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RESUMO

TEIXEIRA, Rayanne Oliveira, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, maio de 2022.
Monitoramento Nutricional de Palma de Oleo (Elaeis Guineensis) Utilizando Métodos de
Aprendizagem de Maquina e Dados Espectrais. Orientador: Jilio César Lima Neves.
Coorientador: Elpidio In4cio Fernandes Filho.

A palma de 6leo (Elaeis guineenses), ¢ uma oleaginosa que fornece dois principais produtos, o
6leo de palma e o 6leo de palmiste, extraidos da polpa do fruto e semente, respectivamente. Os
paises Indonésia e Malésia, sdo os principais produtores mundiais, e o Brasil ocupa o 10° lugar
do ranking, com grande maci¢o concentrados no Estado do Pard. Monitorar a condi¢do
nutricional destas lavouras permite ter mais informagdes sobre as taxas de extracdo e
remobilizacdo de nutrientes e consequentemente melhor compreensdo sobre a nutricao e sua
relacdo com as produtividades de cachos de frutos. O fato de muitos materiais genéticos terem
producdes mensais, exige uma forma de monitoramento nutricional que seja mais rapido,
assertivo e com informagdes capazes de subsidiar as estratégias de manejo de fertilizacao da
palma de 6leo. Neste contexto, foi proposto utilizar ferramentas de programacio e imagens do
satélite Sentinel 2A, para compreender o comportamento espectral da cultura através dos
indices de vegetacdo e relacionar estas varidveis com os resultados de tecido foliar. Com base
neste banco de dados, foi possivel calcular diversos indices de vegetacdo, treinar e validar
diferentes algoritmos capazes de predizer a condi¢do nutricional de macronutrientes,
micronutrientes e produtividade dos plantios de forma eficaz. Além do tradicional NDVI, foi
possivel selecionar indices que apresentaram melhor performance para avaliacio nutricional da
palma, destacando-se o GRNDVI, MSAVI, ARI, VARI e NDWI. Quando se trata de
produtividade, os indices Red_edge_ NDVI, RGVI, GRNDI e LAI foram os que melhor se
ajustaram na base de dados deste estudo. Os algoritmos, Cubist, Ranger e Random Forest
mostram-se eficientes para predizer a produtividade. Os resultados obtidos neste trabalho
evidenciam o grande potencial desta ferramenta para monitoramento dos plantios. Quanto
maior o detalhamento e estratificacdo das informacdes por material genético e idade, a
tendencia € obter melhores ajustes dos modelos e selecao dos indices cada vez mais apropriados

para monitorar a condic@o nutricional e produtividade dos plantios de palma de 6leo.

Palavras-chave: Machine learning; Diagnose foliar; Amazonia; Indices de vegetacgao.



ABSTRACT

TEIXEIRA, Rayanne Oliveira, D.Sc., Federal University of Vigosa, May 202. Nutritional
Monitoring of QOil Palm (Elaeis guineensis) Using Machine Learning Methods and
Spectral Data. Advisor: Jalio César Lima Neves. Co-advisor: Elpidio Indcio Fernandes Filho.

Oil palm (Elaeis guineenses) is an oleaginous plant that provides two main products, palm oil
and palm kernel oil, extracted from the pulp of the fruit and seed, respectively. The countries
Indonesia and Malaysia are the main world producers, and Brazil occupies the 10th place in the
ranking, with plantations concentrated in the State of Pard. Monitoring the nutritional condition
of these crops allows for more information on the rates of extraction and remobilization of
nutrients and, consequently, a better understanding of nutrition and its relationship with the
productivity of fruit bunches. The fact that many genetic materials have monthly productions
requires a form of nutritional monitoring that is faster, more assertive and with information
capable of subsidizing oil palm fertilization management strategies. In this context, it was
proposed to use programming tools and Sentinel 2A satellite images, to understand the spectral
behavior of the crop through vegetation indices and relate these variables with the results of
leaf tissue. Based on this database, it was possible to calculate different vegetation indices, train
and validate different algorithms capable of predicting the nutritional condition of
macronutrients, micronutrients and productivity of plantations in an efficient way. In addition
to the traditional ND VT, it was possible to select indices that presented the best performance for
the nutritional assessment of cactus pear, with emphasis on GRNDVI, MSAVI, ARI, VARI and
NDWI. When it comes to productivity, the Red_edge_ NDVI, RGVI, GRNDI and LAI indices
were the best fit in the database of this study. The Cubist, Ranger and Random Forest algorithms
are efficient to predict productivity. The results obtained in this work show the great potential
of this tool for monitoring plantations. The greater the detailing and stratification of information
by genetic material and age, the tendency is to obtain better adjustments of the models and
selection of increasingly appropriate indices to monitor the nutritional condition and

productivity of oil palm plantations.

Keywords: Machine learning; Leaf diagnosis; Amazonia; Vegetation indices.
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1 INTRODUCAO

A palma de 6leo (Elaeis guianenses Jacq), também conhecida como dendé ou
dendezeiro, € uma palmeira pertencente a familia Arecaceae, nativa da Costa Ocidental da
Africa, foi introduzida no Brasil no século X VII apresentando excelente adaptacdo no litoral da
Bahia. Se destaca entre as oleaginosas por produzir dois tipos de 6leos - 6leo de palma - retirado
da polpa, utilizado na industria de alimentos. E - 6leo de palmiste - extraido da améndoa e
aplicada a linha de cosméticos. Possuem caracteristicas quimicas diferentes, que podem ser
utilizados inclusive para obtencdo de biocombustiveis.

No ano de 2022, a produ¢do mundial de 6leo de palma foi de 77.215 Mt
(megatoneladas), sendo o continente asidtico o principal fornecedor, com os seguintes
percentuais de producdo: Indonésia - 59%, Malasia - 24% e Tailandia- 4 %. O Brasil ocupou o
10° lugar no ranking mundial com participa¢do de 1%, correspondente a 570 Mt, sendo que
82% deste valor foram produzidos no Estado do Pard e 16% no Estado da Bahia, de acordo com
os dados da Foreign Agriculture Service, USDA (2023).

A producdo do Para, advém dos mais de 200 mil hectares de plantios com palma de
6leo, concentrados principalmente no nordeste paraense, o qual a produtividade média fica em
torno de 3,0 t ha! ano!'. Porém, de acordo com a Secretaria do Estado do Pard de
Desenvolvimento Agropecudrio e da Pesca (SEDAP, 2020), esta produc@o nao supri a demanda
interna e reflete no cendrio nacional, levando o pais a importacdo.

No entanto, é importante destacar que a AmazoOnia oriental tem grande potencial
para expandir os plantios nas dreas ja desmatadas. As pesquisas que ja foram e continuam sendo
desenvolvidas, sdo importantes norteadores no momento de considerar as diferentes condicoes
de solos, clima, performance dos materiais genéticos em campo, defini¢cOes das estratégias de
manejo, exportacdo de nutrientes pela planta, épocas de producdo dos frutos que influenciam
direta e indiretamente na produtividade da lavoura.

Ha grandes lacunas de conhecimento sobre a cultura que precisam ser mais bem
compreendidos, mas no geral, a partir do terceiro ano de idade iniciam as produgdes de frutos
na palma de 6leo, algumas variedades sdo rentdveis até o 25° ano e essa intensa formacao de
cachos de frutos ao longo do ciclo econdmico produtivo exige grande demanda por absor¢ao
de nutrientes. Em muitos casos, este rendimento pode ser comprometido devido ao inadequado
balanco nutricional, reforcando a necessidade de acompanhamento frequente da condig¢do
quimica dos plantios para corrigir os desvios nutricionais que podem limitar a produtividade.

Atualmente, o método mais usual é o monitoramento através da coleta de tecido foliar para



14

posterior andlise em laboratdrio, entretanto, o custo € elevado e o tempo para realizar as coletas
e obter os resultados é demorado.

Neste contexto, as imagens de satélite sdo cada vez mais amplamente utilizadas no
monitoramento de atividades agricolas, devido a rapidez de acesso as informacdes, inclusive
nas dreas de dificil acesso. Quanto mais conhecimento sobre a lavoura, melhor a condi¢do para
identificar as regides com maior € menor grau de estresses nutricionais, detectar materiais
genéticos mais responsivos a fertilizacdo ou mais sensiveis as intempéries climéticas, identificar
as zonas da propriedade com maior potencial produtivo, entre outros indicadores que podem
ser extraidas da imagem espectral/indices de vegetacdo para recomendar quantidade e onde
realizar as fertilizacOes e ter a expectativa de produtividade para alinhamentos estratégicos de
manejo, colheita, precos dos produtos, ou seja, € um importante aliado para subsidiar as tomadas
de decisdes. Entre as diversas aplicacdes do sensoriamento remoto, pode-se destacar a forma
répida e eficiente na andlise indireta da condi¢ao foliar através das caracteristicas espectrais das
folhas (GOKKAYA et al., 2015; OLIVEIRA et al., 2017).

