas de auxilio a rizicultura. Conclui-se que a RNA 1 obteve o melhor
desempenho geral e pode fornecer novas perspectivas na forma de estimar os niveis
Chl de forma indireta e rapida em grandes areas.

Palavras-chave: Niveis de Clorofila. Imagens Aéreas. Veiculos Aéreos Nao Tripulados.
Rede Neurais Artificiais.



ABSTRACT

This research aimed to develop computational models to predict the chlorophyll (Chl)
content in rice culture using aerial images of the visible color spectrum and Artificial
Neural Networks (ANN). Through the chlorofiLOG device, measurements of Chl content
in the leaves of rice plants were performed and aerial images were collected by a
portable RGB digital camera, loaded in an Unmanned Aerial Vehicle (UAV). The images
were collected with the aircraft moving with speed of 2 m/s and height of 50 m above
ground. Using Digital Image Processing (DIP), 42 spectral indexes were extracted
and generated. They were selected and correlated with the measured contents of
Chl. Spectral indices were assigned as input and Chl measurements as output to the
prediction models. Like a non-linear regression problem, it was decided to solve it
through ANNs. The technique of selecting characteristics (spectral indexes) by filter
selection was used, selecting from the 42 spectral indexes, only those with the highest
levels of correlations with the measured Chl values. In this way, four models of ANNs
of the Mult Layer Perceptron (MLP) type were generated with different configurations.
The ANN 1 model was obtained with 5 inputs, 5 neurons in the hidden layer and
an average performance of R2=0,80. The ANN 2 was obtained with 16 inputs, 10
neurons in the hidden layer and an average performance of R?=0,7395. The ANN 3
was generated from ANN 2 containing 9 inputs, 10 neurons in the hidden layer and
an average performance of R2=0,7775. The fourth model represented by ANN 4 was
generated from ANN 3 containing 5 inputs, 10 neurons in the hidden layer and an
average performance of R?=0,799. The ANNs models 1 and 4 obtained the best results
and demonstrated that they achieved the objectives of this research. In this way, the
usefulness of these prediction models is evidenced as tools to aid rice growing. It is
concluded that RNA 1 obtained the best overall performance and can provide new
perspectives on how to estimate Chl levels indirectly and quickly in large areas.

Keywords: Chlorophyll Content. Aerial Images. Unmanned Aerial Vehicle. Artificial
Neural Networks.
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1 INTRODUGAO

As Novas Tecnologias da Informacao e Comunicacgéao (NTIC) tém proporcionado
grandes avangos na agricultura, causando uma revolugao na mecanizagao e automati-
zacao de grande parte dos processos agricolas e desta forma, reduzindo os trabalhos
manuais € melhorando a produtividade das safras (LIU, Y. et al., 2020). A integragao
das NTICs com a agricultura tem promovido uma transformagéo digital nas lavouras.
Sensores sdo usados para medir as condicdes do solo e das folhas para um controle
preciso da saude das plantas (SUN et al., 2018; CHEN, W. et al., 2019). Monitoramento
de grandes areas, identificacao de doengas nas plantas e previsdo de colheitas, entre
outras, sdo oportunidades oferecidas pelo sensoriamento remoto (WEISS; JACOB;
DUVEILLER, 2019).

Recentemente, os Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTSs) tem oferecido van-
tagens sobre outras formas de sensoriamento remoto e estendendo suas capacidades
de monitoramento. De forma nao destrutiva, as cameras digitais embarcadas nestas
aeronaves proporcionam grande resolucao espacial e resolugao espectral adaptada do
local monitorado (ZHENG et al., 2018). Elas permitem o sensoriamento remoto para
a coleta de informacdes espectrais de grandes areas de plantio quase que em tempo
real (ARTIOLI; BELONI, 2016).

Nos ultimos anos, as cameras digitais tem sido utilizadas na identificagdo de um
dos pigmentos mais importantes, a Clorofila (Chl), responsavel pela fotossintese das
plantas e associada a um dos mais importantes nutrientes, o Nitrogénio (N). Relacoes
entre indices de refletancia espectral, obtidos a partir das imagens digitais, e niveis de
Chl, obtidos a partir medi¢des nas folhas das plantas, indicam o potencial da utilizagdo
das cameras digitais para estimar os niveis de Chl (AMARAL et al., 2019). Em muitos
estudos, estas relagdes sao baseadas em correlacbes matematicas de linearidades
entre os indices espectrais, extraidos das imagens digitais empregando-se técnicas
de Processamento Digital de Imagens (PDI) e os niveis de Chl, medidos por sensores
nas folhas das plantas (HU et al., 2014; WANG; WANG; SHI et al., 2014).

Porém, a natureza néo linear e ndo deterministica das plantagbes muitas vezes
tornam essas relagdées incompreensiveis (MOHAN; GUPTA, 2019). No entanto, as
solucdes baseadas em Redes Neurais Artificiais (RNA), uma técnica de Inteligéncia Ar-
tificial (IA), possuem uma inerente habilidade em determinar rela¢gdes complexas e néo
lineares de um sistema biolégico (KROGH, 2008; PRASAD; GUPTA, 2008; OSAMA;
MISHRA; SOMVANSHI, 2015). Imagens digitais no espectro de cores visiveis, por
exemplo, também conhecidas como imagens Red, Green and Blue (RGB), aliadas ao
PDI e as RNAs, vém demonstrando grande potencial na agricultura e sendo capazes de
auxiliarem na estimativa dos niveis de Chl (DUTTA GUPTA; IBARAKI; TRIVEDI, 2014;
MARIA et al., 2014; WANG; WANG; SHI et al., 2014; RIGON et al., 2016; MOHAN;
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GUPTA, 2019). O exemplo sugerido em utilizar-se cameras digitais com sensores RGB
€ devido ao seu baixo custo se comparada as cameras digitais com sensores multi e
hiper espectrais.

Sendo assim, percebe-se que a combinacao destas tecnologias pode trazer
grandes contribuicées ao cultivo de arroz. Os VANTs estdo comecando a oferecer
solugdes de baixo custo para varios aspectos relacionados ao monitoramento e gestao
sustentavel da agricultura (HUNT; DAUGHTRY, 2018; KHANAL; FULTON; SHEARER,
2017; YANG et al., 2017).

1.1 DESCRIGAO DO PROBLEMA

O arroz € um cereal de grande relevancia a nivel mundial. A eficiéncia de suas
safras esta fortemente relacionada ao correto suprimento de nutrientes, necessarios
ao seu desenvolvimento. Além dos nutrientes, a Chl é considerada a molécula de
pigmento mais importante na absor¢ao da luz e subsequente transferéncia de sua
energia para conducao das reacdes fotoquimicas da fotossintese (MOHAN; GUPTA,
2019). A Chl é capaz de caracterizar as condigdes fisiolégicas e ser considerada como
um importante indicador do nivel de saude das plantas (CURRAN; WINDHAM; GHOLZ,
1995; PAGOLA et al., 2009; YADAV; IBARAKI; DUTTA GUPTA, 2010; MUNOZ-HUERTA
etal., 2013).

Modernos métodos nao destrutivos baseados em sensores espectrais tem rece-
bido consideravel atencao devido as suas capacidades de medigdo dos niveis de Chl
em tempo real (HU et al., 2014; JINWEN, 2014; NOVICHONOK et al., 2015). Desta
forma, diferentes tipos de dispositivos eletrénicos para medi¢cdes da Chl foram desen-
volvidos. Conseguem medir a absorvancia e a refletancia espectral das folhas para
estimar os niveis de Chl (PAGOLA et al., 2009; NOVICHONOK et al., 2015). Dois
dispositivos comuns sao o SPAD-502 (Minolta Camera Co., Osaka) e o cloroFILOG
(Falker Automacao Agricola). Porém, a utilizagéo destes dispositivos requer um grande
numero de repeticdes nas medi¢des, dada a pequena area de medicao dos sensores
nas amostras e aos possiveis erros cometidos pelo operador durante o manuseio do
dispositivo (MOHAN; GUPTA, 2019).

Em contrapartida, sensores hiper espectrais embarcados em satélites, por exem-
plo, podem obter informacdes simultaneas de varias bandas espectrais além de cap-
tarem imagens com cobertura espacial em grandes escalas (CHEN, P. et al., 2010;
LI, F. et al., 2014). Mas, o alto custo destas imagens, a baixa frequéncia de passa-
gem dos satélites sobre a area de interesse e 0s riscos da presenca de nuvens no
momento da captura das imagens, limitam a aplicacao destas plataformas (ZHANG;
KOVACS, 2012). Também existem outras solu¢gées comerciais que conseguem melho-
res resultados que os satélites. Sensores de proximidade tais como o GreenSeeker
(NTech Industries Inc.) e o Yara N-sensor (Yara International ASA), instalados a 1 m de
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altura sob as plantas, sdo capazes de medir a reflectancia das folhas das plantas na
banda do infra-vermelho préximo, superando as limitacées dos satélites (SAMBORSKI;
TREMBLAY; FALLON, 2009). No entanto, sua acuracia € influenciada por interferéncias
causadas pela reflectancia da cor escura do solo abaixo das plantas (CHEN, P. et al.,
2010).

De forma alternativa, as cameras digitais convencionais podem indicar solugdes
de baixo custo, pois conseguem gerar imagens de alta resolugdo dentro do espectro
de cores visiveis. Desta forma, consegue-se medir a intensidade da coloragdo das
folhas das plantas, além de facil distincdo entre a vegetacao e o solo, o que facilita
a segregacao, ou segmentacao, das partes que compéem cada imagem (BERGER,;
PARENT; TESTER, 2010; LI, Y. et al., 2010; GOLZARIAN et al., 2011; WANG; WANG;
GANG et al., 2012).

Diante deste contexto, este trabalho visa responder a seguinte pergunta de
pesquisa:

E possivel desenvolver modelos computacionais para predi¢do do teor de clo-
rofila em uma plantagcédo de arroz irrigado utilizando imagens aéreas RGB e Redes
Neurais Artificiais?

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

Esta pesquisa tem como objetivo desenvolver modelos computacionais para
predigéo do teor de clorofila em uma plantagdo de arroz irrigado, utilizando imagens
aéreas RGB e Redes Neurais Artificiais.

1.2.2 Objetivos Especificos

Para que o objetivo geral seja alcangado, os seguintes objetivos especificos
foram elaborados:

1. Identificar uma area de plantio de arroz irrigado que demonstre variacdes na
pigmentacao das planta e seja apropriada para o experimento;

2. Determinar e demarcar sobre a &rea do experimento, as unidades amostrais para
coleta dos niveis de clorofila;

3. ldentificar um padrao de voo para o VANT que possibilite sobrevoar a area de
experimento com altitude e velocidade adequadas a coleta das imagens aéreas;

4. |dentificar técnicas de PDI adequadas a extragédo de indices espectrais das ima-
gens aéreas da plantacao de arroz;
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5. Definir e aplicar modelos de RNAs visando correlacionar os indices espectrais
das imagens com os niveis de clorofila medidos na plantacao;

1.3 JUSTIFICATIVAS

O arroz é considerado um dos cereais de maior importancia econémica nos
paises em desenvolvimento, constituindo-se um alimento basico para essas popula-
¢Oes (CANTRELL, 2002; CANCELLIER et al., 2011). A regido do vale do Ararangua,
segundo a Empresa de Pesquisa Agropecuaria e Extensao Rural de Santa Catarina
(EPAGRI), é a maior produtora de arroz entre as 11 micro regiées produtoras do Estado,
com produgéo estimada para a safra 2019/20 de 404,02 mil toneladas, equivalente a
35,14% da producao total do Estado (EPAGRI; CEPA, 2019). Isso evidencia a grande
importancia econdmica que a rizicultura representa a esta regiao.

Estes altos niveis de producdo sdo conseguidos gracas as boas praticas de
manejo da cultura do arroz e utilizacdo de varios tipos de fertilizantes para a suple-
mentacao nutricional das plantas. No entanto, a falta ou ineficiéncia dos dispositivos
existentes para identificagao dos niveis de Chl, evidenciam incertezas quanto a saude
nutricional das plantas. Pode-se facilmente observar variagées na tonalidade da cor
verde da vegetagdo, causada principalmente pela desigualdade dos niveis de Chl
entre as plantas. Maior tonalidade na cor verde indica maior concentragéao de Chl
e consequentemente, melhor é a saude da planta. Mas, estas incertezas induzem
0s agricultores a aplicarem os fertilizantes, principalmente os nitrogenados, de forma
homogénea em toda a plantacdo. No entanto, isso pode provocar excessos de nutri-
entes naquelas plantas ja bem nutridas, causando doencas, perdas na producgao e
contaminacgao do solo.

Para mitigar esses problemas, as NTICs oferecem grandes oportunidades de
auxilio a identificacdo dos niveis de Chl nas plantacées de arroz. As cameras digi-
tais RGB sao de pequeno porte, faceis de transportar e possuem alta qualidade em
suas imagens, com precos mais acessiveis se comparadas as cameras multi e hiper
espectrais. Além disso, os VANTs estdo se popularizando dado a redugdo em seu
custo de aquisicdo e ao seu elevado grau de automatismo. Essas aeronaves podem
sobrevoar com rapidez grandes areas de plantio e embarcar diversos dispositivos para
sensoriamento remoto. Essas tecnologias reunidas podem viabilizar o monitoramento
dos niveis de Chl de grandes areas de plantagcdes de arroz com maior rapidez e de
forma n&o destrutiva.

Com base nestes argumentos, essa pesquisa busca proporcionar resultados
satisfatérios, combinando os potenciais do emprego de VANTs com aplicacdes de
técnicas de PDI e RNAs, juntos visando a constru¢cdo de modelos computacionais
para predicao de Chl em plantagdes de arroz irrigado. Espera-se que a jungao destas
tecnologias possa contribuir para as ciéncias agronémicas como ferramenta de auxilio
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na gestao da saude das lavouras.

1.4 ADERENCIA AO PPGTIC

1.4.1 Identidade

Essa pesquisa se identifica, dentro do Programa de P6s-Graduacao em Tecnolo-
gias da Informacéo e Comunicacao (PPGTIC), com a linha “Tecnologia Computacional”,
pois visa utilizar ferramentas computacionais para a solu¢ao de problemas de natureza
interdisciplinar (Tecnologia, Agronomia e Gestao).

1.4.2 Contexto estrutural no PPGTIC

Este trabalho se contextualiza com as linhas de pesquisa do PPGTIC da se-
guinte forma:

» Computacional: serdo utilizadas tecnologias computacionais atuais na busca dos
objetivos dessa pesquisa;

» Gestao: os resultados dessa pesquisa poderao melhorar a gestao das lavouras
de arroz da regido do vale do Ararangud, contribuindo para a reducao dos gastos
com fertilizantes e melhoria da produtividade;

» Agronomia: essa pesquisa busca auxiliar as ciéncias agronémicas no desenvolvi-
mento de novas formas de identificacao de niveis de Chl em grandes areas e de
forma rapida e n&o destrutiva.

1.4.3 Referéncia

Esta etapa teve como objetivo realizar uma busca na base de dados do PPG-
TIC por trabalhos correlatos de outros autores. Isso foi necessario para comprovar a
inexisténcia de trabalhos semelhantes e garantir a originalidade desta pesquisa dentro
do PPGTIC. Sendo assim, a Tabela 1 lista os trabalhos de outros autores publicados
até o dia 14 de Agosto de 2019, periodo em que foi realizada a busca na base de
dados. Embora os trabalhos listados na Tabela 1 também se refiram a automacao
de processos na agricultura, € possivel observar que nenhum deles abordou temas
relacionados ao plantio do arroz, sensoriamento por imagens aéreas e identificacéo
de Chl. Por fim, essa pesquisa se diferencia das demais por ser aplicada em escalas
maiores, além de propor um impacto global maior tanto na questao econdémica quanto
ambiental, caso consigam-se atingir seus objetivos.



Capitulo 1. Introdugéo 19

Tabela 1 — Trabalhos publicados no PPGTIC.