Diversos estudos vém sendo desenvolvidos em culturas agricolas com o uso de
imagens de satélite (PEDRALI ef al., 2022; OSCO et al., 2020; OLIVEIRA et al., 2019), mas
para a cultura da palma de 6leo ainda hd uma grande lacuna, principalmente quando se trata de
programacdo de modelos preditivos para monitoramento nutricional e produtividade. Pesquisas
realizadas por Guzman (2014), obteve as normas gerais e especificas de interpretacdo dos teores
nutricionais para plantios de dend€ no Para. Sousa (2020) definiu os niveis criticos e 6timos de
nutrientes foliares para producdo de palma de 6leo no Para. Teixeira (2018), complementou os
trabalhos ja realizados no mesmo campo de estudos e relacionou as faixas de teores nutricionais
com as faixas do indice de vegetacao (IV) NDVI (Normalized Difference Vegetation Index)
através do método da chance matematica relativa, para estimar os valores de macronutrientes e
micronutrientes presentes nas folhas de dendé. E notado que para estudar-se e aplicar-se
metodologias de sensoriamento remoto € importante ter informagdes consistentes para calibrar
e aplicar modelos. Desta forma, o processamento tende a ter melhores resultados quando unisse
os dados e incorporasse na anélise as condi¢des reais da area de estudo.

Os indices sdo equagdes matemdticas desenvolvidas com base no comprimento de
onda do espectro eletromagnético e permitem a avaliacdo do comportamento espectral da
vegetacdo, muitos foram melhorados para detectar com maior nivel de detalhes os teores de
clorofila, antocianinas, carotenoides, teor de d4gua, entre outros compostos presentes nas folhas.
No processo de aprendizagem de maquina esses resultados sdo relacionados com os teores

nutricionais e aplica-se diferentes algoritmos para selecionar apenas os modelos que estao mais
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correlacionados entre si para predizer o estado nutricional e produtividade do plantio. Estudos
como este sdo de grande aplicabilidade e importancia na gestdo de informacgdes, reducdo de

custos e estratégias de manejo.

2 OBJETIVOS

Analisar o potencial de uso das imagens do satélite Sentinel 2A para monitoramento
nutricional e produtividade dos plantios de palma de 6leo;

Determinar qual ou quais os indices de vegetacdo sdo mais adequados para
monitorar os teores foliares de macronutrientes, micronutrientes e produtividade nos plantios
de palma de dleo;

Determinar qual ou quais algoritmos possuem maior acuricia para predizer o estado

nutricional e produtividade dos plantios de palma de dleo.
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3 MATERIAL E METODOS
3.1 Caracterizacio da Area de Estudo e Organizaciio do Banco de Dados

A pesquisa foi desenvolvida a partir do banco de dados dos plantios de palma de
6leo (Elaeis guineenses Jacq.), cultivados em dreas de propriedade do Grupo Agropalma,
localizada no municipio de Tailndia, Estado do Pard. A Empresa possui 107 mil hectares de
terras, sendo 64 mil hectares destinados a reservas florestais e aproximadamente 42 mil hectares

de plantios comerciais, representados por oito departamentos (Figura 1).

Figura 1 - Mapa de localiza¢do dos departamentos da empresa Agropalma.
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Fonte: Elaborado pela autora, 2022.

Segundo a classificacdo de Koppen e Geiger, o clima € considerado Am. A cidade
de Tailandia tem um histérico de temperatura em torno de 27.0 °C, com média anual de
pluviosidade de 2.399 mm (INPE, 2022). Nos dados histéricos de precipitacdo, o més de

fevereiro destaca-se como o mais chuvoso, apresentando média de 435 mm, em contrapartida
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o més de agosto é o mais seco, acumulando média de 37 mm. Ao longo dos meses as
temperaturas médias variam 0.9 °C, setembro sobressai como 0 més mais quente.

A altitude média da regido é de 50 metros. O material de origem é de sedimentos
argilosos do Grupo Barreiras, as dreas s@o planas e o solo dominante na drea da empresa sao os
Argissolos Amarelos distrocoesos abrupticos, com dureza muito acentuada ji no topo do
horizonte B, que, entretanto, ndo se manifesta de forma mais clara em razdo da elevada
precipitacao pluviométrica que mantém o solo imido na maior parte de ano (KER & NEVES,
2010).

Atualmente estdo plantados 17 materiais genéticos, a densidade de plantio nas
parcelas sdo 131, 143 (a mais frequente) e 160 plantas/ha, com espagcamento de 7 a 7,8 m entre
linhas e 9 m entre plantas.

O banco de dados foi organizado considerando a série anual de 2015 a 2020, na
idade de 3 a 32 anos, em que foram selecionadas as seguintes informacdes: nome dos
departamentos, identificagdo das parcelas de cada departamento, material genético, ano de
plantio, ano da colheita, més da colheita, drea da parcela, produgdo de cachos de frutos frescos
(CFF) por més. Foram considerados a produg@o nos 12 meses e calculada a produtividade anual
(CFF em t/ha/ano) de cada parcela monitorada. Com todas as informacdes contidas no banco
de dados, realizou-se a andlise de consisténcia para eliminar dados discrepantes, parcelas sem
identificacOes e dreas menores que um (1) hectare. Em seguida, foram criados comandos no
programa estatistico R, que agrupavam todas as informac¢des da mesma parcela e somavam os

valores de producdo de CFF (t/ha) de cada material genético para cada ano.

3.2. Processamento das Imagens Espectrais e Calculos dos Indices de Vegetacao

Inicialmente foram identificadas as datas de coletas, os pontos de amostragem de
tecido foliar e solos ao longo dos anos, com base nessas informacdes selecionou-se as imagens
pelo site do Servigo Geoldgico dos Estados Unidos (USGS), obtidas de forma gratuita.

Foram selecionadas imagens do satélite Sentinel 2A o mais proximo possivel aos
dias de coleta das amostras. Através da base cartografica disponibilizado pela empresa, foi
visualizado no Google Earth as delimitacdes de reserva legal (RL) e areas de preservacio
permanente (APP), para serem diferenciadas das parcelas de plantios comerciais e ndo ocorrer
influéncias nos posteriores cdlculos dos indices de vegetacao.

O Sentinel 2A executa uma missdao multiespectral imageadora administrada pela

Agéncia Espacial Europeia para observagcao da terra, realizando coleta de dados sobre
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vegetacdo, solos, rios e dreas costeiras. Possui camera multiespectral regular, com resolucao
espacial de 10 metros nas bandas azul, verde, vermelho e infravermelho préoximo (IVP), e
resolucao espacial de 20 metros em quatro bandas centradas no intervalo do vermelho limitrofe
(Tabela 1).

O satélite apresenta alta capacidade de revisita, a cada 5 dias, com resolucdo
radiométrica de 12 bits por pixel e largura da faixa imageadora de 290 km. Os dados obtidos
estavam no Level-1C devido a disponibilidade de cenas para a regido de estudo, desta forma as
refletancias obtidas estavam calibradas no topo da atmosfera (TOA), para diminuir os efeitos
de absor¢do e espalhamento da coluna de ar entre o sensor e o alvo. Porém, a presenca da
atmosfera entre o satélite e a superficie terrestre pode ocasionar efeitos indesejados nas imagens
espectrais. Portanto, visando diminuir tais incoeréncias de valores, as imagens foram
processadas para o Level-2A, realizou-se a calibrac¢do na base da superficie terrestre (BOA) e
retirou-se os efeitos dos gases da atmosfera, com auxilio do Software Sentinel Application

Platform (SNAP) desenvolvido pela Agéncia Espacial Europeia (ESA).

Tabela 1 - Especificagdes das Imagens Sentinel-2

Resolucao Niimero de Nome da Comprimento de
Espacial (m) Bandas Banda Onda (nm)

B02 Blue 490

10 BO3 Green 560
B04 Red 665

BO8 NIR 842

BO5 Red Edge 1 705

B06 Red Edge 2 740

20 BO7 Red Edge 3 783
BOSA Red Edge 4 865

B11 SWIR 1 1610

B12 SWIR 2 2190

BO1 Aerossol 443

60 B09 Water Vapor 940
B10 Cirrus 1375

Fonte: Elaborado pela autora, 2022.

Apds o processamento, todas as imagens foram analisadas no programa estatistico
R (Tabela 2), delimitando-se as areas de interesse, recortando todas as cenas utilizando o

shapefile da empresa e realizando a reamostragem de pixel para colocar todas as bandas na
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mesma resolucdo espacial e com posterior cdlculo dos indices de vegetacdo para cada ano
estudado. Em seguida, criou-se uma madscara especifica para cada ano de coleta utilizando-se
como base o indice NDVI, onde valores menores que 0.4 foram removidos visando diminuir os
efeitos do solo exposto. Esta méscara foi utilizada como referéncia para eliminar os pixels que
pudessem contaminar os demais indices de vegetacao.

Para evitar os efeitos de bordas das parcelas, utilizou-se a ferramenta Buffer do
Software QGis 3.24.0 para reduzir em 20 metros as extremidades e eliminar os pixels externos
que poderiam causar ruidos nos resultados. Com base nos nimeros de pixel dos raster (bandas
e indices de vegetacdo), foram obtidas as estatisticas das imagens. Os indices de vegetacao

considerados nas anélises estdo contidos no Quadro 1.

Tabela 2 - Pacotes de programacao utilizados no programa estatistico R para processamento dos dados.
Extracao de Informacoes
dos Rasters

. Calculos dos
Graficos de Processamento

Correlacao BoxPlot Modelos Indices (1e (Indices Bandas e
Vegetacdo Covariaveis)
corrplot Readr Lattice raster St
RColorBrewer Dplyr Labgeo terra Dplyr
Pacote no dplyr Tidyr Caret RColorBrewer Terra
Software labgeo Purr ggplot2 dplyr Tidyverse
R Plyr Dplyr doParallel Readr
ggplot2 Tydir labgeo Labgeo
ggpubr

Fonte: Elaborado pela autora, 2022



Quadro 1 - Descri¢a@o dos indices de vegetacdo utilizados neste estudo.
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Indice

Abreviacao

Equacao

Observacoes sobre os indices

Referéncia

Anthocyanin Reflectance
Index

ARI1

@) - Gaae)

Este indice usa medicdes de refletdncia no espectro
visivel para aproveitar as assinaturas de absorcdo de
pigmentos relacionados ao estresse. As antocianinas
sdo pigmentos soliveis em dgua abundantes em folhas
recém-formadas e naquelas em senescéncia. A
vegetagcdo enfraquecida contém maiores
concentragdes de antocianinas, entdo esse indice é
uma medida de vegetac@o estressada. Aumentos em
ARI1 indicam mudangas de dossel na folhagem por
meio de novo crescimento ou morte.

Gitelson et al.
(2001)

Anthocyanin Reflectance
Index

ARI 2

NIR * (7) - (ReTldgel)

Este indice € uma modificagdo do ARI1 que detecta
maiores concentragdes de antocianinas na vegetacao.

Gitelson et al.
(2001)

Atmospherically Resistant
Vegetation Index

ARVI

NIR — (2R — B)
NIR+ (2+R - B)

A resisténcia do ARVI aos efeitos atmosféricos (em
comparacdo com o NDVI) é realizada por um
processo de autocorrecio para o efeito atmosférico no
canal vermelho, usando a diferencga na radiancia entre
os canais azul e vermelho para corrigir a radincia em
o canal vermelho. Simula¢des usando célculos de
transferéncia radiativa em espectros de superficie
aritmética e natural, para vdarias condicdes
atmosféricas, mostram que o ARVI tem uma faixa
dindmica semelhante ao NDVI, mas é, em média,
quatro vezes menos sensivel aos efeitos atmosféricos
do que o NDVL

Kaufman e Tanre
(1992)

Burn Area Index

BAI

1

(0.1 — R)2 + (0.06 — NIR)?

Indice elaborado para destacar a resposta espectral de
alvos carbonizados em imagens pés-fogo. Baseado
nas bandas vermelha e infravermelho préximo.

Chuvieco, Martin e
Palacios (2002)

Blue Normalized Difference
Vegetation Index

BNDVI

NIR — B
NIR +B

Indice de vegetacio utilizado para estimar indice de
drea foliar. Ele utiliza a banda do infravermelho
préximo associada a banda do azul.

Wang Fu-ming et al.
(2007)

Continua na préxima pagina
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Continuacio
Nome Abreviacao Equacio Observacoes sobre os indices Referéncia
CHL_RED RedEdgel Este indice é uma variagdo do NDVI que utiliza a| .
Chlorophyll Red-Edge EDGE —NIR banda de red-edge. Gitelson et al. (2003)
Este indice caracteriza a distribui¢a@o espacial de folhas
_ de um dossel de vegetac@o. Determina a transferéncia| Vescovo e Gianelle
Canopy Index cl SWIR =G de radiacdo do dossel, fotossintese e processos (2008)
hidrolégicos.
Color Index of Vegetation Este método foi proposto para separar as plantas Kataoka et al
8 CIVE 0.441 xR —0.811% G + 0.385 % B + 18.78745 verdes do fundo do solo, a fim de avaliar o estado de ’

Extraction

crescimento das culturas.

(2003)

Carotenoid Reflectance Index
1

CRI1

)- @)

Os carotenoides funcionam nos processos de absorcao
de luz nas plantas, bem como na protecdo das plantas
dos efeitos nocivos do excesso de luz. A vegetacdo
enfraquecida contém maiores concentragdes de
carotenoides, entdo esse indice é uma medida de
vegetacdo estressada. Valores mais altos de CRI1
significam maior concentracdo de carotenoides em
relacdo a clorofila

Gitelson et al. (2002)

Carotenoid Reflectance Index
2

CRI2

(5) (reazaer

Este indice ¢ uma modificacdo do CRI1 que
proporciona melhores resultados em 4dreas de alta
concentracdo de carotenoides. Valores mais altos de
CRI2 significam maior concentracio de carotenoides
em relacdo a clorofila

Gitelson et al. (2002)

Difference Vegetation Index

DVI

NIR — R

Indice obtido pela diferenca entre a refletancia do
vermelho e a refletancia do infravermelho préximo. E
mais simples que o NDVI, mas é propenso a erros de
medi¢do nas bandas de infravermelho préximo (NIR)
e vermelho (R) porque ndao é normalizado por sua
soma.

Tucker (1980)

Enhanced Red-Green-Blue
Vegetation Index

ERGBVE

L @ = (R6)
G2+ (R*G))

Este indice € utilizado para identificar a vegetacdo em
nuvens de pontos.

Themistocleous
(2019)

Continua na préxima pagina
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Continuacio

Nome

Abreviacao

Equacao

Observacoes sobre os indices

Referéncia

Enhanced Vegetation Index

EVI

(2.5 * (NIR — R))

(NIR+6+R—75%B+1)

E um indice de vegetacio otimizado que leva em
conta as influéncias atmosféricas e o sinal de fundo da
vegetacdo. Aplicado em regides de dossel denso onde
o indice de area foliar € alto. Desenvolvido para o
sensor MODIS.

Jiang et al. (2008)

Enhanced Vegetation Index 2

EVI2

(2.5 * (NIR — R))
(NIR +24+R+1)

Este indice é sensivel a variagdo na estrutura do
dossel, incluindo o indice de area foliar, fisionomia da
planta e a arquitetura do dossel. Desenvolvido para o
sensor MODIS.

Jiang et al. (2008)

Excess of Green

ExG

2¥*G—R-B

Indice utilizado para separar automaticamente
culturas do solo.

Woebbecke et al.
(1995)

Excess Green minus Excess
Red

ExGexR

(2+G—R—B)
—(14*R-6)

Combinacio de dois indices de cores, o Excess Green
Index (ExG) e Excess Red Index (ExR). Esses
métodos foram aplicados simultaneamente para
separar as plantas do solo e do residuo.

Camargo Neto (2004)

Green-Blue Normalized
Difference Vegetation Index

GBNDVI

(NIR — (G + B)
(NIR + (G + B)

Este indice corresponde a uma substituicdo da faixa
vermelha do NDVI por uma combinagdo das faixas
verde e azul. Utilizado para a previsdo do indice de
area foliar da vegetacdo.

Wang Fu-ming et al,
2007

Green Chlorophyll Index

GCI

NIR

Usado para estimar o teor de clorofila nas folhas das
plantas com base em bandas de infravermelho
préximo e verde. Em geral, o valor de clorofila reflete
diretamente a vegetacio

Gitelson, Gritz e
Merzlyak (2003)

Green Difference Vegetation
Index

GDVI

NIR — G

Indice semelhante ao NDVI, no entanto, ele mede o
espectro verde na faixa de 0,54 a 0,57 microns. Eum
indicador da atividade fotossintética da cobertura
vegetal. E é frequentemente usado na avaliacdo do
teor de umidade e concentracdo de nitrogénio nas
folhas das plantas.

Wu (2014)

Continua na préxima pagina

Continuacao
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Nome

Abreviacao

Equacao

Observacoes sobre os indices

Referéncia

Green Leaf Index

GLI

2xG—R-B
2¥*G+R+B

Este indice gera uma imagem em tons de cinza
determinando se o valor médio do comprimento de
onda vermelho e azul, onde os valores da banda sdo
maiores que o valor do comprimento de onda verde, e
realiza um processo de normalizag¢do para que o valor
do pixel da imagem resultante fique entre -1 e 1.
Valores negativos geralmente representam solo e
dreas sem vegetacao, e dreas positivas sdo vegetacao.