Titulo Autor Ano
Agricultura de precisdo em casas de vegetacao:
controle e gestéo de cultivo em producéo de

mudas Braz da Silva Ferraz Filho 2018
Um sistema de controle de energia sustentavel
para abrigos de cultivo Cristiano S. P. de Abreu 2018
Avaliacao de um sistema de controle autbnomo
para 0 monitoramento de abrigos de cultivo Ronaldo T. M. junior 2016

Fonte: Do autor.

1.5 METODO DE PESQUISA

Esta Secao descreve a metodologia empregada nesta pesquisa. Também a
descreve quanto a sua classificagdo, abordagem, natureza, objetivos e procedimentos.

Esta pesquisa é classificada como sendo de carater interdisciplinar. Envolve
areas distintas tais como Tecnologias da Informag¢do e Comunicagédo, Engenharia de
Computacao e Engenharia Agronémica.

Quanto a sua abordagem, predomina-se a andlise quantitativa, pois emprega
a coleta, medicao e tratamento de dados além de correlagdes e outras ferramentas
estatisticas (RICHARDSON, 1999).

Quanto a natureza, classificada-se como pesquisa aplicada, pois utiliza recursos
computacionais na busca de solucées praticas a resolucao de um problema especifico
(CERVO; BERVIAN; SILVA, 2007).

Quanto aos objetivos, classifica-se como explicativa pois tenta explicar causa
e efeito gerado por medicdes de dados em campo, visando respostas a problemas
baseados em testes experimentais (MARCONI; LAKATOS, 2001).

Conforme descrito em Marconi e Lakatos (2001), no que refere-se aos proce-
dimentos, pode-se caracteriza-la como bibliografica, pois sua fundamentacéao teérica
e experimental é baseada em trabalhos correlatos de fontes distintas publicadas em
artigos de periodicos.

A Figura 1 ilustra o fluxograma com as etapas realizadas nesta pesquisa.

1.6 ESTRUTURA DO TRABALHO

Esta dissertacao foi organizada em oito capitulos e referéncias bibliogréaficas.

O Capitulo 1 faz a contextualizagdo do tema de pesquisa, apresenta os obje-
tivos, as justificativas, descreve a aderéncia da pesquisa ao PPGTIC, a metodologia
desenvolvida e finaliza com a estrutura da dissertacao.

O Capitulo 2 apresenta conceitos sobre a rizicultura. Descreve sua importancia
econdmica a nivel mundial, nacional e regional. Também descreve as caracteristicas
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Figura 1 — Etapas da Metologia Aplicada.
Definicio do Elaboracio do Revisdo
Tema de - Cronograma - Bibliografica
Pesauisa de Pesauisa

Preparacdo Coleta dos Delineamento

dos Dados - Dados - do

Experimento
Aplicacdo de Analise dos Escrita da
PDI e RMAS - Resultados Dissertacdo

Fonte: Do autor.

biologicas e tratamentos agrondmicos durante as fases de cultivo da planta.

O Capitulo 3 apresenta conceitos sobre Sensoriamento Remoto por Imagens
Aéreas. Descreve suas caracterizagdes e as principais tecnologias envolvidas.

O Capitulo 4 apresenta conceitos sobre as Redes Neurais Artificiais. Descreve
as arquiteturas de redes mais comuns, as formas de aprendizado e suas aplicagoes.

O Capitulo 5 apresenta os estado da arte. Demonstra os principais resultados
de alguns trabalhos correlatos a esta pesquisa.

O Capitulo 6 descreve todos os procedimentos metodolédgicos utilizados para
se alcancar os objetivos propostos nesta pesquisa.

O Capitulo 7 apresenta e discute, através de graficos e tabelas, os resultados
dos modelos de redes neurais desenvolvidas visando a predi¢do dos niveis de Chl nas
plantas do arroz.

O Capitulo 8 apresenta as conclusbes. Baseado na andlise dos resultados,
tenta-se responder a pergunta de pesquisa e apresenta sugestdes para trabalhos
futuros. Na sequéncia sao apresentadas todas as referéncias bibliograficas utilizadas
nesta pesquisa.
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2 RIZICULTURA NO BRASIL

Segundo Yoshida (1981), o arroz é uma planta herbacea incluida na classe
Liliopsida, ordem Poales, familia Poaceae, género Oryza. E uma graminea de ciclo
anual e com capacidade de adaptagao a ambientes aquaticos conforme ilustra a Figura
2.

Figura 2 — Planta do arroz sobre solo inundado.

Fonte: Do autor.

A maior parte da produ¢do mundial de arroz é cultivada e consumida na regiao
asiatica, principalmente pela China e india, responsaveis por mais de 50% do total da
producdo mundial (SATO; REIS, 2020). A América Latina e a Africa também vém apre-
sentando um crescimento consideravel na produgéo e consumo do arroz (MUTHAYYA
et al., 2014). No Brasil, os estados do Rio Grande do Sul e Santa Catarina se des-
tacam, com niveis de producao anuais acima de um milhdo de toneladas (CONAB,
2019). De acordo com o relatorio do CONAB (2020), estimou-se para a safra de 2020
uma produgéo em torno de 11,2 milhdes de toneladas, representando um aumento
de 6,5% em relacao a safra de 2019. A area plantada sofreu reducéao de 2,2%, como
vem acontecendo nas ultimas safras. Apesar da reducéo da &rea cultivada nos ultimos
anos, a propor¢ao do plantio de arroz irrigado gera uma maior produtividade, o que
vem permitindo a manutencao da producgao ajustada ao consumo nacional.

Quanto a sua forma de cultivo, no estado de Santa Catarina (SC) predomina-se
o sistema de plantio pré-germinado sob terreno irrigado (FURTADO; LUCA, 2003).
Esse sistema consiste na semeadura das sementes de arroz em areas niveladas e
com lamina d’agua existente conforme ilustrado na Figura 3.
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Figura 3 — Sistema de plantio do arroz pré-germinado.

i : 4

Fonte: https://wwW.mundoecologia.com.br

Ainda segundo Furtado e Luca (2003), essa técnica é muito utilizada pois fa-
cilita o controle de plantas daninhas prejudiciais ao arroz. Para a regidao do litoral
Catarinense, Steinmetz e Braga (2001) indicam que a semeadura do arroz deve ser
feita entre os meses de agosto a janeiro, dependendo do cultivar utilizado. Conforme
Yoshida (1981), seu ciclo de desenvolvimento pode ser dividido em trés fases principais:
plantula, vegetativa e reprodutiva, conforme ilustrado na Figura 4. A duracao de cada

Figura 4 — Fases de crescimento da planta do arroz.

Final do Diferenciagio Florescimento
Plantio perfilhamente floral
L J 1 J | J
! | |
Estadios de plintula Estadios vegetativos Estadios reprodutivos

Fonte: https://www.agrolink.com.br

fase depende do cultivar, da época de semeadura, regidao de cultivo e das condigdes
de fertilidade do solo, sendo que a duragao do ciclo de plantio pode variar entre 100
a 140 dias. As variedades da espécie diferem no tamanho dos graos e na altura da
planta.

Segundo Alonco et al. (2004), os solos apropriados ao cultivo do arroz irrigado,
especificamente nos Estados do Rio Grande do Sul (RS) e SC, sdo encontrados,
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principalmente, nos ecossistemas de varzeas formados por planicies de rios, lagoas e
lagunas. Em SC, os solos cultivados com arroz irrigado ocupam areas relativamente
menores, que representam, aproximadamente 7% da area total do Estado. Estédo
localizadas principalmente nas planicies litoraneas, ao sul, da divisa com o RS até o
Cabo de Santa Marta, e ao norte, na Baia de Babitonga e regido de Joinville e Itajai,
incluidas as varzeas dos sistemas fluviais dos rios Ararangud, Tubardo, Itajai-Acu,
ltapocu e Pirai. Os 10% restantes ocorrem no planalto de Canoinhas, nas varzeas dos
rios Negro, Canoinhas e lguacu, em altitudes que variam desde valores préximos ao
nivel do mar até 1.100 m. A Figura 5 ilustra um mapa de ocorréncia de plantacées de
arroz nos estados de SC e RS.

Figura 5 — Areas de rizicultura nos estados de SC e RS.
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Fonte: Alongo et al. (2004).

Embora os solos de plantio de arroz sejam, em sua maioria, ricos em nutrientes,
€ necessario uma complementacao nutricional através de adubacdes em varias etapas
do crescimento do planta. Entre os nutrientes destacam-se o N, P e K. O N cumpre
um papel de destaque, por ser o nutriente que proporciona as maiores respostas com
grande eficiéncia na capacidade de promover aumento de produtividade por unidade
de nutriente adicionado ao solo (ALONGO et al., 2004).
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3 SENSORIAMENTO REMOTO POR IMAGENS AEREAS

Este capitulo apresenta conceitos basicos sobre Sensoriamento Remoto por
imagens aéreas. Por se tratar de uma técnica de sensoriamento que envolve a uti-
lizagdo conjunta de outras tecnologias, serdo abordados também conceitos basicos
sobre Processamento Digital de Imagens e Veiculos Aéreos Nao Tripulados. Estas trés
tecnologias juntas proporcionam o Sensoriamento Remoto por Imagens Aéreas. Para
facilitar a organizagéo e o entendimento dos conceitos de cada tecnologia, cada tema
sera apresentado em secdes separadas.

3.1 SENSORIAMENTO REMOTO

De acordo com Denniss (1995), o sensoriamento remoto € a ciéncia de se obter
informacao sobre um objeto, area ou fenbmeno através da andlise de dados adquiridos
por um sensor que nao esta em contato direto com o objeto, area ou fenbmeno sob in-
vestigacdo. Os dados coletados remotamente podem ser de diversas formas: variagdo
na distribuicao de forcas; Variacdo na distribuicdo de ondas mecanicas e variacdo na
distribuicdo de ondas eletromagnéticas. Nesta pesquisa, serd dado enfoque apenas a
coleta por distribuicao de ondas eletromagnéticas.

Segundo Parsons (1985), os sensores de radiagdo eletromagnética podem ser
utilizados para capturar imagens e registra-las em formatos digitais, por exemplo, que
podem ser interpretadas para fornecer informacgdes Uteis sobre 0 ambiente monitorado.
Conseguem obter informacbes do espectro eletromagnético da luz visivel e outras
faixas invisiveis. Os sensores mais comuns instalados em cameras digitais sdo: sen-
sores RGB, que capturam o espectro de luz visivel; Sensores multi espectrais, que
capturam o espetro RGB mais o espectro de borda vermelha e o espectro do infraver-
melho préximo; Sensores hiper espectrais, esses capazes de capturar todo o espectro
eletromagnético da luz. A Figura 6 ilustra as faixas do espectro eletromagnético com
destaque para as faixas de luz visiveis.

De acordo com Kairu (1982), os sensores de radiacao eletromagnética podem
ser divididos em dois grupos. O primeiro grupo é formado pelos sensores ativos, que
possuem sua prépria fonte de emissao de energia. Irradiam energia eletromagnética
sobre o alvo monitorado e capturam a energia refletida para o registro dos dados. Sao
mais eficientes porque ndo sofrem com alteragdes de luminosidade. Um exemplo co-
mum de sensor ativo sdo aqueles usados pelos equipamentos de radar. O segundo
grupo de sensores sao 0s chamados passivos, que nao possuem fonte prépria de
emissao de energia contra o alvo monitorado. Dependem de fontes naturais de lu-
minosidade, geralmente fornecidas pelo sol. SAo mais susceptiveis as variagoes de
luminosidade. Um exemplo comum de sensores passivos sao aqueles utilizados por
cameras digitais. A Figura 7 ilustra 0 modo basico de funcionamento dos sensores
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Figura 6 — Espectro eletromagnético da luz.
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ativos e passivos.
Figura 7 — Sensores ativos e passivos.
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Fonte: Tempfli et al. (2004)

Com o desenvolvimento das tecnologias de sensoriamento remoto, tornou-se ra-
pido e conveniente 0 monitoramento das lavouras através de imagens aéreas coletadas
por satélites, avides e VANTs (LANG et al., 2019).

3.2 PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS - PDI

Segundo Tempfli et al. (2004), as imagens digitais geradas pelos sensores sao
compostas uma matriz multidimensional que contém um ndmero finito de elementos,
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sendo que cada qual tem uma localizagao e um valor em particular. Esses elementos
sdo comumente conhecidos como pixels e sdo usados para denotar os menores ele-
mentos de uma imagem digital. Cada pixel € composto por um conjunto de pontos que
variam de posicéo e tamanho, dependendo da aplicacdo. Esses pontos podem conter
informacdes que representam cores visiveis para n6s ou de outros espectros de cores
que nao percebemos mas sao registrados pelos sensores. A Figura 8 representa a
forma estrutural simplificada de uma imagem digital.

Figura 8 — Estrutura multidimensional de uma imagem digital.
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Fonte: Tempfli et al. (2004)

As imagens digitais, além da sua composicao pelos pixesl, costumam ser re-
presentadas através de faixas de cores bem definidas chamadas mapas de cores. O
espaco de cor RGB € o mais comum pois contém as trés faixas de cores visiveis,
sendo elas as faixas do espectro vermelho, verde e azul (BREWER, 1997). A Figura
9 ilustra 0 mapa de cores do espectro RGB. Todas as cores visiveis podem ser ex-
pressadas como combinag¢des das cores vermelha, verde e azul e desta forma serem
representadas por imagens sobre um espaco tridimensional com os espectro R, G e B
sobre os eixos descritos pela Figura 8.

De acordo com Gonzalez e Woods (2001), podemos fazer alteracdes nas infor-
magodes dos pixels, a fim de promover melhorias ou modificar algumas caracteristicas
de interesse de cada imagem. Para isso utiliza-se técnicas de PDI através de sistemas
computacionais. O PDI tem por objetivo alterar ou melhorar as informagdes contidas
nas imagens para analise e interpretacdo por nés ou por outras maquinas. Filtragens,
geracao de histogramas, alteragdes nas cores, geracao de indices espectrais e seg-
mentacdo de imagens sdo algumas das ferramentas mais comuns em PDI. Ainda
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Figura 9 — Mapa de cores RGB.

Fonte: Tempfli et al. (2004)

segundo Gonzalez e Woods (2001), o PDI traz beneficios a inimeras areas. Equipa-
mentos utilizados na medicina (ultrassom, raio X, tomégrafo, etc.), Engenharias (visao
computacional, simulagao, inteligéncia artificial, etc.), ciéncias agronémicas (monitora-
mento de florestas, identificacdo de pragas, classificacao de plantas invasoras, etc.),
entre outras, sdo alguns dos beneficios proporcionados pelo emprego de PDI.

Outra ferramenta importante empregada através do PDI é a geracao de outros
mapas de cores além do RGB. Através de transformagdes matematicas, pode-se
destacar elementos presentes nas imagens antes néo tdo perceptiveis pelo mapa
RGB. Alguns mapas de cores comuns e utilizados nesta pesquisa foram os mapas HSV,
L*a*b* e o mapa YCbCr. Sdo muito uteis quando deseja-se segmentar imagens, ou
seja, separar alguns elementos indesejaveis e destacar outros elementos de interesse.
Posteriormente no Capitulo 6 serdo apresentadas imagens com com estes mapas de
cores gerados a partir do mapa RGB.

3.3 VEICULOS AEREOS NAO TRIPULADOS - VANTS

Os VANTSs sao caracterizados como sendo aeronaves de qualquer tamanho que
podem voar sem tripulacdo e serem controlados remotamente ou através de sistemas
de controles embarcados, neste caso voando de forma auténoma (VITOR et al., 2008).
Existem VANTSs de varios tipos e, dentre os mais comuns, os de asa fixa, estilo avido
e os de asa rotativa, estilo helicoptero (CAI; DIAS; SENEVIRATNE, 2014). A Figura
10 mostra alguns modelos de VANTs mais comuns e disponiveis comercialmente para
sensoriamento remoto.