Louhaichi, Borman
e Johnson (2001)

Green Normalized Vegetation
Index

GNDVI

(NIR - G)
(NIR + G)

Este indice € mais sensivel a variacdo da clorofila na
cultura do que o NDVI e possui um ponto de saturagio
mais alto. Ele pode ser usado em cultivos com copas
densas ou em estidgios mais avancados de
desenvolvimento.

Gitelson et al. 1996

Green Optimized Soil
Adjusted Vegetation Index

GOSAVI

(NIR - G)

(NIR + G + 0.16)

Este indice foi baseado no indice de vegetagdo
ajustado ao solo otimizado (OSAVI), que foi uma
melhoria do indice de vegetacdo ajustado ao solo
(SAVI) para minimizar a influéncia do fundo do solo.

Rondeaux et al.
1996

Green and Red Normalized
Vegetation Index

GRNDVI

(NIR — (G + R)
(NIR + (G + R)

Este indice corresponde a uma substituicdo da faixa
vermelha do NDVI por uma combinacdo das faixas
azul e vermelho. Utilizado para a previs@o do indice
de drea foliar da vegetacao.

Wang Fu-ming et al
2007

Green-Red Vegetation Index

GRVI

(G —R)
(G +R)

Este indice é usado como um indicador de fenologia e
tem potencial para estimativa de biomassa. Ele
explora a alta refletancia das plantas na banda do verde
e a absorcdo na parte vermelha e azul do espectro
visivel através de clorofilas de plantas.

Tucker, 1979

Falkowski et al.
2005

InfraRed Percentage
Vegetation Index

IPVI

(NIR)
(R + NIR)

Este indice atua da mesma forma que o NDVI, mas é
computacionalmente mais rdpido. Os valores variam
deOal.

Crippen (1990)

Continua na préxima pagina
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Nome Abreviacio Equacao Observacoes sobre os indices Referéncia
Este indice usa a refletdncia em quatro bandas para
A RedEdge2 i i i indi
Inverted Red-Edge IRECI (RedEdge3 — R) * g estimar o c~0nteudo de clorofila do QOssel. Neste indice | Baret e Guyot
Chlorophyll Index RedEdgel de vegetacdo, borda vermelha tem sido usada como um (1991)
indicador de senescéncia e estresse da vegetacdo.
Este indice é projetado para analisar a superficie das
folhas e estima a quantidade de folhas em uma regido
especifica. LAl € uma medida sem unidade que &
(25% (NIR-R)) calculada como a razdo entre a drea de folhagem| Boegh et al
3.618 x ————0.118
Leaf Area Index LAI * NIR+6:R=7.5+B+1) unilateral (iluminada) e a superficie do solo que ela (2002)
pode cobrir. Este indice de vegetagdo é importante para
monitorar a sadde das culturas e florestas, o meio
ambiente e as condi¢cOes climaticas.
. . Indice de vegetacdo ajustado 2 umidade, proposto
NIR — R
A‘/I/Zwettu;;(ﬁld;’z::;:j MAVI usando a refletincia do vermelho, infravermelho| Zhu et al. 2014
8 NIR + R + SWIR préximo e infravermelho de ondas curtas (SWIR)
Mol CHorophy1 Al rlididle dabindde dorgioa ol eyt
Absorption in Reflectance | MCARI1 12 %25« (NIR — R) — 1.3 » (NIR — 6)] PO §a0 ma gy et ak
formulada a partir de valores de reflectincia obtidos em 2000
Index 1
550nm e 700nm.
Modified Chlorophyll Este indice ¢ uma versdo otimizada do MCARI que
Absorption in Reflectance MCARI2 1.5 2.5+ (NIR—R) ~ 153+ (NIR — )] apresenta maior sensibilidade ao indice de area foliar| Zarco et al. 2001
" [(2%NIR —1)2— (6 * NIR — 5 * R0.5) — 0.5]0.5 ’
Index 2 verde.
Modified Green Red G2 — R? Este 1ndlc§ ¢ uma modlflca}gao do GRVI, ? é .defmldo Bendig et al.
Vegetation Index MGRVI TR como a diferenca normalizada da refletancia verde (2015)
+ quadrada e a refletancia vermelha quadrada.
Este indice foi desenvolvido dada a razdo entre os
o . G—R comprimentos de onda do verde e vermelho. Ele é capaz
Modified Photochemical MPRI _— de refletir a eficiéncia da atividade fotossintetizante da | Yang et al. (2008)
Reflectance Index G+ R

planta dada a sua sensibilidade a alteragdes no ciclo das
xantofilas.

Continua na préxima pagina
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Nome Abreviacao Equacao Observacoes sobre os indices Referéncia
Este indice é proveniente de uma modificacdo do
Modified Soil Adjusted NIR - R SAVI e procura abordar algumas das limitagdes do .
Vegetation Index 1 MSAVI NIR+R+05 (1+0.5) NDVI quando aplicado a dreas com alto grau de Qietal. (1994)
superficie do solo exposta.
A maior diferenca entre o indice SAVI e o MSAVI2,
o g g ¢ que no indice SAVI necessita-se de um
Modified Sozl Adjusted MSAVI2 (NIR+1)—-0.5+% \/ ((2 « NIR —)? + 8 *x R) |conhecimento prévio da vegetacdo para a definicdo do| Qi er al. (1994)
Vegetation Index 2
valor do fator L, enquanto que no MSAVI2 esse fator
€ auto ajustavel.
NIR Este indice € aplicando na recuperagdo de parAmetros
R — 1 . . .
Modified Simple Ratio MSR b10f1s1f:0s de florestas bo'reals usando da.dOE de Chen (1996)
NIR 41 sensoriamento remoto. Baseia-se em uma avaliagdo de
R varios indices de vegetacdo de duas bandas.
MERIS Terrestrial MTCI RedEdge2 — RedEdgel Este indice apresenta-se como o mais adequado para a Dash e Curran
Chlorophyll Index RedEdgel — R estimativa de teor de clorofila com dados MERIS. (2007)
Este indice torna o TVI adequado para estimativas de
Modified Triangular oy _ LAI ao substituir o comprimento de onda de 750 nm| Haboudane et al.
Vegetation Index 1 MTVI1 1.2x[1.2+ (NIR = G) = 2.5 * (R — G)] por 800 nm, cuja refletincia € influenciada por (2004)
mudangas nas estruturas das folhas e do dossel.
15w [12%( €)= 2.5+ ( 6] Este indice é semelhante ao MTVI, mas € considerado
S*[12+x(NIR—-G)—25%(R— i g 4
Modified Triangular um melhor preditor de LAI verde. E responsavel pela Haboudane et al.
Vegetation Index 2 MTVI2 2 % NIR 4 1)2 (6 NIR — 5 VR) — 0.5 assinatura de fundo dos solos, preservando a (2004)
[(2 * +1)?— (6% - ) — V-9 JIgsensibilidade ao LAI e a resisténcia a influéncia da
clorofila.
Indice usada para identificar dreas queimadas e
NIR — SWIR2 i i i 2
Normalized Burn Ratio NBR fornecer uma medida da ~grav1dade da queimada. E Key e Benson
NIR + SWIR2 calculado como uma razdo entre os valores NIR e (2006)

SWIR da maneira tradicional.

Continua na préxima pagina
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Nome Abreviacao Equacio Observacoes sobre os indices Referéncia
Indice desenvolvido para estimar as quantidades
relativas de nitrogénio contidas no dossel da
. SWIR — G vegetacdo. A refletincia em 1510 nm é amplamente | Vescovo e Gianelle
Normalized Canopy Index NCI SWIR + G determinada pela concentracdo de nitrogénio das (2008)
folhas, bem como pela biomassa total da folhagem do
dossel.
, . Este indice € aplicado para obtenc@o de informagdes
Nozgl;’i?;ffelﬁ;f?;;é?jex NDI45 (RedEdgel —R) de area folear verde e clorofila do dossel. indice| Frampton et al
. RedEdgel + R otimizado foi calculado a partir de bandas espectrais (2013)
Sentinel) ( g ) P P
centradas em torno de 665 e 705 nm.
Normalized Difference (NIR — SWIR1) Este indice ¢ utilizado parzi detectar estresse h}(}rlm Hardisky, Klemas ¢
Infrared Index (Banda 11) NDII11 NIR £ SWIRD de plantas. E uma adaptacdo do NDVI que utiliza a Smart (1983)
( + ) refletdncia infravermelha de ondas curtas (SWIR).
Este indice permite identificar a presenca de
vegetacdo verde sadia. O indice é calculado por meio
da diferenca normalizada entre a reflectincia da
Normalized Difference (NIR —R) banda do infravermelho préximo (NIR) e a
Vegetation Index NDVI (NIR + R) reflectdncia da banda do vermelho e os seus Rouse et al. (1974)
resultados estdo compreendidos no intervalo de -1 a
1, tendo os valores préximos de 1 as melhores
condicdes de vegetacdo.
Normalized Difference Water NDWI_ (NIR — SWIR1) Este fn(glce qsi‘ as balldas (11\IIR © SVZIRI (Bdarzjda 1D Gao (1996
Index (SWIR)) SWIR] (NIR+ SWIRD) pars obte informagoes do.teor de umidade nas| - Gao (1996
Normalized Difference Water NDWI_ (NIR — SWIR2) Este fngice qsi as baridas (I;IIR © SVXIRZ (Bdar:ida 12) Gao (1996
Index (SWIR2) SWIR2 (NIR + SWIR2) g B etenro o magees €0 teor de umidade mas ao (1996)
Este indice utiliza a razdo normalizada da diferenca
Normalized Green-Red G-R entre a faixa verde e a faixa vermelha para eliminar a
Difference Index NGRDI G+R influéncia de  diferentes  irradidncias  nas Tucker (1979)
caracteristicas espectrais da vegetacio
NI RZ —R T . . . ~ A
Non-linear Vegetation Index NLI ( ) Este 1ndlc/e visa linearizar as relacf‘oes com parametros Goel e Quin (1994)
(NIR? +R) de superficie que tendem a ser ndo lineares.

Continua na préxima pagina
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Nome Abreviacao Equacao Observacoes sobre os indices Referéncia
Optimized Soil Adjusted OSAVI (NIR —R) Este indice é uma versdo otimizada do SAVI de| Rondeaux et al
Vegetation Index (NIR+R +0.5) formulacdo simples. (1996)
Plant Senescence PSRI (R—-B) Este indice é sensivel as mudancas de reflectancia| Merzlyak et al.
Reflectance Index (RedEdge?2) induzidas por senescéncia. (1999)
. s Este indice t€m as relacdes mais fortes com a
NIR
Pigment Sp ec:lﬁc Simple PSSR —_— concentragdo por unidade de drea de pigmentos | Blackburn (1998)
Ratio R e e g
individuais na escala do dossel.
Indice projetado para assumir que o espaco perpendicular
do pixel da linha do solo depende linearmente da area de
Perpendicular PVI /(0355 * NIR —0.149 + R)Z + (0355 k= 0.852  NIR)? vegetacdo. Ele tenta eliminar a diferenca de fundo do solo,| Richardson e
Vegetation Index «. ' ' ' ) aplicdvel para regides aridas e semidridas. Os valores mais | Wiegand (1977)
altos do indice PVI indicam o efeito de fundo mais claro
do solo, em detrimento da vegetacdo incompleta.
Red-Blue Normalized NIR — (R + B) Ind'lce de \{e'getag;ao utilizado para estimar indice df: drea Wang Fu-ming ef
Vegetation Index RBNDVI m foliar. Utiliza a banda do infravermelho préximo al. (2007)
associada as bandas do verde e azul. )
. Renormalized . J(NIR —R) Este indice é uma combinacdo dos pontos positivos dos| Roujean e Breon
Difference Vegetation RDVI B P . .
Index (NIR + R) indices NDVI e DVI, para baixas e altas cobertas vegetais. (1995)
Red Edge Normalized RED EDGE
Difference Vegetation NDVI (NIR — RedEdgel) Este indice é uma versio do NDVI que utiliza a banda Red | Fernandez-Manso
Index / Normalized (NIR + RedEdgel) Edge no lugar da banda do vermelho. et al. (2016)
. (NDRE)
Difference Red Edge

Continua na préxima pagina
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Nome Abreviacao Equacao Observacoes sobre os indices Referéncia
L - . Gamon e Surfus
R ‘ ~ ,
Red-Green Index RGI R Sﬁzc ;:I?il:l:aes identifica mudancas na pigmentacdo de 1999
G ' Coops et al. (2006)
2 _ £ o . .
Red Grfeen Blue RGVBI G“—Bx*R Ir.1d1ce que §st1ma a partir da altura das plantas a Bendig et al. (2015)
Vegetation Index G2+ B R biomassa foliar.
Rice Growth Vegetation B—R Indice de vegetacio desenvolvido para avaliar o| Nuarsa, Nishio e
RGVI 1- .
Index NIR + SWIR1 + SWIR?2 crescimento da cultura do arroz. Hongo (2011)
Este indice que mostra a diferenca entre a absorg¢do
Sentinel-2 Red-Edge SOREP 705 4 2+ (05 (RedEdge3 + R) — RedEdgel) maxima na por¢io vermelha e a maior refletdncia na| Frampton ef al.
Position (RedEdge2 — RedEdgel) porcao NIR. Utilizado para quantificagdo de teores de (2013)
clorofila.
Este indice foi desenvolvido para mitigar o impacto da
luminosidade do solo. Para isso, foi adicionado fator de
. . . NIR — R . N ~ L -
Soil Adjusted Vegetation SAVI 15 *¥ aJusFe.do solp L a e(!ua(;ao dos indices NDVI.para Huete (1988)
Index (NIR+R+0,5) corrigir os efeitos do ruido do solo (cor do solo, umidade
do solo, variabilidade do solo entre regides, etc.), que
tendem a afetar os resultados.
Neste indice a banda SWIR foi incluida para
Specific Leaf Area SLAVI NIR complementar a relagdo entre vermelho e NIR que| Lymburner et al.
Vegetation Index R + SWIR formam o principio subjacente da maioria dos indices de (2000)
vegetacao.
. . . Indice baseado na razdo entre a banda do infravermelho
Simple Ratio or Ration NIR - . . !
. SR or RVI —_— préximo e o vermelho, produzindo um pardmetro que € Jordan (1969)
Vegetation Index R P ~
altamente sensivel a presenga de vegetagao.
Este indice é calculado como a drea de um tridngulo
hipotético no espaco espectral que conecta refletincia
Trianeular Vevetation do pico verde, a absor¢ao minima de clorofila e o ombro Broge e Leblanc
§ g TVI 0.5 (120 * (NIR — G)) —200x(R—G) NIR. Quando a absor¢ao de clorofila causa uma &

Index

diminuicdo da refletincia vermelha, e a abundancia de
tecido foliar causa um aumento na refletincia NIR, a
drea total do tridngulo aumenta.

(2000)

Continua na préxima pagina
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Nome

solo.

Abreviacao Equacao Observacoes sobre os indices Referéncia
Este 1indice apresenta baixa sensibilidade aos efeitos
atmosféricos e resultados satisfatérios na estimativa da fracdo
Visible Atmospherically VARI (G-R) da vegetacdo. O VARI utiliza em sua formulacdo as faixas| Gitelson
Resistant Index (G+R-B) espectrais do azul, verde e vermelho, com detalhe quanto a (2003)
subtragdo da banda azul no denominador, proposta para reduzir
os efeitos atmosféricos
Indice capaz de separar pixels de plantas de pixels de solo. Essa
. G _ Hague et al.
Vegetativen VEG _— transformacdo demonstra um bom contraste entre a planta e o
R0.667 * B0.333 (2006)

Fonte: Elaborado pela autora, 2022.
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Com base nesse processamento, reuniu-se no banco de dados todos os indices de
vegetacdo de acordo com as respectivas parcelas através de um ndmero identificador préprio
contendo os valores: maximo, minimo, mediana, desvio padrao, coeficiente de variacdo, quartis
(Q1, Q2, Q3, Q4) e variacao interquartil.

Do total de 64 indices acrescentados no modelo, foi realizada a analise de
importancia para ranquear apenas os indices de vegetacao que mais influenciaram em cada um
dos algoritmos. A partir destes dados, realizou-se a anélise de correlacdo de Spearman (p<0,05)
para avaliar o grau de correlagdo entre os diferentes indices capazes de predizer a condi¢do
nutricional dos plantios. Todos os graficos foram elaborados com auxilio do pacote ggplot2 no

programa estatistico R (Tabela 2).

3.3 Treinamento e Validacao

Para a fase de treinamento foram utilizados 70% dos registros do banco de dados,
que foram submetidos a seis algoritmos. As varidveis utilizadas como varidveis explicativas
foram: departamento, material genético e os teores nutricionais. Os demais registros do banco
de dados (30%) foram utilizados apenas na validacdo. Ao processar os dados com os modelos
obtidos na fase de treinamento, sabe-se qual deles apresenta resultados mais préoximos dos
observados. A avaliacdo dos modelos de predi¢io foi realizada com base nos valores de R? e
no Root Mean Squared Error (RMSE), que consiste na diferenca quadratica média entre o valor

observado e o valor predito pelo modelo.