Segundo Beard e McLain (2012), semelhante a uma aeronave tripulada, um
VANT é capaz de deslocar-se no espaco e realizar movimentos horizontais e verticais,
mensuraveis através de sensores indicadores de velocidade e altitude, por exemplo.
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Figura 10 — Modelos mais comuns de VANTSs.
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Fonte: Adaptado de Tkac e Mesaros (2019)

Quanto a sua classificagao, no Brasil os VANTs sao classificados em trés classes
segundo a Agéncia Nacional de Aviacao Civil - ANAC (2017), sendo elas:

 Classe 1: sado considerados VANTSs de grande porte, com peso acima de 150 kg.
Necessitam de piloto habilitado e a aeronave deve passar por um processo de
certificagdo, semelhante as aeronaves tripuladas, para poderem operar;

« Classe 2: sdo considerados VANTs de médio porte, com peso acima de 25 kg e
abaixo ou igual a 150 kg. Também precisam de piloto habilitado, mas a aeronave
nao necessita de certificacdo, porém sua construgdo deve atender a requisitos
técnicos exigidos por regulamentacao do érgao federal responsavel;

 Classe 3: sdo considerados VANTs de pequeno porte, com peso menor ou igual
a 25 kg. Nesta categoria, ndo cabem as exigéncias das outras classes. Porém,
necessitam ser cadastradas Agéncia Nacional de Aviagéo Civil (ANAC), para
obtencéo de matricula de identificacdo da aeronave.

Entre as trés classes, o VANT da Classe 3, vem ganhando cada vez mais espago no
mercado devido ao seu baixo custo operacional, alta manobrabilidade e facil manuten-
cao (CAI; DIAS; SENEVIRATNE, 2014). O modelo de VANT utilizado nesta pesquisa
pertence a Classe 3. Devido a capacidade dessas aeronaves embarcarem diversos
tipos de sensores e dispositivos de comunicacao, muitas pesquisas vém utilizando
VANTSs para coleta de dados de forma remota através de imagens digitais. Em com-
paracdo com outros métodos, o sensoriamento por VANTs tem como vantagens o
baixo custo, alta flexibilidade, grandes areas de cobertura e versatilidade em termos
de dados coletados (YU et al., 2020).
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4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS - RNA

O objetivo deste capitulo é descrever de forma sucinta o funcionamento de uma
RNA. Seréo apresentadas apenas definigdes dos termos utilizados nos procedimento
adotados para a realizacao desta pesquisa. Dada a complexidade matematica que
envolve o funcionamento das redes neurais, apenas algumas equagdes mais simples
serdo apresentadas, ficando as mais complexas disponiveis em suas referéncias cita-
das.

4.1 DEFINICAO

De acordo com Haykin (2001), uma RNA é um modelo computacional baseado
na arquitetura neural de um cérebro biolégico. E composta por unidades matematicas
simples chamadas neurénios artificiais, com capacidade de armazenar conhecimento
e disponibiliza-lo para uso futuro. Sao algoritmos com capacidade de aprendizado
baseado em histéricos de dados passados e desta forma desenvolvem a capacidade
de predicao, reconhecimento de padrées e tomadas de decisbes. Segundo Murphy
(2013), existem varias tipos de RNAs, entre as mais comuns destacam-se:

» Redes Multilayer Perceptron (MLP): traduzido como Perceptron de Mdltiplas Ca-
madas, as redes MLP costumam ser simples em termos de arquitetura. Sao
geralmente empregadas para a solugao de problemas de regressao néo linear e
classificagao de padrdes;

» Convolutional Neural Network (CNN): traduzido como Redes Neurais Convo-
lucionais, as redes CNN sao popularmente conhecidas como redes profundas.
Possuem estruturas mais complexas e muito maiores em quantidade de camadas
de neurbnios. Sao largamente utilizadas em problemas que envolvem a classi-
ficacdo de padrées mais complexos. E comum utiliza-la para classificagdo de
imagens, reconhecimento facial, visdo de maquinas, entre outras aplicagdes;

» Recurrent Neural Network (RNN): traduzido como Redes Neurais Recorrentes,
as RNN possuem em sua arquitetura um sistema de realimentacdo de suas
saidas as suas entradas, tornando-a uma rede em loop. Sdo conhecidas como
redes com memoria, dada a caracteristica da realimentagao continua de infor-
macoes passadas (saidas aplicadas as entradas). Em suas aplicacdes utilizam
dados sequenciais ou temporais e periddicos para resolver problemas tais como
modelagem de sistemas dindmicos, sistemas de controle autbnomo, previséo de
acoes em mercados financeiros, previsdes meteorolégicas, etc.

Neste trabalho foi definido por utilizar uma rede MLP, dada a natureza do pro-
blema desta pesquisa ser de associacdo ou correlacao, entre os indices espectrais,
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obtidos a partir das imagens RGB e os niveis de Chl medidos nas plantas. Trata-se de
uma problema de regressao nao linear cuja a base de dados é composta por valores
numericos que representam as entradas e a saida dos modelos de predigdo. Uma
rede CNN néao se aplicaria a este problema pois a base de dados nao € composta
por classes de entrada e saida, por isso sua indicagao na solucao de problemas de
classificacdo de padrdes. Da mesma forma, uma RNN n&o se aplicaria pois a base
de dados nao € formada por informagbes sequéncias ou que tenham dependéncia
temporal. Logo, todos os conceitos descritos a seguir serdao com énfase as RNAs do
tipo MLP.

4.2 REDES PERCEPTRON

Antes de descrever as redes MLP, serd brevemente conceituado o modelo com-
putacional que Ihe deu origem, o Perceptron. Apéds o inicio dos estudos sobre as RNAs
na década de 40, em 1958 Frank Rosenblatt desenvolveu o Perceptron (ROSENBLATT,
1958). Tratava-se de um modelo computacional composto por apenas um neuronio
artificial, varias entradas binarias e apenas uma saida. Seu unico neurdnio possuia
uma funcao para somar o produto das entradas pelos pesos atribuidos a cada entrada
sendo que em seguida, o valor do somatério era aplicado a uma fun¢ao de ativagéo
que liberava um sinal binario em sua saida. A Figura 11 ilustra a composicao da estru-
tura de um Perceptron. Onde xm,, séo as entradas, wy,,, Sa0 0s pesos correspondentes

Figura 11 — Estrutura de uma rede Perceptron.
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Fonte: Adaptado de Haykin (2001).

a cada entrada, chamados de pesos sinapticos em referéncia a palavra sinapse exis-
tentes nos neurdnios bioldgicos, b é uma entrada com valor constante utilizada para
deslocar o resultado final da soma, u é a saida do somador que serve como entrada
para a fungéo de ativagao ¢, cujo a sua saida é a prépria variavel y. Com base nestas
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definicoes, a saida y pode ser representada pela Equacéo 1.

m
y=¢ (> xwg+b (1)
j=0
A funcéo de ativacéo ¢ € uma funcao do tipo degrau unitario e pode ser descrita pela
Equacéao 2.
1 sezl’-zoxjwkj+bz 0
¢= (2)
0 sezj'-zoxjwkj+b<0
Devido a natureza matematica da fungcado de ativacao, apenas valores binarios 0 ou
1 podem aparecer na saida do Perceptron. Com base nesta arquitetura, Rosenblatt
(1958) afirmava que o ajuste dos pesos sinapticos W servia como forma de treina-
mento para a rede aprender a classificar alguns tipos de padrées. Esse modelo de
RNA resolve problemas simples de classificacdo e tomadas de decisdes e que sejam
linearmente separaveis tais como OR e AND légicos, por exemplo.

4.3 PERCEPTRON DE MULTIPLAS CAMADAS

Em um dado momento, o Perceptron ndo era mais suficiente para a solucao e
muitos problemas, principalmente aqueles que nao eram linearmente separaveis. Com
o surgimento do algoritmo de treinamento Back Propagation (BP), do inglés Retro-
Propagacao, surgiu uma RNA baseada no Perceptron, porém mais complexa. Segundo
Samarasinghe (2006), o MLP consiste em um sistema interconectado de neurénios
que seguem um padrdo de organizagado. Neste caso, o neurénios sdo organizados em
trés camadas distintas:

» Camada de Entrada: os neurdnios nesta camada recebem os sinais de entrada
e ndo realizam qualquer operagdo matematica. Apenas direcionam os valores
recebidos para a camada seguinte;

« Camada oculta: os neurénios desta camada recebem os sinais enviados pela
camada de entrada e processam essas informagdes conforme a Equacéo 1. Em
seguida, enviam os resultados de cada operacédo a camada seguinte;

« Camada de Saida: seus neurdnios recebem os sinais da camada oculta e tam-
bém os processam conforme Equacao 1. Logo apds, seus resultados sao envia-
dos para a saida do MLP

A Figura 12 ilustra um modelo de arquitetura de uma rede MLP utilizado nesta pesquisa.
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Figura 12 — Estrutura de uma rede MLP.
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Fonte: Do autor.

A rede MLP ilustrada na Figura 12 é o padréo gerado pelo programa Matlab®.
Neste exemplo, o diagrama de blocos mostra 5 entradas, 10 neurbnios na camada
oculta e apenas 1 neurbnio na camada de saida. As informacdes desta RNA sao
apresentadas de forma compacta, sendo que internamente cada neurbénio tem uma
estrutura semelhante ao Perceptron mostrado na Figura 11. Um detalhe importante
das redes MLP é que a funcéo de ativacdo dos neurdnios pode ser de varios tipos. A
Figura 13 ilustra alguns dos modelos mais comuns de fungdes de ativagdo. A Equacao

Figura 13 — Modelos de fungdes de ativacao: (a) Sigmoid, (b) Tangente Hiperbdlica, (c)
Gaussiana, (d) Complemento Gaussiano, (e) Seno.

(@) (b) (c) (d) (e)
Fonte: Samarasinghe (2006)

3 representa a funcao Tangente Hiperbdlica, naturalmente nao linear e utilizada em
todos os modelos de RNAs desenvolvidos nesta pesquisa por se tratar de problema
de regressao também nao linear.

—Uu
=1 3)

Onde u é a saida do somador de cada neurbnio. Ainda segundo Haykin (2001) e
Samarasinghe (2006), as redes MLP tem sua configuracdo chamada de Feedforward,
traducgéo livre pra "propaga para frente". Significa que, apds treinada, a saida de cada
neurdnio sempre é direcionada para a frente até atingir a saida da rede neural.

Uma das principais caracteristicas das redes MLP é a sua capacidade de apren-
der padrdes a partir de uma base de dados pré-existente (SAMARASINGHE, 2006).
A base de dados deve ser composta com informacdes envolvendo dados de entrada
e saida de um experimento, por exemplo. A técnica de utilizar uma base de dados
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pré-existente € chamada "Aprendizagem Supervisionada". Esse processo de aprendi-
zagem consiste em atualizar os pesos sinapticos de cada neurénio existente na rede
neural.

Segundo Murphy (2013), o objetivo desta técnica é fazer a RNA aprender um
mapeamento das entradas x para as saidas y, desde que fornecidos um conjunto rotu-
lado de pares entrada-saida, onde cada entrada devera estar associada a uma saida.
A rede MLP deve aprender a encontrar os caminhos que levam cada entrada a suas
respectivas saidas associadas. Nesta técnica, o processo de aprendizagem ocorre
atualizando-se os pesos sinapticos w de cada neurénio. Os pesos séo atualizados
através do algoritmo BP.

Conforme descrito nas obras de Samarasinghe (2006), Haykin (2001) e Murphy
(2013), a aprendizagem de um MLP consiste em reduzir a um valor minimo o erro entre
a saida desejada (presente na base de dados) e o erro obtido na saida da rede neural.
Para isso, existem varios algoritmos utilizados para ajuste dos pesos sinapticos dos
neurdnios e entre eles destaca-se o algoritmo de otimizacao de Levenberg-Marquardt,
escolhido por ser um dos algoritmos mais rapidos para o treinamento de um MLP
(MORE, 1978).

De forma resumida, na primeira etapa do processo de treinamento, atualizam-
se 0s pesos w com pequenos valores randémicos. Em seguida, aplicam-se os dados
de entrada no MLP e compara-se sua saida com o valor desejado. Se o erro for
grande, recalculam-se os valores de w iniciando da ultima camada para a primeira, ou
seja, de tras para frente (retro-propagacéo) e sempre tentando manter um gradiente
descente do valor do erro. Entéo o ciclo se repete aplicando-se novamente as entradas
e comparando os erros. Cada ciclo é chamado de época. O algoritmo encerra quando
atinge-se um valor de erro minimo e niumero maximo de épocas, parametros esses
definidos previamente ao inicio do treinamento do MLP. A partir deste ponto, tem-se
um modelo computacional formado por uma RNA treinada para reconhecer padroes e
pronta para uso na solugao de problemas de classificacao ou regressao nao linear.
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5 ESTADO DA ARTE

Este capitulo descreve uma revisao bibliografica do estado da arte sobre pre-
dicao do teor de Clorofila em plantacées de arroz utilizando sensoriamento remoto
através de imagens aéreas. Esse capitulo tem como objetivo apresentar trabalhos
correlatos atuais sobre a tematica tratada nesta pesquisa.

5.1 PROCEDIMENTOS ADOTADOS

A busca pelas publicagdes foi realizada através de trés bases de dados: base
EBD-EBSCO, sendo esta uma plataforma integrada a dezenas de outras bases de
dados, acessada através do site da Biblioteca Universitaria da UFSC em https://
portal.bu.ufsc.br/; base IEEE Xplore e base Scopus, acessadas pelo Portal Capes
em http://www.peiodicos.capes.br. ApOs alguns testes preliminares na busca por
trabalhos correlatos a tematica desta pesquisa, definiu-se as trés palavras-chaves para
as buscas: rice chlorophyll, image processing e unmanned aerial vehicle. As palavras
foram escritas na lingua inglesa pois as ferramentas de buscas s&o todas bases de
dados internacionais.

Antes de iniciarem-se as pesquisas, 0s seguintes parametros de filtros foram
selecionados:

» Expansores: Buscar também nos textos completos dos artigos; Aplicar assuntos
equivalentes;

 Limitadores: Periédicos revisados por pares; Data de publicacao entre 2010 e
2020;

+ Idioma: Portugués e Inglés.

Logo, na primeira etapa das buscas foi inserido como descritor a palavra "rice chlo-
rophyll". Com ela obteve-se 5835 artigos na plataforma EBD-EBSCQO, 5 artigos na
base IEEE Xplore e 1987 artigos na base Scopus, totalizando 7827 publicacdes en-
contradas. Na segunda etapa foi adicionada a segunda palavra formando o descritor
Booleano "rice chlorophyll AND image processing". Desta forma obteve-se 299 artigos
na plataforma EBD-EBSCO, 2 artigos na base IEEE Xplore e 7 artigos na base Sco-
pus, totalizando 308 publicagées encontradas. Por fim, na terceira etapa foi adicionada
a terceira palavra-chave formando o descritor Booleano "rice chlorophyll AND image
processing AND unmanned aerial vehicle". Sendo assim, obteve-se 103 artigos na
plataforma EBD-EBSCO, 01 artigo da base IEEE Xplore e 3 artigo da base Scopus,
totalizando 107 publicacdes encontradas.

Com base nos resultados da ultima etapa de buscas, foram selecionadas para
uma analise descritiva apenas as publicacbes que continham em seus titulos ou re-
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sumos as palavras que formam o terceiro descritor utilizado nas buscas. Desta forma,
foram selecionados 5 artigos das respectivas bases de dados: Food Science Source,
Scopus, Computers and Applied Sciences Complete e AGRIS.