3.3.1 Cubist

O algoritmo Cubist € uma técnica de aprendizado de maquina baseada em regras
que combina caracteristicas do algoritmo de arvore de decisdo com técnicas de regressao.
Utiliza um processo de construgdo iterativo para gerar regras de decisdo que descrevem as
relagdes entre as varidveis de entrada e a varidvel de saida. Essas regras fornecem insights sobre
como as varidveis influenciam o resultado. A técnica é particularmente tutil em problemas de

regressao, onde o objetivo € prever um valor numérico continuo.

1. Geracdo de Regras: O Cubist utiliza uma abordagem bottom-up, onde comeca
com uma Unica regra que abrange todos os dados de treinamento. Em seguida, o algoritmo

busca dividir as regras existentes ou gerar novas regras para melhorar a precisao das previsoes.
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2. Selecao de Regras: O Cubist utiliza critérios de selecao para determinar quais
regras devem ser usadas para fazer previsdes em uma instancia de teste. Esses critérios
consideram a cobertura da regra (quantos exemplos sdo abrangidos) e a precisdo da regra (quao
bem a regra se ajusta aos dados).

3. Combinacdo de Regras: Quando vérias regras se aplicam a uma instancia de teste,
o Cubist combina as previsdes das regras ponderando-as de acordo com sua cobertura e
precisao.

4. Refinamento: O Cubist realiza um processo de refinamento para melhorar a
precisdo das previsoes. Isso envolve a realizacio de ajustes nas regras existentes e a geracdo de
novas regras com base nos erros de previsao.

Uma das principais vantagens do algoritmo Cubist € sua capacidade de lidar com

dados complexos e identificar interagcdes entre variaveis.

3.3.2 Earth

O algoritmo EARTH (Exhaustive Algorithm for Regression Tree) € uma técnica de
aprendizado de maquina baseada em érvores de regressio. E projetado para modelar relacdes
complexas entre varidveis independentes e dependentes em problemas de regressdo. Ele
combina as vantagens das arvores de decisdo e das fungdes de base radial (RBF, na sigla em
inglés) para capturar interacdes ndo lineares, heterogeneidade e efeitos de alta ordem entre as
varidveis.

A principal caracteristica do algoritmo EARTH ¢é sua abordagem exaustiva de busca
de modelos. Ele realiza uma busca exaustiva entre as possiveis divisdes e combinacdes de
varidveis e seus cortes de valores para criar um conjunto completo de modelos de regressao.
Cada modelo € representado como uma combinacio de fungdes de base radial e coeficientes,

permitindo a modelagem de relacionamentos ndo lineares.

O processo de constru¢do do modelo no EARTH envolve as seguintes etapas:

1. Busca Exaustiva: O algoritmo examina todas as possiveis divisdes e combinagdes
de varidveis independentes para criar modelos de regressao.

2. Selec@o do Modelo: O EARTH utiliza critérios de avaliagdo, como o erro médio
quadratico ou o coeficiente de determinacdo (R2?), para selecionar o melhor modelo a ser

utilizado.
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3. Refinamento do Modelo: Apoés a selecdo do modelo, o EARTH realiza uma etapa
de refinamento, ajustando os cortes de valores e a estrutura das arvores de regressdo para
melhorar a precisdo do modelo.

4. Simplificagao do Modelo: Por fim, 0o EARTH realiza uma etapa de simplificacao,
removendo termos e ajustando coeficientes para obter um modelo final mais conciso e
interpretdvel.

O algoritmo EARTH € conhecido por sua capacidade de modelar relacdes nio
lineares complexas e identificar interagdes entre varidveis. Ele € amplamente utilizado em édreas
como previsdo de séries temporais, andlise de dados ambientais, entre outros. A
interpretabilidade dos modelos gerados pelo EARTH também é uma vantagem, pois permite

compreender como as variaveis influenciam as previsoes.

3.3.3 Linear Model (LM)

O algoritmo Linear Model (modelo linear) ¢ uma técnica de aprendizado de
maquina que faz uso de modelos lineares para realizar a regressao ou classificacio de dados.

Na regressdao linear, o algoritmo Linear Model estima os coeficientes que
multiplicam as varidveis independentes para obter a melhor linha reta que se ajusta aos dados
de treinamento. A técnica mais comum € a regressdo linear simples, onde hd apenas uma
varidvel independente. Porém, € possivel expandir para a regressdo linear multipla, que lida
com multiplas varidveis independentes. O algoritmo Linear Model tem sido amplamente
utilizado devido a sua simplicidade e interpretabilidade. Além disso, € computacionalmente
eficiente e adequado para conjuntos de dados de tamanho moderado a grande.

Em resumo, o algoritmo Linear Model é uma técnica de aprendizado de méaquina
que utiliza modelos lineares para realizar regressdo ou classificacdo de dados, com base na

suposicao de uma relacdo linear entre as varidveis independentes e a varidvel de saida.

3.3.4 Ranger

O algoritmo Ranger € uma implementagdo rapida e eficiente de algoritmos de
floresta aleatoria (random forest). Ele € projetado para lidar com conjuntos de dados grandes e
complexos, oferecendo um desempenho aprimorado em comparacdo com outras

implementagdes tradicionais.



33

O Ranger € escrito em linguagem de programacdo C++ e R, e foi desenvolvido para
ser executado em sistemas distribuidos. Ele aproveita a paralelizacdo e a distribuicao de
calculos em vérios nucleos de processamento ou em um cluster de computadores, permitindo
uma execucao rapida e eficiente de algoritmos de floresta aleatdria.

As florestas aleatdrias sdo um conjunto de arvores de decisdo, em que cada arvore
¢ treinada em uma amostra aleatéria dos dados de treinamento, utilizando amostragem de
bootstrap e sele¢do aleatdria de varidveis. O algoritmo Ranger implementa essa abordagem,
fornecendo um conjunto de parametros ajustaveis para controle do treinamento das arvores e

ajuste do modelo.

Algumas caracteristicas e vantagens do algoritmo Ranger incluem:

1. Velocidade e escalabilidade: O Ranger é conhecido por sua alta velocidade de
treinamento, especialmente em grandes conjuntos de dados. Ele foi projetado para aproveitar o
paralelismo e a distribuicdo de tarefas, permitindo um processamento rdpido em sistemas
distribuidos.

2. Selecao automatica de hiperparametros: O Ranger possui um mecanismo interno
para selecdo automdtica de hiperparametros, como o nimero de arvores, a profundidade
maxima das arvores

e o niamero de varidveis selecionadas para cada divisdo. Isso facilita a configuracio
e otimizacao do modelo.

3. Importancia de varidveis: O Ranger fornece uma estimativa da importancia das
varidveis na constru¢do do modelo. Essa informagao pode ser usada para selecionar as varidveis
mais relevantes, simplificar o modelo ou identificar caracteristicas importantes nos dados.

4. Uso eficiente de memoria: O Ranger foi projetado para otimizar o uso de
memoria, permitindo o treinamento e a inferéncia de modelos em conjuntos de dados de
tamanho considerdvel.

Em resumo, o algoritmo Ranger ¢ uma implementacido rdpida e escaldvel de
algoritmos de floresta aleatdria. Ele oferece um desempenho aprimorado em comparagdo com
outras implementacdes, sendo especialmente ttil em conjuntos de dados grandes e complexos.
O Ranger é amplamente utilizado em tarefas de aprendizado de maquina, como classificagao,

regressao e selecdo de caracteristicas.
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3.3.5 Random Forest (RF)

O algoritmo Random Forest (floresta aleatéria) € uma técnica de aprendizado de
madquina que utiliza um conjunto de drvores de decisdo para realizar classificacio ou regressao.
E uma abordagem popular e eficaz que combina varias 4rvores de decisdo independentes para
fazer previsdes mais precisas e robustas.

A ideia central do Random Forest é construir um conjunto de arvores de decisdo
independentes e combinar suas previsoes para obter um resultado final. Cada arvore € treinada
em uma amostra aleatéria dos dados de treinamento (amostragem de bootstrap), e apenas um
subconjunto aleatdrio das varidveis € considerado para cada divisdo na drvore. Essas duas fontes
de aleatoriedade ajudam a reduzir a correlacdo entre as drvores e promovem a diversidade do
conjunto.

Durante o processo de treinamento, cada arvore de decisdo € crescente até atingir
uma profundidade maxima ou até que o critério de parada seja atingido. Geralmente, a drvore
¢ expandida até que cada folha contenha apenas um nimero minimo de exemplos ou ndo haja
mais ganho de informacao significativo nas divisoes.

Para fazer uma previsdo com o Random Forest, as previsoes de todas as drvores
individuais sdo combinadas. No caso de classificacdo, o resultado final ¢ determinado por
votacdo majoritdria, ou seja, a classe mais frequente entre as arvores € escolhida. Para regressao,

a média das previsdes das arvores € tomada como o valor final.

As principais vantagens do algoritmo Random Forest incluem:

1. Alta precisdo: O Random Forest € conhecido por sua alta precisdo preditiva em
comparacdo com muitos outros algoritmos de aprendizado de méaquina. Ele é capaz de capturar
relacionamentos complexos entre as varidveis de entrada e a varidvel de saida.

2. Robustez: O conjunto de arvores independentes ajuda a reduzir o impacto de
outliers e ruidos nos dados, tornando o modelo mais robusto.

3. Lidar com variaveis de entrada de diferentes tipos: O Random Forest pode lidar
com dados numéricos e categdricos, sem exigir uma etapa adicional de pré-processamento para
converter varidveis categéricas em numeéricas.

4. Estimativa de importancia de variaveis: O algoritmo Random Forest fornece uma
estimativa da importancia relativa das varidveis na constru¢do do modelo, permitindo a sele¢dao

de caracteristicas relevantes.
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O algoritmo Random Forest ¢ amplamente utilizado em problemas de classificacao,
regressao e deteccdo de anomalias. Sua versatilidade, precisdo e capacidade de lidar com dados

complexos o tornam uma escolha popular em varias aplicagdes de aprendizado de maquina.

3.3.6 Gradient Boosting Machine (GBM)

O algoritmo GBM (Gradient Boosting Machine) é uma técnica de aprendizado de
maquina que combina um conjunto de modelos de aprendizado fracos para criar um modelo de
aprendizado forte. Ao contrério do algoritmo Random Forest, que combina vdrias drvores de
decisdo independentes, o GBM utiliza um conjunto de modelos em sequéncia, onde cada
modelo € treinado para corrigir os erros do modelo anterior.

O GBM ¢ baseado no principio do aumento de gradiente, que envolve o ajuste
iterativo dos modelos para minimizar uma funcio de perda. Durante o treinamento, 0 GBM
realiza as seguintes etapas:

1. Treinamento do primeiro modelo: O primeiro modelo é treinado em um conjunto
de dados de treinamento. Esses modelos iniciais sdo geralmente simples, como drvores de
decisdo rasas.

2. Calculo dos residuos: O GBM calcula os residuos, que sdo as diferencas entre os
valores reais e as previsdes do modelo atual.

3. Treinamento do préximo modelo: O préximo modelo € treinado nos residuos do
modelo anterior, com o objetivo de prever os residuos restantes.

4. Combinac¢do dos modelos: As previsdes de todos os modelos sdo combinadas
para obter a previsdo final. No GBM, essa combinacdo € feita somando as previsdes de todos
os modelos.

5. Tteracdo: Essas etapas sdo repetidas por vdrias iteracOes, permitindo que cada
modelo corrija os erros do modelo anterior. O nimero de iteragdes € um hiperparametro que

precisa ser definido antes do treinamento.

O GBM possui algumas caracteristicas € vantagens notaveis:

1. Flexibilidade: O GBM pode ser aplicado tanto a problemas de regressao quanto

de classificacdo. Além disso, pode utilizar diferentes funcdes de perda e algoritmos de

otimizagdo para se adaptar a diferentes cendrios.
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2. Pode lidar com dados complexos: O GBM ¢ capaz de capturar relagdes nao
lineares e interacdes complexas entre as varidveis de entrada, tornando-o adequado para
conjuntos de dados complexos.

3. Alta precisdo: O GBM ¢ conhecido por sua alta precisao preditiva, especialmente
quando € treinado com um nimero suficiente de iteragdes e parametros otimizados.

4. Tratamento automatico de valores ausentes: O GBM ¢é capaz de lidar com valores

ausentes nos dados de forma automadtica, sem exigir um tratamento prévio desses valores.

No entanto, o GBM também apresenta algumas consideracdes importantes:

1. Sensibilidade a outliers: Assim como outros algoritmos baseados em gradientes,
o GBM pode ser sensivel a outliers nos dados, o que pode afetar sua precisao.

2. Necessidade de ajuste de hiperparametros: O GBM possui vérios
hiperparametros que precisam ser ajustados corretamente, como a taxa de aprendizado, o
numero de iteracoes e a profundidade dos modelos.

Em resumo, o algoritmo GBM € uma técnica poderosa de aprendizado de maquina
que combina um conjunto de modelos fracos para criar um modelo forte e preciso. E

amplamente utilizado em problemas de regressdo e classificagdo, oferecendo flexibilidade e

alta precisdo preditiva.



Figura 2 - Fluxograma metodoldgico utilizado na modelagem por aprendizado de maquina para sele¢do dos
melhores algoritmos para predizer a condi¢@o nutricional e produtividade de palma de 6leo.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1 Monitoramento Nutricional

Os resultados apresentados na Figura 3, mostram o comportamento dos dados
quando submetidos aos diferentes modelos e seus respectivos valores de R?. De todos os
macronutrientes avaliados, os que apresentaram maior dispersao foram o N, P e K, isso ocorreu
devido aos altos teores destes nutrientes em algumas parcelas que se concentram na faixa de
suficiéncia excessiva. Estes resultados refletem diretamente nos valores de indices de
vegetacdo, o que reforga a dispersdo de alguns elementos no grafico.

No geral, todos os algoritmos apresentaram significativos valores de R?, porém, é
importante observar que a menor variacdo interquartil ocorreu com os algoritmos Earth, Ranger

e Random Forest, indicando boa acuricia para predi¢do dos elementos.

Na Figura 3 € possivel analisar o comportamento dos dados em cada um dos
algoritmos utilizados no estudo. No geral, todos os modelos apresentaram valores de R? acima
de 50%, demonstrando o potencial de predi¢do do estado nutricional a partir da extracdo de
informacdes das imagens de satélite.

A dispersao dos valores no boxplot sdo indicativos de que mesmo com interessantes
resultados na validagdo, alguns algoritmos tendem a ser mais assertivos devido a menor
variabilidade de dados.

Ao analisar os macronutrientes (Figura 3), os elementos nitrogénio, potdssio e
fosforo apresentaram comportamentos distintos nos modelos Cubist, GBM e LM, com grande
variacdo nos dados e valores elevados de mediana e isso traz certa imprevisibilidade, pois ora
se tem valores muito altos, ora se tem valores mais baixos e esse comportamento tende a
resultados menos assertivos. No entanto, para os algoritmos Earth, Ranger e RF a amplitude de
varia¢do € bem menor quando comparado aos citados anteriormente e mantendo o padrdo para
todos os macronutrientes.

Em relagdo ao nitrogénio, potéassio e fésforo onde houve maior dispersdo dos dados,
percebe-se que a mediana estd posicionada na parte superior, ou seja, a média e o valor mediano
sdo mais elevados. Isso indica que os resultados de predi¢do para N no modelo cubist e GBM,
o P para GBM, LM e K para LM possuem tendéncia a apresentar resultados menos assertivos.

O boxplot dos nutrientes cdlcio, magnésio e enxofre apresentam baixa variabilidade

e desvio padrdo, além de poucos ou inexistentes pontos de outliers. Em todos os modelos esses
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elementos apresentam comportamentos muito semelhantes, sendo o enxofre o dnico que
manteve valores de mediana proximos do primeiro quartil.

Os algoritmos Earth, Ranger e RF mantiveram o comportamento de dispersdo com
baixa variabilidade para todos os macronutrientes, demonstrando o potencial destes modelos
para predizer o estado nutricional dos plantios de dendé.

Na Figura 4, observa-se os resultados para os micronutrientes, sendo o cobre o
elemento com maior variabilidade, com valores de mediana elevados. Esta performance ocorre
novamente nos modelos Cubist, GBM e LM. O zinco também apresentou certa amplitude de
varia¢do com resultados préximos do terceiro quartil.

Em relacdo ao manganés, este micronutriente foi o que apresentou comportamento
mais distinto entre os modelos, principalmente em relagdo aos valores da mediana que
oscilaram as posicdes de primeiro e terceiro quartil, certamente isso ocorre devido a variagdo
que hé de valores no banco de dados. Pedrali et al., (2022) observou o0 mesmo comportamento
para este elemento, expressando um desvio padrdo de 135,90 mg kg-1 em dados de
monitoramento nutricional de eucalipto aos 18 meses de idade. Essa variabilidade entre os
resultados pode ser explicada pelo fato de o Mn apresentar ligagdes fracas com os ligantes
organicos, sendo facilmente oxidado com a mobilidade deste elemento na planta e isso ocorre
principalmente durante o processo de senescéncia, quando parte dos nutrientes dos tecidos
foliares se deslocam para outras partes da planta (KIRKBY; ROMHELD, 2007). Este efeito
deve ser considerado como ponto de atencao pois indica que os indices de vegetacao utilizados
na andlise apresentam certa limitacdo em correlacionar as caracteristicas espectrais com 0s

sintomas nutricionais de manganés.