5.2 ANALISE DESCRITIVA DOS ARTIGOS

Na publicacédo de Yu et al. (2020) intitulada "Inversion model of chlorophyll con-
tent in japonica rice canopy based on PSO-ELM and hyper-spectral remote sensing",
disponivel na base de dados Food Science Source, os autores desenvolveram um
modelo computacional baseado em uma arquitetura de rede neural chamada ELM,
sigla para Extreme Learning Machine, utilizada na predi¢gdo dos niveis de Chl em uma
plantacdo de arroz. A area do experimento foi dividida em 12 unidades amostrais de
igual tamanho medindo 30 x 45 m cada. Os niveis de Chl foram medidos através de
andlises quimicas com 196 amostras de plantas coletadas entre as unidades amos-
trais. As imagens aéreas foram coletas por um VANT do tipo hexacéptero durante
voos pairados a uma altura de 150 m sobre a area do experimento. A aeronave foi
equipada com uma camera digital com sensor hiper espectral de 256 bandas e com
sensibilidade entre 400 a 1.000 nm. Os autores utilizaram a técnica SPA, sigla para
Successive Projection Algorithm, para redugdo de dimensionalidade e extracdo das
caracteristicas, resultando em cinco bandas espectrais nas faixas de 410 nm, 481 nm,
533 nm, 702 nm e 798 nm que serviram como entrada da rede neural. A rede ELM foi
desenvolvida e seus parametros otimizados através da técnica PSO, sigla para Particle
Swarm Optimization. De acordo com os autores, seu modelo computacional PSO-ELM
conseguiu modelar com preciséo a relacdo nao linear entre os dados hiper espectrais
das imagens e os niveis de clorofila. O modelo atingiu um coeficiente de determinacao
R2=0,791. Ainda segundo os autores, a rede neural exibiu boa capacidade preditiva e
podera servir como modelo de referéncia para pesquisas em diagnéstico de nutrientes
em plantagdes de arroz.

Na publicagcéo de Colorado et al. (2020) intitulada "Estimation of Nitrogen in Rice
Crops from UAV-Captured Images", disponivel na base de dados Scopus, os autores
desenvolveram trés modelos computacionais baseados em técnicas de aprendizagem
de maquinas para a predicdo dos niveis de N em trés fases de crescimento de uma
plantacdo de arroz. Utilizaram as técnicas MLR, sigla para Multivariable Linear Regres-
sions, SVM, sigla para Support Vector Machines e uma RNA. A area do experimento foi
dividida em 24 unidades amostrais de igual tamanho medindo 2,1 x 2,75 m cada. Em
cada uma delas os niveis de Chl foram medidos através de um dispositivo chamado
SPAD 502, totalizando 24 medicdes de Chl. As imagens aéreas foram coletas por um
VANT do tipo quadricdptero durante sobrevoos com velocidade de 1,5 m/s e a uma
altura de 20 m sobre a area do experimento. A aeronave foi equipada com uma camera
digital com sensor multi espectral de 4 bandas sensivel as faixas RGB, borda vermelha
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e infravermelho préximo. Utilizaram PDI sobre as imagens coletadas combinando o
método de segmentacdo chamado GrabCut com a técnica de filtro para extragédo e
selecdo dos 7 indices espectrais, posteriormente correlacionados com os niveis de Chl
para a construcdo dos modelos de predicdo. De acordo com os autores, entre os trés
modelos de predicao desenvolvidos, a RNA se destacou com os melhores desempe-
nhos com coeficientes de correlagéo r=0,98, r=0,94 e r=0,89 para as respectivas fases
de crescimento das plantas.

No trabalho publicado por Yuhao et al. (2020) intitulado "Rice Chlorophyll Con-
tent Monitoring using Vegetation Indices from Multispectral Aerial Imagery", disponivel
na base de dados Computers and Applied Sciences Complete, os autores desenvol-
veram quatro modelos computacionais para predicao de niveis de Chl baseados na
técnica estatistica chamada Correlacao de Pearson. A area do experimento foi dividida
em 20 unidades amostrais totalizando 8 ha de area. Em oito pontos de cada unidade
amostral foram medidos os niveis de Chl através do dispositivo SPAD 502, totalizando
160 medigcdes de Chl. As imagens aéreas foram coletas por um VANT do tipo multi
rotor. A aeronave foi equipada com uma camera digital com sensor multi espectral de
4 bandas sensivel as faixas RGB, borda vermelha e infravermelho préximo. Utilizaram
PDI sobre as imagens coletadas através do programa Agisoft Photoscan Professio-
nal®, para a geracdo de ortomosaico e extragio dos 4 indices espectrais utilizados
nos modelos. Logo, utilizando correlacao linear de Pearson, os autores desenvolveram
quatro modelos de predicao de Chl, sendo um para cada respectivo indice espectral
extraido. Os autores apresentaram os resultados de cada modelo através do respec-
tivos coeficientes de correlacdo: Modelo 1: r=0,957; Modelo 2: r=0,974; Modelo 3:
r=0,964 e Modelo 4: r=0,966. Os autores concluem que seus modelos poderao auxiliar
os produtores de arroz no monitoramento e gerenciamento em tempo real de suas
lavouras.

Na trabalho de Zheng et al. (2018) intitulado Evaluation of RGB, color-infrared
and multispectral images acquired from unmanned aerial systems for the estimation
of nitrogen accumulation in rice, disponivel na base de dados Scopus, seu objetivo
foi explorar o potencial de imagens multi espectrais obtidas através de VANTSs, para
estimar a Concentracao de Nitrogénio na Planta (CNP) e melhorar a acuracia destas
estimativas com o auxilio de dados coletados em campo por um Radiémetro hiper
espectral. Os autores combinaram indices espectrais de vegetacao e informacéo da
textura para estimar o CNP na planta do arroz. Essas informacdes foram obtidas
através de PDI aplicado as imagens coletadas pelo VANT e pelos dados fornecidos
em solo pelo Radiébmetro. Os experimentos foram conduzidos ao longo de dois anos
consecutivos, envolvendo diferentes taxas de fertilizantes a base de N, densidades de
plantio e cultivares de arroz. Os resultados demonstraram que os indices de vegetacao
obtidos através das imagens aéreas n&o foram satisfatérios para estimativa do CNP
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em todas as fases de crescimento da plantacdo. Em contrapartida, os indices obtidos
a partir das medi¢cdes em solo, se mantiveram consistentes em todas as fases do
plantio. No entanto, os autores concluiram que a integracédo das informacdes obtidas
pelos dois métodos de sensoriamento poderiam se tornar uma técnica promissora no
monitoramento do CNP das safras de arroz.

Em Saberioon e Gholizadeh (2016) intitulado Novel approach for estimating
nitrogen content in paddy fields using low altitude remote sensing system, disponivel
na base Scopus, seu objetivo foi desenvolver um novo indice para estimar os niveis de
N e Chl nas folhas do arroz. Para isso utilizou duas cdmeras digitais sendo uma RGB e
outra multi espectral com 4 bandas. As imagens foram coletadas por um VANT do tipo
aviao durante dois voos consecutivos, um para cada modelo de camera. Aplicando-
se PDI sobre as imagens coletadas, foram gerados 12 indices espectrais. Através
do método estatistico de correlagédo linear de Pearson, os indices espectrais foram
correlacionados com os valores de Chl medidos por um dispositivo SPAD 502. Segundo
0s autores, os resultados mostraram uma tendéncia crescente e linear nos valores das
medigdes de clorofila em todas as fases de crescimento das plantas, indicando uma
correlacao positiva de r=0,78 entre niveis de N e Chl. Ao final, os autores concluiram
que cameras digitais RGB podem ser empregadas para predicao rapida, precisa e
de forma nao destrutiva dos niveis e Chl e assim estimar os niveis de N, gerando
melhorias no manejo dos fertilizantes nitrogenados nas plantacdes de arroz.

Na publicacao de Jinwen Li et al. (2015) intitulada Quantification of rice canopy
nitrogen balance index with digital imagery from unmanned aerial vehicle, disponivel na
base de dados AGRIS, os autores utilizaram uma camera digital RGB acoplada a um
VANT do tipo multi rotor. A aeronave sobrevoou uma plantacédo de arroz a uma altura
de 50 m sobre o solo para captura de imagens. Juntamente a camera, foi instalado
um dispositivo emissor de luz multi espectral. A emisséo de fluorecéncia das folhas da
planta do arroz sobre a excitacdo de luz foi usada para medir de forma n&ao destrutiva
os niveis de clorofila e polifenol. O indice chamado indice de Balanco de Nitrogénio
(IBN), conhecido como sendo a razédo da clorofila pelo polifenol, foi utilizado para
determinar as concentracdes de N na plantacao. Através de PDI foi gerado um indice
de cor chamado Indice de Cor Verde Escuro (ICVE). Desta forma, foi possivel utilizar
o ICVE para estimar a concentragdo de N com um R2 = 0.672 e o IBN com um R?
= 0.711. Estes valores foram comparados com medi¢cdes dos niveis de N obtidos a
partir de analises quimicas das folhas das plantas. Segundo os autores, os resultados
de sua pesquisa indicaram que o sensoriamento remoto por imagens coletadas por
VANTS, tem a capacidade de estimar, em grande escala, os niveis de N nas plantacoes
de arroz e desta forma auxiliar na gestéo da fertilizagao.

Analisados os trabalhos correlatos, esta pesquisa de mestrado propds desenvol-
ver modelos computacionais para a predi¢cao dos niveis de Clorofila em uma plantagéo
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de arroz irrigado utilizando imagens aéreas RGB e redes neurais artificiais. Diferencia-
se dos demais trabalhos por utilizar uma camera digital convencionais RGB de baixo
custo, se comparadas as cameras multi e hiper espectrais de alto valor de mercado.
Traz como vantagem a producéo de conhecimento para os rizicultores, dada a inexis-
téncia de pesquisas correlatas na regidao sul do Brasil. Desta forma, podera beneficiar
diretamente a agricultura familiar, predominante na regiao do vale do Ararangua, além
de servir como ferramenta de auxilio as ciéncias agronémicas.
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6 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Neste capitulo serao descritos todos os procedimentos experimentais executa-
dos para a realizacdo desta pesquisa. Seu objetivo € demonstrar como cada etapa do
experimento foi realizada e também possibilitar sua reproducao. A Figura 14 demonstra
uma visao geral das etapas desenvolvidas nos procedimentos metodolégicos desta
pesquisa.

Figura 14 — Etapas dos procedimentos metodolégicos da pesquisa.
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Fonte: Do autor.

6.1 DESCRICAO DO LOCAL DO EXPERIMENTO

A lavoura de cultivo de arroz utilizada nesta pesquisa possui area de aproxi-
madamente 1,15 ha e estéd localizada na cidade de Ararangud, SC, sob coordenadas
-28°,9138°29"S e -49°2,4861'42"W. Segundo SDR (2003), essa regidao possui clima sub-
tropical mesotérmico umido, com verao quente e com as respectivas médias anuais de
temperatura, precipitacao e umidade relativa do ar de 19,5%, 1.400 mm e 81%. Possui
solos planos hidromorficos dos tipos Gleissolos e Organossolos. A Figura 15 ilustra
uma imagem aérea do local do experimento.

Antes do plantio das sementes, o produtor realizou o trato cultural da seguinte
forma:

* Aplicado o rolo faca por trés vezes para deitar a palhada;
* Aplicado a grade aradora por trés vezes para arar a terra;

* Aplicado herbicida Zapp Qi na dose de 4 L/ha.
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Figura 15 — Vista aérea do local do experimento.

Fonte: Do autor.

 Aplicado enxada rotativa por duas vezes para remog¢ao de vegetacao;
 Aplicado adubo nitrogenado por duas vezes com densidade de 150 kg/ha;
» Nao foi aplicado calcario antes do plantio.

O cultivar de arroz semeado nesta area foi o Epagri SCS121 CL com sistema
de plantio pré-germinado. As sementes foram semeadas pelo produtor no dia 09 de
novembro de 2019.

6.2 DELINEAMENTO DO EXPERIMENTO

O experimento desta pesquisa foi realizado nos dias 19, 20 e 21 de dezembro de
2019. A area do experimento foi definida sob orientacdo de um Engenheiro Agrénomo
e escolhida por apresentar maiores variacées na coloracdo do solo, se comparada
com as areas adjacentes, indicando maior diversidade nas concentragdes de macro e
micronutrientes em pontos distintos da area e por isso, mais propicia ao experimento.

O delineamento experimental utilizado foi em blocos casualizados contento 24
grupos homogéneos. Os blocos foram definidos de forma aleatéria através de 24
unidades amostrais randomicamente espacadas entre si. Cada unidade amostral foi
demarcada com uma estaca de madeira de 50 cm de altura. Na ponta superior de
cada estaca foi colocado uma marcador na cor branca com o objetivo de identificacdo
das unidades a partir das imagens aéreas. A Figura 16 ilustra a demarcacao de uma
destas unidades amostrais. Conforme se pode observar na Figura 16, o marcador de
formato circular na cor branca se destaca em meio a vegetacado sendo desta forma
facilmente visualizado através das imagens aéreas.
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Figura 16 — Unidade Amostral.

Fonte: Do autor.

Um Unico experimento com taxa constante de aplicagdo de fertilizante nitroge-
nado foi realizado. A fase de crescimento da planta do arroz escolhida para o expe-
rimento foi o estaddio de ponto de algodao. De acordo com o Engenheiro Agrénomo,
especialista que nos auxiliou nesta pesquisa, esta é a melhor fase de crescimento da
planta onde se pode verificar alteragdes espectrais nas folhas do arroz.

Um dia ap6s a segunda adubacao com fertilizante nitrogenado foi realizada uma
coleta de dados para medicao dos niveis de Chl. No segundo dia apés a adubacao,
foi realizada a primeira coleta de dados para aquisicdo das imagens aéreas. Por fim,
no terceiro dia apds a adubacéo, foram realizadas duas novas coletas de dados para
aquisicao das imagens, sendo uma no periodo da manha e outra no periodo da tarde.
Os dados do teor de clorofila foram organizados em tabelas enquanto as imagens
aéreas em pastas de arquivos, ambos os dados diferenciados por data de coleta para
posterior analise e processamento.

6.3 MEDICOES DOS NIVEIS DE CLOROFILA

No primeiro dia de coleta de dados, foi realizada a medi¢do do teor de clorofila
através do dispositivo clorofiLOG modelo FCL1030 da marca Falker conforme ilus-
trado na Figura 17. Este dispositivo utiliza um sensor espectral do ativo ativo capaz
de detectar trés faixas de luz para identificacdo do teor de clorofila nas folhas das
plantas. Suas medi¢des indicam o indice de Clorofila Falker (ICF), com intervalo de
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Figura 17 — Dispositivo Medidor dos Niveis de Clorofila.

Fonte: https://www.falker.com.br

medigdes variando entre 0 a 100 ICF. E um equipamento portatil e com capacidade de
armazenamento interno para até 3 mil medi¢des.

Entorno das estacas com os marcadores de cada unidade amostral, foram
selecionadas de forma aleatéria, 10 plantas para as medigdes dos niveis de Chl. Em
cada planta foram realizadas duas leituras de forma ndo destrutiva com o clorofiLOG e
descartando-se o terco médio inferior, totalizando 20 leituras em cada unidade amostral.
A duracao de cada medicao levou em torno de 2 segundos. Ao todo, foram 480 leituras
gravadas internamente no clorofiLOG.

Ao final, os dados do clorofiLOG foram transferidos para um computador e arma-
zenados em uma planilha eletrénica. Em seguida, com base na metodologia proposta
por Guo et al. (2020), calculou-se a média das 20 leituras de cada unidade amostral,
totalizando 24 medic¢des ICF sendo uma para cada respectiva unidade amostral.

6.4 AQUISICAO DAS IMAGENS

A coleta das imagens foi realizada no segundo e terceiro dia do experimento.
Para isso, foi utilizado uma camera digital da marca Canon modelo ELPH 300HS. Esta
camera € equipada com sensor RGB do tipo passivo com tamanho de 6,17 x 4,55 mm,
lente objetiva com distancia focal entre 24 e 120 mm e maxima resolucao espacial
de 4011 x 3016 pixels, equivalentes a 12,1 Megapixels. A Figura 18 ilustra o0 modelo
de camera utilizada nesta etapa. A camera foi configurada para manter distancia focal
minima, ou seja, 24 mm, exposicao fixa do sensor e ajuste automatico de luminosidade
e disparo possibilitando a tomada de uma fotografia a cada 1,5 segundos.

Para possibilitar a coleta das imagens aéreas, a camera foi embarcada em um
VANT do tipo multi-rotor modelo MK Hexa XL da marca Mikrokopter. Este modelo de
VANT possui 6 motores propulsores capazes de transportar uma carga util de até 1,5
kg a uma velocidade maxima de 9 m/s. Também possui alguns sistemas embarcados
de controle, navegacao por GPS e comunicacéo sem fio, permitindo voos autbnomos
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Figura 18 — Camera digital utilizada na coleta das imagens.

Fonte: https://www.cnet.com

e monitorados a uma distancia de até 1500 m da estacao base localizada em solo.

A coleta das imagens foi baseada nas metodologia propostas por Cen et al.
(2019) e Stavrakoudis et al. (2019). Durantes os voos, a cadmera ficou sempre posicio-
nada com sua lente para baixo a 90°. Este controle de posicionamento da camera foi
realizado de forma automatica através de um sensor do tipo giroscépio e dois servo
motores acoplados no suporte da camera localizado na parte inferior da aeronave. A
Figura 19 mostra o VANT equipado com a camera digital.

Figura 19 — Aeronave utilizada para transporte da camera digital.

Fonte: Do autor.

Os trés voos de coleta das imagens ocorreram nos respectivos dias 20, por volta
das 8 horas da manha e, no dia 21, em dois periodos sendo o primeiro por volta das
8 horas da manha e o segundo por volta das 16 horas da tarde, do més de dezembro
de 2019. Apés varios testes experimentais foi definido que as trés coletas de imagens
seguiriam o mesmo plano de voo a uma altura de 50 m sobre o terreno e velocidade
de 2 m/s. O plano de voo foi gerado através da ferramenta Mikrokopter Toll fornecida
pelo fabricante do VANT conforme ilustrado pela Figura 20.
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Figura 20 — Plano de voo do VANT.

CAM-Nick Prefix Lalitude  Longitude

1] P -28.9137825-49.4864013
1] P -28.9122595/-49.4851906
1] P -28.9120908|-49.4853674
1] P -28.9135904|-49.48662(

Fonte: Do autor.

Nos trés voos, o VANT decolou em modo de controle manual a partir da estacao
base, identificada pelo ponto vermelho na Figura 20. Em seguida, ao atingir altura de
aproximadamente 20 m sobre o terreno, foi acionado o piloto automatico e a aeronave
seguiu de forma autbnoma nas rotas delimitadas entre os pontos P1, P2, P3 e P4. Ao
final, foi desligado o piloto automatico seguido do pouso do VANT também no modo de
controle manual. O voo auténomo entre as rotas definidas foi necessario para garantir
a precisao de rumo, altitude e velocidade, necessario para a correta aquisicao das
imagens. Cada voo teve duragdo média de 6 minutos.

Todas as coletas de imagens foram realizadas em dias ensolarados mas com
presenca de nuvens, ventos fracos abaixo de 10 km/h e com condi¢des pouco estaveis
de luminosidade. Devido a presenga de nuvens, em alguns momentos ocorreram vari-
acoes de luminosidade interferindo no brilho de algumas fotos e gerando sombra das
nuvens em algumas partes do terreno. No entanto, ao todo foram coletadas 240 ima-
gens aéreas com tamanho de 2816 x 1880 pixels cada, cujo Ground Sample Distance
(GSD) ficou em torno de 0,456 cm/pixel.

6.5 PREPARACAO DOS DADOS

O objetivo desta sec¢ao foi realizar uma série de procedimentos baseados em
aplicacdao de PDI e andlises estatisticas para obtencdo dos dados utilizados pelas
RNAs. Sera descrito como as imagens foram selecionadas e segmentadas, bem como
a extracdo, geracao e escolha das caracteristicas das imagens para aplicacdo nas
redes neurais. Todos os procedimentos descritos a seguir foram realizados através do
programa Mat/ab®.
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6.5.1 Selecao das Imagens

Esta etapa teve como objetivo identificar, entre as varias imagens aéreas feitas
pelo VANT, as unidades amostrais em meio a area do experimento. Inicialmente, em
cada uma das imagens foram localizados os pontos brancos dos marcadores em meio
a vegetacao. Devido a altitude dos voos e a distancia de separacao entre as unidades
amostrais, algumas das marcagdes apareceram em mais de uma imagem. Como
critério de selecdo, as unidades amostrais visualmente mais nitidas e com menos
borrées foram selecionadas.

Em seguida, através da funcédo imcrop(), 24 amostras (imagens) de cada voo
de coleta e com tamanho de 101 x 101 pixel foram recortadas das imagens originais,
totalizando 72 amostras. Considerou-se o tamanho do recorte das imagens o suficiente
para representar cada uma das unidades amostrais e assumiu-se que cada unidade
continha um unico valor ICF médio. A Figura 21 ilustra um exemplo de unidade amostral
selecionada a partir de uma imagem de um dos voos de coleta.

Figura 21 — Exemplo de unidade amostral selecionada.

Fonte: Do autor.

Conforme se pode observar na Figura 21, no centro da imagem aparece o
ponto branco de referéncia ou marcador. As manchas escuras em torno do ponto de
referéncia ocorreram devido a vegetacao amassada durante as medicoes dos niveis
de Chl, deixando o solo exposto nestas areas. Na Subsecao seguinte sdo descritos os
procedimentos para segmentacao entre vegetacao, solo e os marcadores.

6.5.2 Segmentacao das Imagens

O objetivo desta etapa foi segmentar a camada de vegetacao do solo e dos
pontos de referéncia. Dois procedimentos distintos foram realizados:

1. Remocao dos pontos brancos: neste procedimento, as imagens foram inicial-
mente convertidas para o mapa de cor HSV através da fungao rgb2hsv(). Em
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seguida, as imagens foram limiarizadas de acordo com a Equacao 4 descrita em
Moghaddam, Derafshi e G. Shayesteh (2010) e Caliskan et al. (2019).

0  filxy)<T;

(4)
filx,y) filx,y)=T;

gilx,y) = {
onde gj(x,y) é o nivel HSV segmentado no ponto (x,y), fi(x,y) é o nivel HSV
original no ponto (x,y), T; € o valor do limiar e i/ representa os componentes RGB
da imagem. O valor do limiar aplicado na Equacao 4 foi definido de forma experi-
mental com sendo T;=0,3 e aplicado igualmente nas 72 amostras. Isso fez com
gue os pixels com valores abaixo de T; assumissem valor zero, ou seja, ficaram
na cor preta. Ao final deste procedimento, as imagens foram reconvertidas para
0 seu mapa de cor original RGB através da funcao hsv2rgb(). Desta forma, foi
possivel modificar apenas os pontos brancos e manter as demais caracteristicas
das imagens.

2. Remocao do solo: este procedimento foi realizado através da replicagcao do
método de limiarizacdo G- R realizado por Wang, Wang, Zhang et al. (2013).
Tratou-se inicialmente de separar as trés bandas das imagens RGB, calcular os
valores médios de cada banda através da fungdo mean() e, subtrair os respecti-
vos valores maximos das médias da banda verde (G) da banda vermelha (R). Em
seguida, aplicou-se novamente a Equacéao 4 utilizando o valor maximo de cada
média como sendo o parametro T; da equagéo. Neste caso, ndo foi possivel man-
ter um valor fixo para o limiar devido as variagdes das caracteristicas espectrais
de cada imagem, ou seja, existiu um valor de limiar T; para cada imagem.

A Figura 22 apresenta dois exemplos de imagens ilustrando o antes e o depois
da aplicacao dos procedimentos de segmentacao descritos nos itens 1 e 2. Conforme
se pode observar na Figura 22, em ambas as imagens 3-b e 3-d os pontos bran-
cos ficaram na cor preta e as manchas que caracterizavam o solo tornaram-se mais
escuras.

6.5.3 Extracao e Geracao de Caracteristicas

Esta etapa descreve dois procedimentos realizados para extragédo e geracao de
caracteristicas a partir das imagens coletadas. Devido a falta de referéncias de lumino-
sidade para a calibracao da camera digital, ndo foram utilizados filtros de qualquer tipo
durante os procedimentos. A obtencao de informagdes morfoldgicas nao foram neces-
sarias, pois tratava-se de um problema de regressao que envolveu dados numéricos
provenientes das caracteristicas espectrais de cada imagem.

No primeiro procedimento, através das fungdes rgb2hsv(), rgb2lab() e rgb2ycbcr (),
foi realizado a conversédo das imagens RGB para os respectivos mapas de cores HSV,
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Figura 22 — Exemplos de imagens segmentadas.

b) Depois

a) Antes

20 40 60 80 100

Fonte: Do autor.

L*a*b* e YCbCr . O processo foi repetido para cada uma das 72 imagens, sendo elas
convertidas conforme exemplo ilustrado na Figura 23. Conforme se pode observar

Figura 23 — Transformacao entre espacos de cores.

b) HSV

100 .
20 40 60 80 100

d) YCbCr

Fonte: Do autor.

na Figura 23, a transformagao entre coordenadas geradas neste processo muda a
percepcao espectral em relacdo a imagem RGB original. Como vantagem, estas trans-
formacdes podem destacar alguns detalhes importantes tais como a distingdo mais
nitida entre o que é ou nao vegetacao.

Em seguida, ainda no mesmo procedimento, em todas as imagens foram se-
paradas as trés bandas de cada mapa de cor, seguido do calculo do valor da média
de cada banda através da funcdo mean2(). No momento da obtencao da média o
programa Matlab® desconsidera os pixels com valores iguais a zero. O resultado desse
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processo foi a extracdo de 12 indices de cores que serviram de base para a geracao
de novos indices.

No segundo procedimento, foram utilizados os 12 indices obtidos no proce-
dimento anterior. Com base nas metodologias de sete publicacdes distintas, estes
indices foram aplicados a equac¢des matematicas para a geracao 30 novos indices,
totalizando 42 indices ou caracteristicas espectrais conforme demonstrado na Tabela
2.

A quantidade de informacdes demonstradas pela Tabela 2, se fez necessario
porque a maioria dos trabalhos correlatos utilizavam as cameras digitais posicionadas
de forma fixa e a curtas distancias das plantas. Poucos trabalhos utilizavam imagens
areas obtidas por cameras RGB em movimento e a longas distancias. Esse fator
implicou no aumento de incertezas sobre quantos e quais indices seriam necessarios
para atender as demandas desta pesquisa e por isso, considerou-se a necessidade de
se obter tal quantidade.

A fim de se projetar uma visao geral das informacgdes disponiveis e verificar as
diferentes magnitudes de cada indice, foram calculados os valores minimos e maximos,
médias e o desvio padrao de cada indice conforme demonstrado na Tabela 3. Todas
as informagdes descritas na Tabela 3 referem-se aos valores globais dos indices das
72 imagens, ou seja, ndo representam o valores individuais de cada imagem. E impor-
tante destacar as diferentes escalas de valores entre os indices. Por isso, na proxima
subsecao considerou-se a necessidade de uma avaliacao estatistica para a escolha
dos dados posteriormente empregados pelas RNAs.

6.5.4 Selecao das Caracteristicas

Nesta etapa, serdo descritos os procedimentos realizados para a selecao das
caracteristicas, ou seja, a definicdo de quantos e quais indices foram escolhidos para
posterior aplicacdo nas RNAs. Foi utilizado o método de selecao por aplicagao de filtro
para escolha dos indices espectrais com maior correlacdo com os valores ICF. Cabe
ressaltar que, para cada um dos 24 valores ICF medidos, existem respectivamente trés
conjuntos (um para cada dia) contendo 42 indices espectrais cada associados. Logo,
nos procedimentos a seguir, as correlacdes foram realizadas separadamente, ou seja,
uma para cada dia de coleta de imagens. No entanto, os resultados das analises dos
trés dias de coletas de imagens serdo agrupados nas mesmas tabelas.

Inicialmente foi realizada uma analise de correlacao linear de Pearson com nivel
de confianga de 95% conforme procedimentos descritos em (RISQIWATI et al., 2020).
A Tabela 4 demonstra o coeficiente de correlacdo de Pearson r e a probabilidade de
significancia valor—p, para cada um dos 42 indices espectrais correlacionados com as
medicoes ICF.

Conforme se pode observar na Tabela 4, a correlagdo linear de Pearson de-
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Tabela 2 — indices Extraidos e Gerados.

Indice  Equacao Referéncia
R
G
B
H
S
\L/* Extracédo Direta Do Autor
2*
b*
Y
Cb
Cr
r R/(R+G+B)
g G/(R+G+B)
IbNT I(BA&FE?BJ’)/B?’) Wang, Wang, Shi et al. (2014)
VI (G-R)/(G+R)
i* b*/a*
GMR G-R Wang, Wang, Zhang et al. (2013)
VDVI (2G-R-B)/(2G+R+B)

RRI R
S‘/IGRVI (CZZ-R2)/(GZ+R2) Cen et al. (2019)
RBG R+B+G
RB R+B
RG R+G Hu et al. (2014)
BG B+G
BGR B+G-R
BR 0,3R+0,6G+0,1B
IKAW (R-B)/(R+B) Sun et al. (2018)
ExR 1,4r-g
ExG 29-r-b
RMB R-B
RMG R-G
'CI?CI;AF?GB SF-{EG—B Moghaddam, Derafshi e G. Shayesteh (2010)
TORB 2R-B
TOGB 2G-B
RGRG (R-G)/(R+G)
GBGB (G-B)/(G+B)
RGRGB (R-G)/(R+G+B) Kawashima e Nakatani (1998)
RBRGB (R-B)/(R+G+B)
GBRGB (G-B)/(R+G+B)

Fonte: Do autor.
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Tabela 3 — Anélise Estatistica dos indices.

indice Minimo Maximo Média o

R 84,154 165,610 132,980 20,204
G 139,887 219,108 188,819 22,305
B 38,981 140,163 96,923 19,942
INT 88,696 171,018 139,574 19,851
VI 0,117 0,266 0,176 0,024
GMR 43,880 67,408 55,839 5,393
VDVI 0,181 0,378 0,246 0,033
GRRI 1,265 1,723 1,429 0,071
MGRVI 0,231 0,496 0,341 0,043
RBG 266,088 513,053 418,722 59,554
RB 126,201 295,078 229,903 37,951
RG 227,108 377,953 321,799 42,218
BG 178,868 358,137 285,742 40,341
BGR 91,647 203,222 152,762 22,905
BR 113,996 191,276 162,878 20,990
IKAW 0,019 0,382 0,161 0,066
ExR -0,088 0,045 -0,009 0,022
ExG 0,256 0,577 0,358 0,053
RMB 3,166 60,251 36,057 13,097
RMG -67,408 43,880 -55,839 5,393
GMB 64,018 118,012 91,896 12,766
TORGB 232,326 435,244 357,856 47,753
TORB 87,321 217,794 169,037 27,601
TOGB 209,023 332,072 280,716 30,385
RGRG -0,266 0,117 -0,176 0,024
GBGB 0,217 0,564 0,327 0,061
RGRGB -0,198 0,088 -0,135 0,019
RBRGB 0,010 0,181 0,087 0,033
GBRGB 0,152 0,379 0,223 0,040
r 0,271 0,339 0,317 0,012
g 0,419 0,526 0,453 0,018
b 0,146 0,273 0,230 0,024
H 0,243 0,323 0,269 0,016
S 0,352 0,735 0,493 0,071
V 0,549 0,859 0,740 0,087
Y 112,729 179,384 154,825 17,965
Cb 85,259 109,028 95,879 5,580
Cr 105,211 114,739 110,035 2,384
L* 135,144 207,697 180,886 20,251
a* 92,708 102,309 97,126 2,174
b* 155,358 178,068 167,607 5,540
i 1,563 1,909 1,727 0,083

Fonte: Do autor.



Capitulo 6. Procedimentos Metodoldgicos

51

Tabela 4 — Correlagédo de Pearson.

Primeiro Voo Segundo Voo Terceiro Voo
indice r valor-p r valor-p r valor-p
R -0,0924 0,6675 | -0,1729 0,4191 | -0,2036 0,3400
G -0,1032 0,6314 | -0,2154 0,3121 | -0,1930 0,3662
B -0,0318 0,8829 | -0,0546 0,8000 | 0,2832 0,1799
INT -0,0859 0,6897 | -0,1559 0,4669 | -0,0047 0,9824
\ 0,0243 0,9102 | 0,0398 10,8535 | 0,1373 0,5224
GMR -0,0674 0,7544 | -0,2000 0,3488 | -0,0476 0,8251
VDVI -0,0353 0,8699 | -0,0579 0,7882 | -0,4043 0,0500
GRRI 0,0134 0,9504 | 0,0285 0,8948 | 0,1293 0,5471
MGRVI | 0,0294 0,8915 | 0,0446 0,8362 | 0,1408 0,5117
RBG -0,0859 0,6897 | -0,1559 0,4669 | -0,0047 0,9824
RB -0,0735 0,7330 | -0,1219 0,5705 | 0,0933 0,6646
RG -0,0982 0,6481 | -0,1941 0,3634 | -0,1995 0,3500
BG -0,0793 0,7125 | -0,1449 0,4993 | 0,0813 0,7058
BGR -0,0439 0,8387 | -0,1000 0,6420 | 0,2459 0,2467
BR -0,0969 0,6525 | -0,1902 0,3732 | -0,1418 0,5086
IKAW -0,0662 0,7587 | -0,1469 0,4934 | -0,4844 0,0165
ExR -0,0298 0,8901 | -0,0372 0,8629 | -0,1221 0,5698
ExG -0,0365 0,8655 | -0,0590 0,7842 | -0,4036 0,0505
RMB -0,0985 0,6470 | -0,2702 10,2016 | -0,5143 0,0101
RMG 0,0674 0,7544 | 0,2000 0,3488 | 0,0476 0,8251
GMB -0,1225 0,5685 | -0,3043 0,1482 | -0,5531 0,0051
TORGB | -0,1046 0,6267 | -0,2254 0,2896 | -0,4092 0,0471
TORB -0,1018 0,6358 | -0,2292 0,2813 | -0,4898 0,0151
TOGB -0,1185 0,5813 | -0,2861 0,1753 | -0,4834 0,0167
RGRG | -0,0243 0,9102 | -0,0398 10,8535 | -0,1373 0,5224
GBGB | -0,0702 0,7445 | -0,1063 0,6211 | -0,4610 0,0234
RGRGB | -0,0209 0,9228 | -0,0139 0,9485 | 0,0595 0,7824
RBRGB | -0,0637 0,7674 | -0,1646 0,4421 | -0,4890 0,0153
GBRGB | -0,0613 0,7761 | -0,0962 0,6549 | -0,4544 0,0257
r -0,0536 0,8035 | -0,1691 0,4295 | -0,4808 0,0174
g -0,0365 0,8655 | -0,0590 0,7842 | -0,4036 0,0505
b 0,0660 0,7594 | 0,1271 0,5539 | 0,4755 0,0189
H 0,0378 10,8607 | 0,1879 0,3793 | 0,4747 0,0191
S -0,0506 0,8145 | -0,0979 0,6489 | -0,4838 0,0166
Vv -0,1032 0,6314 | -0,2153 0,3123 | -0,1929 0,3664
Y -0,0964 0,6542 | -0,1884 0,3779 | -0,1337 0,5333
Cb 0,1145 0,5943 | 0,2983 10,1569 | 0,5444 0,0060
Cr -0,0064 0,9764 | 0,0220 0,9186 | -0,2456 0,2473
L* -0,1007 0,6397 | -0,2046 0,3376 | -0,1813 0,3965
a 0,1317 10,5396 | 0,2673 0,2067 | 0,4279 0,0370
b* -0,1173 0,5852 | -0,3039 10,1488 | -0,5418 0,0062
i* -0,1380 0,5202 | -0,3104 0,1398 | -0,5467 0,0057

Fonte: Do autor.
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monstrou a existéncia de 17 indices, destacados em negrito, com valor-p abaixo de
0,05. Estes indices apresentaram valores de r variando entre as faixas de correlagéo
fraca a moderada.

Em seguida, o procedimento anterior foi repetido mas desta vez, com uma ana-
lise de correlagédo nao linear de Spearman e mantendo-se 0 mesmo nivel de confianga
de 95% conforme descrito em (LI, C. et al., 2020). A Tabela 5 mostra os resultados
indicando o coeficiente de correlacdo de Spearman p e o valor-p.

Conforme demonstrado na Tabela 5, existem 21 indices, destacados em negrito,
com valor-p abaixo de 0,05. Estes indices apresentaram valores de p variando também
entre as faixas de correlagéo fraca a moderada. A diferenga de apenas 4 indices em
relacdo a Tabela 4 indicou nao ser suficiente para afirmar qual das duas técnicas de
correlagao foi melhor para usar como critério de selecédo dos indices. Nota-se que em
ambas as tabelas, ha correlacdes positivas e negativas entre os indices destacados.
No entanto, todos os valores de r e p ficaram abaixo de 0,70 ou 70%, o0 que reforca a
justificativa pela escolha de utilizar RNAs para este problema.

Outro fator importante a ser observado € que, em ambas as técnicas de corre-
lagGes aplicadas, somente obteve-se resultados favoraveis nos indices referente as
imagens coletadas no terceiro voo. Diante desse fato, surgiu a hipétese de que os
indices com valor-p abaixo de 0,05 pudessem ser diretamente proporcional a variancia
dos indices entre os trés dias de coleta, ou seja, quanto menor o valor-p menor seria a
variancia, diminuindo gradativamente do primeiro para o terceiro dia.

Entéo, foi realizado uma anélise de variancia com os indices dos trés dias de
coleta e constatou-se que tal hipétese nao se confirmava, exceto para poucos casos
isolados. Por isso, essa analise ndo sera demonstrada aqui. Um fator que pode ter
contribuido para esse efeito € o fato de ocorrerem variagcoées de luminosidade causa-
das pelas presenca de nuvens durante os trés voos de coleta de imagens. Também a
presenca de ventos em alguns momentos pode ter afetado a qualidade de algumas ima-
gens. Os ventos causam turbuléncias no VANT que dependendo de sua intensidade,
nem mesmo o controle automatico de posicionamento da camera seria o suficiente
para a obtencdo de imagens sem borrbes e fora de foco.

Diante destas incertezas, decidiu-se em um primeiro momento, em selecionar
todos os indices espectrais com valor-p abaixo de 0,05 de ambas as Tabelas 4 e 5,
totalizando 21 indices, sendo eles: B, VDVI, IKAW, ExG, RMB, GMB, TORGB, TORB,
TOGB, GBGB, RBRGB, GBRGB, r, g, b, H, S, Cb, a*, b* e i*. A seguir, na Se¢éo 6.6,
estes indices serao utilizados para aplicacao nas RNAs.

6.6 IMPLEMENTAGCAO DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O objetivo desta secao foi aplicar alguns modelos de RNAs na tentativa de asso-
ciar os 21 indices espectrais com os seus respectivos valores ICF relacionados. Para
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Tabela 5 — Correlagdo de Spearman.

Primeiro Voo Segundo Voo Terceiro Voo
indice 0 valor-p Iy valor-p Iy valor-p
R -0,0861 0,6884 | -0,0304 0,8884 | -0,2296 0,2805
G -0,0922 0,6674 | -0,1548 0,4685 | -0,2070 0,3319
B 0,1809 10,3959 | -0,0104 10,9627 | 0,4487 0,0279
INT -0,0374 0,8628 | -0,0174 0,9368 | 0,0652 0,7621
\ 0,0322 0,8820 | 0,0226 0,9174 | 0,1104 0,6075
GMR -0,1470 0,4915 | -0,0991 0,6438 | -0,0052 0,9807
VDVI -0,3009 0,1529 | -0,0774 0,7186 | -0,5696 0,0037
GRRI 0,0322 0,8820 | 0,0226 0,9174 | 0,1104 0,6075
MGRVI | 0,0322 0,8820 | 0,0226 0,9174 | 0,1104 0,6075
RBG -0,0374 0,8628 | -0,0174 0,9368 | 0,0652 0,7621
RB -0,0270 0,9013 | -0,0148 0,9465 | 0,2461 0,2464
RG -0,1070 0,6177 | -0,0435 0,8404 | -0,2365 0,2658
BG -0,0174 0,9368 | -0,0278 0,8981 | 0,1843 0,3885
BGR 0,0748 0,7278 | -0,0461 0,8309 | 0,3478 0,0958
BR -0,0843 0,6944 | -0,0565 0,7930 | -0,1417 0,5088
IKAW -0,2165 0,3080 | -0,2270 10,2848 | -0,6609 0,0004
ExR -0,0470 0,8277 | -0,0165 0,9400 | -0,1104 0,6075
ExG -0,3009 0,1529 | -0,0774 0,7186 | -0,5696 0,0037
RMB -0,1470 0,4915 | -0,3548 0,0895 | -0,6226 0,0012
RMG 0,1470 0,4915 | 0,0991 0,6438 | 0,0052 0,9807
GMB -0,1748 0,4123 | -0,4043 0,0511 | -0,6461 0,0006
TORGB | -0,1278 0,5502 | -0,1565 0,4634 | -0,4426 0,0303
TORB -0,1496 0,4838 | -0,1626 0,4460 | -0,4800 0,0176
TOGB -0,1739 0,4146 | -0,3313 0,1141 | -0,5026 0,0123
RGRG | -0,0322 0,8820 |-0,0226 0,9174 | -0,1104 0,6075
GBGB | -0,2435 0,2505 | -0,0600 0,7804 | -0,6357 0,0008
RGRGB | 0,0443 0,8372 | 0,0183 10,9336 | 0,1374 0,5220
RBRGB | -0,2183 0,3041 | -0,2565 0,2253 | -0,6696 0,0003
GBRGB | -0,2417 0,2539 | -0,0513 0,8119 | -0,6157 0,0014
r -0,1983 0,3514 | -0,2035 10,3387 | -0,5635 0,0041
g -0,3009 0,1529 | -0,0774 0,7186 | -0,5696 0,0037
b 0,2078 0,3283 | 0,1583 0,4584 | 0,6417 0,0007
H 0,1896 0,3733 | 0,2600 0,2189 | 0,5591 0,0045
S -0,2426 0,2522 | -0,0191 0,9303 | -0,6496 0,0006
Vv -0,0922 0,6674 | -0,1548 0,4685 | -0,2070 0,3319
Y -0,0652 0,7617 | -0,0565 0,7930 | -0,1200 0,5765
Cb 0,1730 0,4170 | 0,3922 0,0590 | 0,6400 0,0008
Cr -0,0443 0,8372 | -0,0922 0,6674 | -0,2935 0,1639
L* -0,1017 0,6350 | -0,0965 0,6526 | -0,2000 0,3488
a 0,2470 0,2436 | 0,1965 0,3557 | 0,4643 0,0223
b* -0,1974 0,3536 | -0,4043 0,0511 | -0,6174 0,0013
i* -0,1765 0,4076 | -0,2722 0,1975 | -0,6139 0,0014

Fonte: Do autor.
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isso, foi utilizado a ferramenta nftool incorporada ao programa Matlab®, desenvolvida
exclusivamente para resolver problemas de regressao. Por padrdo, essa ferramenta
implementa RNAs do tipo MLP com as seguintes configuracdes:

Uma camada de entrada sem funcédo de ativagao;

Uma camada oculta com funcéo de ativacao néo linear do tipo Tangente Hiper-
bolica;

Uma camada de saida com fung¢ao de ativagao linear do tipo Purelin;
Algoritmo de treinamento supervisionado Backpropagation Levenberg-Marquardat;

Critério de parada do treinamento baseado nos seguintes parametros: numero
maximo de épocas igual a 1000; Mean Squared Error (MSE) igual a zero; Gra-
diente Minimo igual a 1x10~7; Nimero maximo de falhas na validacéo igual a
6;

Critério de desempenho baseado no Erro Médio Quadratico MSE;

Separacao aleatoéria da base de dados em 70% para treinamento e 30% para
validacao;

Normalizacao da base de dados entre o intervalo de -1 a 1.

Desta forma, coube ao autor realizar testes experimentais durante a etapa de treina-
mento alterando-se apenas a quantidade de neurbnios na camada oculta até se atingir
os menores valores de MSE possiveis conforme sequéncia descrita abaixo:

Passo 1: Selecionar dados de entrada e saida;

Passo 2: Separar percentual dos dados de treinamento e validagao;
Passo 3: Definir quantidade de neurbnios da camada oculta;

Passo 4: Criar a rede neural;

Passo 5: Realizar o treinamento;

Passo 6: Verificar graficos de performance;

Passo 7: Se resultado for satisfatério entao finalizar, senao retornar ao Passo 3.
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6.6.1 Treinamento e Validacao

Em um primeiro experimento baseado nas publicagcdes de Mohan e Gupta
(2019), Barman e Choudhury (2020) e Shi et al. (2020), do total de 21 indices es-
pectrais selecionados no final da Subseg¢ao 6.5.4, os 5 indices com correlagao positiva
em relagédo aos valores ICF medidos foram selecionados e atribuidos como entrada da
RNA. Os indices selecionados foram: B, b, H, Cb e a*. Os dados de entrada e saida
da RNA foram organizados conforme as Equacdes 5 € 6.

_X/,1 X,’2 X/,j_

Yi Yo Y (6)
onde X ; sdo os indices espectrais atribuidos como entrada e organizados em / linhas
J colunas e Y; sao os valores ICF medidos atribuidos como saida e organizados em j
colunas.

Neste primeiro procedimento, os dados de entrada foram organizados conforme
a Equacgéao 5 contendo 5 linhas e 24 colunas, enquanto a saida foi organizada através a
Equacédo 6 contendo 1 linha e 24 colunas. Cabe ressaltar que o numero de colunas se
deve as 24 unidades amostrais do experimento. Em seguida, varios testes variando-se
apenas a quantidade de neurbnios na camada oculta da RNA foram realizados até que
se obtivesse a melhor performance possivel. Esse procedimento resultou em uma RNA
com 5 neurbnios na camada oculta. A Figura 24 ilustra a performance de treinamento
e validacéo da primeira RNA obtida.

Conforme se pode observar na Figura 24, um total de 31 épocas foram neces-
sarias para encerrar o treinamento. Nao ha indicacdes de overfitting da RNA 1 pois
a performance de treinamento, representado pela linha na cor azul, reduziu com o
passar das épocas enquanto a performance de validacao, representado pela linha na
cor verde, permaneceu estavel em torno da linha de melhor performance representada
pela linha pontilhada. A Figura 25 ilustra o histograma de erros obtidos pela RNA 1
durante sua etapa de treinamento e validagao.

De acordo com a Figura 25, os erros da etapa de treinamento, representados
pelas barras na cor azul, estdo mais concentrados préximo a linha de erro nulo, repre-
sentada pela linha tracejada na cor amarela, enquanto os erros da etapa de validacao,
representados pelas barras na cor verde, aparecem um pouco mais dispersos a di-
reita e a esquerda da linha de erro nulo. Isso indica que o desempenho na etapa de
validacao foi inferior ao da etapa de treinamento.
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Figura 24 — Performance de Treinamento e Validagdo da RNA 1.

Rede 1: Melhor performance de validagao foi 1,8597 na época 12
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Figura 25 — Histograma de Erros da RNA 1.
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Logo apd6s, em um segundo experimento, foram selecionados e organizados
como entrada da rede neural os 16 indices restantes, cujo as correlagcbes com 0s
valores ICF eram negativas. Os indices selecionados foram: VDVI, IKAW, ExG, RMB,
GMB, TORGB, TORB, TOGB, GBGB, RBRGB, GBRGB, r, g, S, b* e i*. Estes indices
foram organizados conforme a Equacédo 5 contendo 16 linhas e 24 colunas, sendo
que manteve-se a mesma matriz de saida do primeiro experimento. Replicando-se os
procedimentos executados para a RNA 1, obteve-se a RNA 2 com 10 neurdnios na
camada oculta e com performance descrita pela Figura 26.

Conforme se pode observar na Figura 26, apenas 11 épocas foram necessarios
para encerrar o treinamento. Observa-se que a linha de validagdo manteve-se estavel
sobre a linha de melhor performance, enquanto a linha de treinamento se deslocou
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Figura 26 — Performance de Treinamento e Validacdo da RNA 2.

Rede 2: Melhor performance de validagao foi 1,2107 na época 7
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para baixo com o passar das épocas, indicando que ndo ocorreu overfitting da RNA
2. A Figura 27 ilustra o histograma de erros obtidos pela RNA 2 durante sua etapa de
treinamento e validacao.

Figura 27 — Histograma de Erros da RNA 2.
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De acordo com o grafico ilustrado pela Figura 27, a maior parcela dos erros da
etapa de treinamento da RNA 2 estdo mais proximos a linha de erro nulo e o restante
distribuido mais a esquerda, enquanto o erros da etapa de validagao aparecem um
pouco mais dispersos a direita e a esquerda da linha de erro nulo. Essa maior dispersao
dos erros de ambas as etapas indica que o desempenho geral da RNA 2 foi um pouco
superior ao da RNA 1.

A fim de tentar diminuir a quantidade e a complexidade dos dados de entrada
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com correlacdo negativa, dois novos modelos de redes neurais foram gerados com
base nos dois procedimentos anteriores. No terceiro experimento para geracao da RNA
3, somente os indices com correlacdo negativa e maiores que 50% foram selecionados
e atribuidos como entrada. Desta forma, 9 indices espectrais foram utilizados para
treinar um novo modelo de RNA. Os indices selecionados foram: IKAW, RMB, GMB,
GBGB, RBRGB, GBRGB, S, b* e i*. Estes indices foram organizados conforme a
Equagéo 5 contendo 9 linhas e 24 colunas, sendo que manteve-se a mesma matriz de
saida dos experimentos anteriores. Ao final deste procedimento obteve-se uma rede
neural com 10 neurdnios na camada oculta conforme grafico de performance ilustrado
na Figura 28.

Figura 28 — Performance de Treinamento e Validagdo da RNA 3.
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Conforme demonstrado na Figura 28, apenas 18 épocas foram necessarias
para encerrar o treinamento. E provavel que a reducdo de 7 indices na matriz de
entrada tenha implicado no acréscimo de 7 épocas durante a etapa de treinamento.
No entanto, observa-se que a linha de validagdo manteve-se estavel sobre a linha de
melhor performance, enquanto a linha de treinamento se deslocou para baixo com o
passar das épocas, indicando que também nao ocorreu overfitting da RNA 3. A Figura
29 ilustra o histograma de erros obtidos pela RNA 3 durante sua etapa de treinamento
e validacao.

De acordo com a Figura 29, a quase totalidade dos erros da etapa de trei-
namento da RNA 3 ficaram distribuidos proximos a linha de erro nulo. Os erros da
etapa de validacao também aparecem em maior quantidade muito préximos a linha de
erro nulo e o restante distribuidos de forma quase homogénea a direita e a esquerda
da linha. Essa distribuicao mais limpa dos erros de ambas as etapas indica que o
desempenho geral da RNA 3 foi um pouco superior ao das RNAs 1 e 2.



Capitulo 6. Procedimentos Metodoldgicos 59

Figura 29 — Histograma de Erros da RNA 3.
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Por fim, um quarto experimento foi realizado para a geracdo da RNA 4. Foram
selecionados os indices com correlacao negativa maiores que 50% e valor-p abaixo de
0,001. Seu objetivo foi reduzir ainda mais a quantidade e complexidade dos dados de
entrada. Desta forma, resultou em 5 indices espectrais selecionados e utilizados para
treinar o ultimo modelo de RNA. Os indices selecionados foram: IKAW, GMB, GBGB,
RBRGB e S. Estes indices foram organizados conforme a Equacao 5 contendo 5
linhas e 24 colunas, sendo que também manteve-se a mesma matriz de saida dos
experimentos anteriores. Ao final deste ultimo procedimento obteve-se uma rede neural
com 10 neurdnios na camada oculta conforme grafico de performance ilustrado na
Figura 30.

Figura 30 — Performance de Treinamento e Validagdo da RNA 4.
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Tabela 6 — Arquitetura das RNAs Implementadas.

Rede Entradas Camadas Ocultas Neuronios Ocultos Saidas

1 05 01 05 01
2 16 01 10 01
3 09 01 10 01
4 05 01 10 01

Fonte: Do autor

Conforme ilustrado na Figura 30, apenas 19 épocas foram necessarias para
encerrar o treinamento. Isso implicou, se comparada a RNA 3, na reducao 4 indices
espectrais e acréscimo de apenas 1 época. Além disso, observa-se que a linha de
validacao também manteve-se estavel sobre a linha de melhor performance, enquanto
a linha de treinamento se deslocou para baixo com o passar das épocas, indicando
que nao ocorreu overfitting da RNA 4. A Figura 31 ilustra o histograma de erros obtidos
pela RNA 4 durante sua etapa de treinamento e validagao.

Figura 31 — Histograma de Erros da RNA 4.
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De acordo com a Figura 31, a totalidade dos erros da etapa de treinamento da
RNA 4 ficaram distribuidos muito préoximos a linha de erro nulo, indicando excelente
performance nesta etapa. Os erros da etapa de validacao também aparecem em sua
quase totalidade préximos a linha de erro nulo e o restante, com poucas instancias
e distribuidos de forma quase homogénea a direita e a esquerda da linha. Essa foi a
distribuicao de erros mais limpa entre os quatro modelos de RNAs gerados, indicando
que o desempenho geral da RNA 4 foi um pouco superior as demais redes.

A fim de demonstrar de forma geral a arquitetura dos modelos de redes neurais
desenvolvidos nesta etapa, a Tabela 6 descreve os principais parametros implemen-
tados. Conforme se pode observar na Tabela 6, a RNA 1 foi implementada com uma
diferenca de 5 neurénios a menos em relacao as demais redes. Nao é possivel afirmar
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se a pior performance obtida pela RNA 1 esta diretamente relacionada a sua quanti-
dade inferior de neurdnios, haja visto que outros parametros tais como quais e quantos
indices espectrais utilizados, por exemplo, também deveriam ser analisados para se
chegar a uma conclusao. No entanto, ndo é o foco desta pesquisa fazer uma anélise
comparativa de performance entre as RNAs. No Capitulo 7 serdo demonstrados e
discutidos os resultados das quatro redes neurais obtidas nesta secao.
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7 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo serdo apresentados e discutidos os resultados dos quatro mo-
delos de RNAs desenvolvidos no Capitulo 6. Cabe ressaltar que tratou-se de um
problema de regressdo nao linear com entradas e saidas numéricas. Muitos proble-
mas semelhantes sédo resolvidos com técnicas de regressao linear classicas, desde
que hajam bons niveis de correlacédo entre as varidveis de entrada e saida do mo-
delo. No entanto, conforme detalhado na Subsecéo 6.5.4 do Capitulo 6, as variaveis
envolvidas neste problema possuem baixos niveis de correlacao entre si, tornando
impraticavel sua solugao através dos métodos classicos de regressao linear. Por isso
utilizou-se RNAs devido sua maior capacidade em resolver problemas com baixos
niveis de linearidade, além de serem técnicas mais modernas e baseadas em novas
tecnologias computacionais. No decorrer deste capitulo, serdo apresentados graficos
de regressodes e variagbes de erros de cada modelo desenvolvido, bem como tabelas
para simples compara¢des de desempenhos das RNAs.

7.1 INTERPRETACAO DOS RESULTADOS

Os resultados de cada RNA serao apresentados em trés graficos distintos nas
mesmas figuras. Os graficos apresentaréo, através de retas de regressao, indices e
equacoes, os respectivos resultados das etapas de treinamento, validagdo e o desem-
penho geral dos modelos. Devido a baixa quantidade de amostras da base de dados,
julgou-se necessario apresentar o terceiro gréafico para verificar o desempenho geral
das RNAs. Desta forma, este grafico demonstrara os resultados com base na aplicagao
das 24 amostras da base de dados as redes neurais e comparadas as suas saidas
preditas com os valores ICF medidos. As amostras serao representadas nos graficos
por pequenas circunferéncias distribuidas em torno e sobre as retas de regressao.

Em cada gréfico, trés indices de desempenho serdo apresentados. O primeiro
indice sera o coeficiente de correlacdo de Pearson r, que associara os valores ICF
medidos com os niveis de Chl preditos pela saida da RNA. Quanto maior o valor
absoluto de r, maior o nivel de correlagéo. O valor de r é fornecido pelo programa
Matlab® e indicado para medir a precisdo das retas de correlacdo em relacéo as linhas
pontilhadas de referéncias.

O segundo indice de desempenho sera o coeficiente de determinacéo R2. Con-
forme demonstrado na publicacdo de Meiling Liu et al. (2010), este indice é obtido
elevando-se os valores de r ao quadrado. Ele explicara a variancia dos niveis de Chl
preditos pelas RNAs a partir da variagdo dos valores ICF medidos. Indica que quanto
maior o valor de R2 melhor sera a capacidade de predicdo de cada modelo.

O terceiro indice de desempenho sera o erro quadratico médio ou MSE. Este
indice também é fornecido pelo programa Matlab® que o apresenta em todas as etapas
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de teste das RNAs. Ele apresentara uma visao geral do erro de predicao, comparando
os valores de ICF medidos com os valores de Chl preditos na saida de cada rede
neural. Quanto menor o MSE apresentado, maior a precisdo do modelo.

Para cada saida, representada nos graficos pela letra Y, existira uma equacéao
de reta associada que descrevera a inclinacao e o deslocamento, em relacao a linha
pontilhada de referéncia, de cada uma das retas de regressao identificadas pelas cores
azul, para a etapa de treinamento, verde, para a etapa de validagao e vermelho, para
analise do desempenho geral. As retas explicam o comportamento dos modelos em
cada etapa avaliada. Quanto maior a sobreposicédo das retas de regressao sobre as
linhas pontilhadas, maiores serdo os valores de r e R? e consequentemente, melhores
os resultados das redes neurais.

A fim de se obter uma viséo geral dos erros gerados entre os valores ICF medi-
dos e os niveis de Chl preditos por cada modelo de RNA, figuras ilustrando a variacdo
dos erros também serao apresentadas. Através da variagdo no comprimento de barras
verticais, as magnitudes dos erros das redes neurais serao demonstradas. Estes grafi-
cos associarao os erros de cada uma das amostras da base de dados. Por fim, serdo
utilizadas tabelas para agrupar todas as variaveis numéricas de desempenho, possibi-
litando uma viséo geral dos resultados obtidos pelas redes neurais desenvolvidas.

7.2 RESULTADOS DA RNA 1

Os resultados do primeiro modelo foram obtidos com base nos 5 indices es-
petrais: B, b, H, Cb e a*. A Figura 32 apresenta os trés graficos de regressdes para
as etapas de treinamento, validacdo e desempenho geral. Observa-se na Figura 32

Figura 32 — Graficos de regressao da RNA 1.

Treinamento: r=0,985; R2=0,97; MSE=0,104 Validacéo: r=0,855; R2=0,73; MSE=1,86 Geral: r=0,933; R?=0,87; MSE=0,616
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que na etapa de treinamento, a linha azul encontra-se quase sobreposta sobre a linha
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pontilhada. Isso explica as 17 amostras utilizadas nesta etapa estarem distribuidas
muito proximas a linha azul. Desta forma, a etapa de treinamento da RNA 1 obteve um
desempenho demonstrado pelos indices r=0,985, R?=0,97 e MSE=0,104.

Para a etapa de validacao, é possivel observar que as 7 amostras utilizadas
encontram-se mais dispersas, o que justifica a linha verde estar um pouco deslocada
para cima em relagdo a linha pontilhada. Isso proporcionou um desempenho demons-
trado pelos indices r=0,855, R2=0,73 e MSE=1,86. A etapa de validagcao é certamente
a mais importante para verificacao de desemprenho de uma RNA, pois as amostras
utilizadas por ela ndo pertenceram ao conjunto de amostras utilizadas na etapa de
treinamento. No entanto, ndo é possivel afirmar se apenas a baixa quantidade de
amostras utilizadas nesta etapa tenha contribuido para o seu desempenho inferior, se
comparada a etapa de treinamento. Desta forma, com base no valor do indice R? supde-
se que a RNA 1, no pior cenario, obteve uma precisao de 73% em sua capacidade de
predicao dos niveis de Chl na planta do arroz.

O terceiro grafico da Figura 32, ilustra o desempenho geral da RNA 1. Se
comparada a etapa de validagéo, observa-se uma melhor distribuicdo das amostras,
o que justifica a linha vermelha encontrar-se muito proxima a linha pontilhada. Isso
proporcionou um desempenho indicado pelos indices r=0,933, R>=0,87 e MSE=0,616.
Considerando-se valido o teste de desempenho geral que envolveu todas as amostras
da base de dados, pode-se supor que a RNA 1, no seu melhor cenario, obteve uma
precisdo de 87% em sua capacidade de predicdo dos niveis de Chl.

Através da Figura 33, é possivel fazer uma analise dos erros de predicdo da
RNA 1. Conforme se pode observar na Figura 33, quanto maior o comprimento das

Figura 33 — RNA 1: Variacdo geral dos erros.
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barras verticais, maior o valor do erro. Observa-se ainda varias amostras com erros
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pequenos, quase nulos. A Tabela 7 mostra um agrupamento dos resultados numéricos
de desempenhos obtidos nas trés etapas de avaliacao da RNA 1.

Tabela 7 — Desempenho entre etapas da RNA 1.

Etapas Equacao MSE r R?

Treinamento Y =0,95*ICF +1,5 0,104 0,985 0,97

Validagao Y=11*ICF-15 1,86 0,855 0,73

Geral Y = 1*ICF - 0,49 0,616 0,933 0,87
Fonte: Do autor

As equacdes lineares descritas na Tabela 7 descrevem a inclinagdo e o des-
locamento de cada uma das retas de regressdo ilustradas na Figura 32. E possivel
observar que existe uma clara relagéo inversamente proporcional entre os valores do
MSE e os valores de r e R2 de cada etapa, ou seja, quanto menor o valor do MSE,
maiores os valores de r e R2.

7.3 RESULTADOS DA RNA 2

Para o segundo modelo, seus resultados foram obtidos com base nos 16 indices
espetrais: VDVI, IKAW, ExG, RMB, GMB, TORGB, TORB, TOGB, GBGB, RBRGB,
GBRGB, 1, g, S, b* e i*. A Figura 34 ilustra os trés graficos com os resultados de cada
etapa da RNA 2. Observa-se um excelente resultado para a etapa de treinamento,

Figura 34 — Graficos de regressao da RNA 2.

Treinamento: r=0,988; R2=0,976; MSE=0,18 Validagao: r=0,768; R?=0,59; MSE=1,211 Geral: r=0,943; R2=0,889; MSE=0,479
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com a linha azul quase sobreposta sobre a linha pontilhada. Desta forma, a RNA 2
obteve um desempenho indicado pelos indices r=0,988, R2=0,976 e MSE=0,18. Seu
desempenho nesta etapa foi um pouco superior em relacao a RNA 1.

Para a etapa de validacao, observa-se uma degradacéo no seu desempenho. As
7 amostras utilizadas nesta etapa encontram-se ainda mais dispersas e a linha verde
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mais deslocada e com inclinacao inferior a linha pontilhada. Neste resultado, a RNA 2
obteve um desempenho indicado pelos indices r=0,768, R2=0,59 e MSE=1,211, sendo
muito inferior se comparado aos resultados para a mesma etapa da RNA 1. Cabe
ressaltar que a RNA 2 foi treinada com 16 indices espectrais aplicados em sua entrada,
ou seja, 11 indices a mais se comparada a RNA 1. Outro fator sdo os indices espectrais
possuirem correlagdes negativas em relagcdo aos valores ICF medidos, enquanto na
RNA 1, os indices possuem correlagcdo positiva. Nao € possivel afirmar se tanto a
quantidade inferior de amostras para o teste da etapa de validagdo quanto o sentido
das correlagbes e aumento na quantidade de indices de entrada para a etapa de
treinamento, tenham contribuido para o desempenho inferior da RNA 2. Desta forma,
supbe-se que a RNA 2, em seu pior cenario, obteve uma precisdao de 59% em sua
capacidade de predi¢éo dos niveis de Chl na planta do arroz.

O terceiro gréfico da Figura 34, ilustra o resultado geral da RNA 2. Se comparada
com a etapa de validacao, observa-se também uma melhor distribuicado das amostras,
o que justifica a linha vermelha encontrar-se muito préxima a linha pontilhada. Isso
proporcionou um desempenho indicado pelos indices r=0,943, R?=0,889 e MSE=0,479.
Considerando-se valido esse teste, € possivel afirmar que a RNA 2, em seu melhor
cenario, obteve uma precisdo de 88,9%, um pouco superior ao mesmo teste para a
RNA 1, indicando um bom desempenho deste modelo.

Para possibilitar uma visao geral dos erros gerados entre os valores ICF medidos
e os niveis de Chl preditos pela RNA 2, a Figura 35 ilustra as magnitudes dos erros
para cada uma das 24 amostras da base de dados utilizada no teste geral RNA 2.
Observa-se na Figura 35, varias amostras com erros muito pequenos, quase nulos.

Figura 35 — RNA 2: Variagao geral dos erros.
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A Tabela 8 mostra um agrupamento dos indices de desempenhos obtidos nas trés
etapas de avaliacdo da RNA 2.
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Tabela 8 — Desempenho entre etapas da RNA 2.

Etapas Equacao MSE R R2

Treinamento Y =1,1*ICF - 2,2 0,18 0,988 0,976

Validacao Y =0,62*ICF + 11 1,211 0,768 0,59

Geral Y =0,98*ICF - 0,87 0,479 0,943 0,889
Fonte: Do autor

E possivel observar na Tabela 8, que a equagéo da reta de regresséo da etapa
de validacdo da RNA 2 é muito diferente da equagao de reta da mesma etapa se com-
parada com a RNA 1. No entanto, observa-se uma clara aproximacgao das equacgoes
das retas de regresséo na analise de desempenho geral de ambos os modelos para a
RNA 1 e RNA 2.

7.4 RESULTADOS DA RNA 3

Conforme detalhado no Capitulo 6, o terceiro modelo de rede neural foi desen-
volvido a partir de uma modificagdo da RNA 2. Seus resultados foram obtidos com
base nos 9 indices espetrais: IKAW, RMB, GMB, GBGB, RBRGB, GBRGB, S, b* e
i*. Para analise dos resultados, a Figura 36 ilustra os trés graficos com o desempenho
de cada etapa da RNA 3. Se comparada aos dois modelos anteriores, observa-se

Figura 36 — Graficos de regressao da RNA 3.

Treinamento: r=0,997; R2=0,994; MSE=0,025 Validagao: r=0,824; R?=0,679; MSE=1,6 Geral: r=0,936; R2=0,876; MSE=0,484
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um excelente resultado, com suas 17 amostras também distribuidas muito proximas a
linha azul, quase sobreposta sobre a linha pontilhada. Desta forma, nesta etapa a RNA
3 obteve um desempenho indicado pelos indices r=0,997, R?=0,994 e MSE=0,025,
sendo que o desempenho nesta etapa foi um pouco superior em relacdo as RNAs 1 e
2.
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Para a etapa de validagao, observa-se para a RNA 3 um desempenho superior
a RNA 2 mas inferior a RNA 1. As 7 amostras desta etapa encontram-se ainda dis-
persas e a linha verde também deslocada e com inclinagéo inferior a linha pontilhada.
Esse resultado demonstra um desempenho indicado pelos indices r=0,824, R?=0,679
e MSE=1,6. Cabe ressaltar que a RNA 3 é uma modificacdo da RNA 2, cuja a quan-
tidade de entradas foi reduzida para 9 indices espectrais, ou seja, 7 indices a menos
se comparada a RNA 2. Supde-se que a reducao dos indices tenha eliminado infor-
macoes redundantes da base de dados e desta forma contribuido para a melhora no
desempenho deste modelo. Desta forma, pode-se afirmar que a RNA 3, em seu pior
cenario, obteve uma precisao de 67,9% em sua capacidade de predicao dos niveis de
Chl.

O terceiro grafico da Figura 36 faz uma projecao do resultado geral da RNA 3.
Se comparada a etapa de validagao, observa-se também uma melhor distribuicdo das
amostras, o que justifica a linha vermelha encontrar-se muito préxima a linha pontilhada.
Isso proporcionou um desempenho demonstrado pelos indices r=0,936, R?=0,876 e
MSE=0,484, indicando um bom desempenho geral para a RNA 3. Considerando-se
valido esse teste, pode-se afirmar que a RNA 3, em seu melhor cenario, obteve uma
precisao de 87,6%, um valor intermediario entre as RNAs 1 e 2.

Através da Figura 37 verificam-se as magnitudes dos erros entre os valores
de Chl medidos e os valores preditos pela saida da RNA 3. Observa-se na Figura

Figura 37 — RNA 3: Variacao geral dos erros.
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37 véarias amostras com erros muito pequenos, quase nulos. A Tabela 9 mostra um
agrupamento dos indices de desempenho obtidos nas trés etapas de avaliacdo da
RNA 3.
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Tabela 9 — Desempenho entre etapas da RNA 3.

Etapas Equacao MSE R R2

Treinamento Y =0,97*ICF + 0,79 0,025 0,997 0,994

Validacao Y=0,84"ICF +44 1,6 0,824 0,679

Geral Y =0,92*ICF +2,3 0,484 0,936 0,876
Fonte: Do autor

Observa-se na Tabela 9, que a equacao da reta de regressdo do teste de
desempenho geral da RNA 3 é semelhante a equagdo da mesma etapa se comparada
com a RNA 2. No entanto, observa-se uma clara distingdo na distribuicao dos dados
em torno da linha vermelha de ambos 0os modelos de redes neurais.

7.5 RESULTADOS DA RNA 4

O quarto modelo de rede neural foi desenvolvido a partir da modificacao da
RNA 3. Seus resultados foram obtidos com base nos 5 indices espetrais: IKAW, GMB,
GBGB, RBRGB e S. Para a sua analise de desempenho, a Figura 38 ilustra os trés
gréaficos com os resultados de cada etapa da RNA 4. Se comparado aos trés modelos

Figura 38 — Graficos de regressao da RNA 4.

Treinamento: r=1; R2=1; MSE=0 Validacao: r=0,826; R2=0,682; MSE=1,1 Geral: r=0,957; R2=0,916; MSE=0,32
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anteriores, observa-se para a RNA 4 o melhor resultado obtido na etapa de treinamento,
com suas 17 amostras distribuidas exatamente sobre a linha azul e sobrepostas a linha
pontilhada. Desta forma, na etapa de treinamento obteve-se um desempenho indicado
pelos indices r=1, R2=1 e MSE=0, ou seja, um desempenho de 100% nesta etapa.
Para a etapa de validacao, observa-se um desempenho superior as RNAs 2 e
3 mas inferior ao desempenho da RNA 1. As 7 amostras desta etapa encontram-se
melhor distribuidas sobre a linha pontilhada se comparada aos dois modelos anteriores.
Esse resultado demonstra um desempenho indicado pelos indices r=0,826, R?=0,682
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e MSE=1,1. Cabe ressaltar que a RNA 4 é uma modificacdo da RNA 3, onde a quan-
tidade de entradas foi reduzida para 5 indices espectrais, ou seja, 4 indices a menos
que a RNA 3. Sendo assim, observou-se uma tendéncia na melhora do desempenho
dada a reducéo dos indices de entrada. Por isso, também supde-se que essa alteracao
tenha eliminado mais informacdes redundantes da base de dados e assim, contribuido
para a melhora no desempenho da RNA 4. Logo, pode-se afirmar que a RNA 4, em
seu pior cenario, obteve uma precisao de 68,2% em sua capacidade de predi¢cao dos
niveis de Chl na planta do arroz.

No terceiro gréfico da Figura 38, esta ilustrado o resultado geral da RNA 4.
Se comparada a etapa de validacdo, observa-se também uma melhor distribuicéo
das amostras, o que justifica a linha vermelha encontrar-se muito préxima a linha
pontilhada. Isso demonstra um desempenho indicado pelos indices r=0,957, R2=0,916
e MSE=0,484, os melhores indices de desempenho geral se comparado as RNAs 1,
2 e 3. Considerando-se valido esse teste, € possivel afirmar que a RNA 4, em seu
melhor cenario, obteve uma precisdo de 91,6%, um excelente nivel de desempenho.

Através da Figura 39 verificam-se as magnitudes dos erros entre os valores de
Chl medidos e os valores preditos na saida da RNA 4. E possivel observar na Figura

Figura 39 — RNA 4: Variacao geral dos erros.
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39 que a grande maioria das amostras possuem erros muito pequenos, quase nulos.
A Tabela 10 mostra um agrupamento dos indices de desempenhos obtidos nas trés
etapas de avaliagdo da RNA 4.



Capitulo 7. Resultados e Discussées 71

Tabela 10 — Desempenho entre etapas da RNA 4.

Etapas Equacao MSE R R2
Treinamento Y = ICF 0 1 1
Validacao Y=0,73*ICF +8,4 11 0,826 0,682
Geral Y =0,94*ICF +1,8 0,32 0,957 0,916

Fonte: Do autor

Observa-se na Tabela 10, que a equagao da reta de regressao do teste de
desempenho geral da RNA 4 é semelhante a equacao da mesma etapa se comparada
com a RNA 3, o que sugere boa similaridade entre os modelos, apesar da RNA 4 pos-
suir menos entradas e melhor desempenho que a RNA 3. Na Tabela 11 estédo reunidos
os valores de cada cenario discutido, bem como o desempenho médio calculado entre
o melhor e o pior cenario para cada RNA.

Tabela 11 — Comparacéo de desempenhos entre os modelos.
RNA Pior Cenario % Melhor Cenario % Média %

1 73,00 87,00 80,00
2 59,00 88,90 73,95
3 67,90 87,60 77,75
4 68,20 91,60 79,90

Fonte: Do autor

Conforme descrito na na Tabela 11, as RNAs 1 e 4 apresentam os maiores
valores médios de desempenho. Cabe ressaltar que estes modelos ndo generalizam
suas aplicagdes para a predi¢ao do teor de Chl em qualquer estadio de crescimento da
planta do arroz. Seu uso se restringe exclusivamente ao estadio de ponto de algodao
da planta. No entanto, todos os modelos apresentaram resultados satisfatorios e se
comparados aos trabalhos correlatos citados no Capitulo 5, atingindo os objetivos
propostos nesta pesquisa.
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8 CONCLUSAO

Esta pesquisa teve como objetivo desenvolver modelos computacionais para
a predicao dos niveis de Chl na cultura do arroz irrigado. As NTIC proporcionaram a
integracao de varios sistemas que possibilitaram atingir os objetivos desta pesquisa. A
quantidade de publicactes cientificas sobre esse tema evidenciam a importancia da
continua investigagdo nesta area visando melhorias nos métodos de sensoriamento
remoto e descobertas de novas formas de identificacdo dos niveis de Chl de forma
rapida e nao destrutiva.

Percebeu-se que, embora a maioria das publicagées aqui citadas utilizaram
areas de plantio maiores e com maior variabilidade nos niveis de Chl identificados, a
area escolhida para esta pesquisa demonstrou-se apropriada para o experimento, pois
consegui-se observar variacées nos niveis de Chl em quantidades suficientes para as
devidas correlagées com as imagens digitais.

A definicdo pelas 24 unidades amostrais possibilitou a criagdo dos modelos.
No entanto, percebeu-se que uma amostragem maior poderia gerar mais informacoes
sobre a variagcdo de Chl na plantacao e desta forma melhorar a base de dados para
o treinamento e validagcdo das RNAs e assim, gerar modelos mais precisos e mais
generalizados em suas capacidades de predicao Chl.

O padrao de voo com o VANT em movimento possibilitou a coleta das imagens
aéreas cobrindo toda a area do experimento. No entanto, as duas primeiras coletas
de imagens foram descardas devidos grandes variabilidades nas caracteristicas es-
pectrais das imagens, causando indices de correlagdes muito baixos entre os valores
ICF e os indices espectrais. Percebeu-se que a presencga de nuvens causou variagoes
significativas de luminosidade nas imagens. A constante presenca de ventos causou
turbuléncias mecanicas sobre o VANT, gerando atrasos no sistema de controle de
estabilizacdo da camera digital e desfocando algumas imagens.

Observou-se boa eficiéncia das técnicas de PDI empregadas na preparacao e
geracao dos dados. Replicando-se os procedimentos de algumas publicagdes citadas,
conseguiu-se de forma agil segmentar as imagens, extrair e gerar os indices espectrais
utilizados para o treinamento das RNAs. A combinag¢do do PDI com o método estatis-
tico de selecao de caracteristicas por filtragem dos indices de maior grau de correlacao,
proporcionou uma melhoria gradativa nos modelos de RNAs gerados, evitando o uso
de informacgdes redundantes na base de dados.

Observou-se também que a escolha do MLP como modelo de RNA trouxe sim-
plicidade na geragédo dos modelos de predigdo de Chl. O MLP demonstrou-se eficiente,
dentro de suas limitagdes, em correlacionar os indices espectrais das imagens RGB
com os niveis de Chl medidos na plantacdo. A RNA 1 apresentou o melhor desem-
penho computacional entre os quatro modelos desenvolvidos, dada sua estrutura ser
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composta por apenas 5 neurénios na camada oculta contra 10 neurénios nos demais
modelos.

Apesar do destaque para a RNA 1, conclui-se que os quatro modelos de redes
MLP desenvolvidos foram capazes de responder a pergunta de pesquisa e consegui-
ram, em maior € menor grau de desempenho, fazer a predicdo dos niveis de Chl na
cultura do arroz irrigado, utilizando sensoriamento remoto por imagens aéreas RGB
captadas a partir de um VANT em movimento sobre a area do experimento. A utilizagéo
do VANT foi de grande valia e proporcionou grandes beneficios para essa pesquisa,
pois sem a sua combinacao com as demais ferramentas, o sensoriamento dos niveis
de Chl ficaria restrito as medi¢des através do clorofiLOG ou ensaios quimicos em
laboratério, tornando o procedimento tedioso, demorado ou até mesmo impraticavel.

No entanto, embora nenhum dos modelos de MLP tenham obtido desempenhos
superiores a 80% de eficacia, é a primeira vez que na regiao do vale do Ararangua
foi realizado uma pesquisa com essa tematica interdisciplinar, envolvendo tecnolo-
gias computacionais baseadas em PDI, RNAs e VANTs em conjunto com as ciéncias
agronémicas aplicadas a rizicultura. A jungcéo destas tecnologias evidencia possiveis
inovacoes locais que poderdo gerar boas praticas na rizicultura e assim ocasionar
melhorias na identificacao dos niveis de Chl. Outros estudos poderdo basear-se nesta
pesquisa afim de melhorar seus resultados, além de tentar replica-la para outras cultu-
ras de plantas.

Como sugestdes para trabalhos futuros, deseja-se: a replicagao deste experi-
mento em escalas maiores, com mais unidades amostrais e em mais de um estadio de
crescimento da planta do arroz; Testar novos padrdes de voos baseados em diferen-
tes altitudes e velocidades, visando melhores caracteristicas espectrais das imagens
digitais; Testar outros métodos de extracao de caracteristicas para fazer uma analise
comparativa entre eles; Também deseja-se um estudo comparativo entre varias arqui-
teturas de RNAs visando a melhoria do desempenho para valores acima de 90%; Por
fim, um estudo que avalie o impacto econémico sobre o custo de producao entre safras
com e sem a utilizagcdo destas ferramentas oferecidas pelas NTICs.
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