Entre todos os elementos, o ferro foi o Gnico com valores de validagao abaixo de

30% e assim como 0 manganés, necessita ser processado com outros modelos e calculados

outros indices para avaliar o potencial de resposta nestas novas condi¢des. O B foi um elemento

como pouco variacao, com excecdo do modelo LM onde apresentou a maior dispersao de dados,
porém, esse comportamento do LM foi padrdo entre todos os micronutrientes.

Selecionar os algoritmos que melhor se ajustam ao banco de dados € uma

importante etapa da modelagem e com base nesses resultados foi possivel realizar a anélise de

importancia para identificar quais as varidveis que mais influenciaram na capacidade de

predi¢ao do estado nutricional.
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Figura 3 - Estimativa dos teores de Nitrogénio para a cultura da palma de 6leo, de acordo com os algoritmos GradientBoostingMachine (GBM), Random Forest (RF),

Ranger, Regressdo Linear (Im), Cubsit e Earth.
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Figura 4 - Valores de R? valida¢d@o dos algoritmos utilizados na predi¢do de teor foliar de Nitrogénio na cultura palma de 6leo.
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Figura 5 - Estimativa dos teores de Fosforo para a cultura da palma de 6leo, de acordo com os algoritmos GradientBoostingMachine (GBM), Random Forest (RF),

Ranger, Regressdo Linear (Im), Cubist e Earth.
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Figura 6 - Valores de R? validacdo dos algoritmos utilizados na predi¢do de teor foliar de Fésforo na cultura palma de 6leo.
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Figura 7 - Estimativa dos teores de Potdssio para a cultura da palma de 6leo, de acordo com os algoritmos GradientBoostingMachine (GBM), Random Forest (RF),

Ranger, Regressdo Linear (Im), Cubsit e Earth.
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Figura 8 - Valores de R? validagdo dos algoritmos utilizados na predi¢do de teor foliar de Potdssio na cultura palma de 6leo.
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Figura 9 - Estimativa dos teores de Célcio para a cultura da palma de 6leo, de acordo com os algoritmos GradientBoostingMachine (GBM), Random Forest (RF),

Ranger, Regressdo Linear (Im), Cubsit e Earth.
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Figura 10 - Valores de R? validacdo dos algoritmos utilizados na predi¢@o de teor foliar de Célcio na cultura palma de 6leo.
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Figura 11 - Estimativa dos teores de Magnésio para a cultura da palma de dleo, de acordo com os algoritmos GradientBoostingMachine (GBM), Random Forest (RF),

Ranger, Regressdo Linear (Im), Cubsit e Earth.
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Figura 12 - Valores de R? valida¢do dos algoritmos utilizados na predi¢@o de teor foliar de Magnésio na cultura palma de 6leo.
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Figura 13 - Estimativa dos teores de Enxofre para a cultura da palma de 6leo, de acordo com os algoritmos GradientBoostingMachine (GBM), Random Forest (RF),
Ranger, Regressdo Linear (Im), Cubsit e Earth.
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Figura 14 - Valores de R? valida¢do dos algoritmos utilizados na predi¢@o de teor foliar de Enxofre na cultura palma de 6leo.
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Figura 15 - Valores de R? validag¢do dos algoritmos utilizados na predi¢do de teor foliar dos micronutrientes na cultura palma de dleo.
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Figura 16 - Estimativa dos teores de Cobre para a cultura da palma de 6leo, de acordo com os algoritmos GradientBoostingMachine (GBM), Random Forest (RF),

Ranger, Regressdo Linear (Im), Cubsit e Earth.
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Figura 17 - - Estimativa dos teores de Ferro para a cultura da palma de 6leo, de acordo com os algoritmos GradientBoostingMachine (GBM), Random Forest (RF),

Ranger, Regressdo Linear (Im), Cubsit e Earth.
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Figura 18 - Estimativa dos teores de Zinco para a cultura da palma de 6leo, de acordo com os algoritmos GradientBoostingMachine (GBM), Random Forest (RF),

Ranger, Regressdo Linear (Im), Cubsit e Earth.
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Figura 19 - Estimativa dos teores de Manganés para a cultura da palma de 6leo, de acordo com os algoritmos GradientBoostingMachine (GBM), Random Forest (RF),

Ranger, Regressdo Linear (Im), Cubsit e Earth.
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Figura 20 - Estimativa dos teores de Boro para a cultura da palma de 6leo, de acordo com os algoritmos GradientBoostingMachine (GBM), Random

Forest (RF), Ranger, Regressao Linear (Im), Cubsit e Earth.
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Nas Tabelas de 3 a 13, encontram-se os indices de vegetacdo com maior grau de
importancia, ou seja, aqueles que mais influenciam nos resultados de validag¢io (R?) e RMSE -
Root Mean Squared Error - medida que calcula a raiz quadratica média dos erros entre valores
observados (reais) e predi¢des (hipoteses).

O N € o elemento mineral que as plantas requerem em maiores quantidades, cerca
de 1 a 5% da matéria seca total da planta consiste em N. Ele é essencial e constituinte de muitos
componentes celulares vegetais, incluindo clorofila, aminodcidos e 4cidos nucleicos. Por isso,
quando ocorre a deficiéncia de N, rapidamente inibe o crescimento das plantas, neste contexto,
ao analisar os indices que se destacaram como promissores para monitorar teores de N, percebe-
se que a grande maioria sdo capazes de detectar mudancas no teor de clorofila. E importante
destacar que embora o NDVI seja o indice de vegetacdo mais popular dentre os demais, hd um
conjunto de indices que apresentam diferentes respostas a concentracao de clorofila e foram
mais responsivos.

Muitos destes indices foram aprimorados para capturar as menores variacoes de
reflectancia ou absorc¢do, utilizando os intervalos de comprimento de onda estreitos, podendo
proporcionar uma maior sensibilidade as alteracdes nutricionais das plantas. Diversos estudos
realizados em culturas agricolas buscam comparar a eficiéncia de diferentes indices para
detectar o teor de N em diferentes estadios fenoldgicos, os resultados obtidos por Amaral et al.
(2020) mostram que além do NDVI, o MTCI, CI e MCARI demostraram grande potencial para
serem utilizados no monitoramento de N na cultura do milho. Ladeia (2020), buscou estimar os
teores de N a partir de sensores ativos e passivos na cultura do café, e obteve correlacdo positiva
com os indices VARI, GLI e GRVL

Os resultados (Tabela 3), mostram que os indices VARI, MCARI, SLAVI, NDI,
ARVI, SLAVI e NDWI_SWIR como promissores na deteccao de teor de N-foliar, pois revelam
informacdes que ndo podemos detectar a olho nu, as férmulas empregadas nessas andlises
permitem determinar diferentes niveis de clorofila na lavoura, perceber de forma antecipada
possiveis estresse na vegetacdo, minimizar os efeitos atmosféricos que podem influenciar na
qualidade das imagens de satélites. HAi grandes avancos em estudos utilizando
espectrorradiometria para andlise nutricional em plantios de eucalipto, estudos feitos por Pedrali
et al., 2022 obtiverem resultados de correlacdo acima de 70% para os elementos N e P,
indicando os indices reNDVI, CHLRED-EDE, DSWI e MCARI1 como satisfatérios para
monitorar N e o indice ND para o P.

Neste caso, observa-se que os indices de vegetacdo relacionados a borda do

vermelho possibilitaram obter maior correlacdo com o N. Isso foi observado em outros estudos
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com as culturas Capim Tanzania e Eucalipto, o qual os melhores indices de vegetacao utilizados
para discriminar os teores de N foram aqueles resistente a atmosfera na regiao do visivel, sendo,
portanto, utilizado a banda de transicdo do vermelho ao infravermelho préximo o que resultou
em estimativas mais precisas de nitrogénio foliar (OLIVEIRA et al., 2017; ABRAHAO et al.,
2009).

Em relacdo ao elemento P, seus sintomas de defici€éncia ndo sao tio marcantes como
0s outros macronutrientes, e as caracteristicas mais evidentes sdo a reducao da expansao foliar
e o numero de folhas, que reflete em reducio do crescimento como um todo. Diferentemente
da deficiéncia de N, a mudanca de cor das folhas nao esta relacionada a clorose. No caso do P,
as folhas mais velhas ficam com coloracdo verde escura, porque a expansao das folhas € muito
mais inibida do que a formacdo da clorofila, e em alguns casos pode ocorrer de ficarem com
cores purpuras ou avermelhadas em consequéncia da acumulagdo de antocianina. Ao analisar
a tabela 4, é possivel verificar que os indices ARI e CRI se destacaram na andlise de
importancia, ambos utilizam medi¢des de reflectancia no espectro visivel para avaliar as
caracteristicas espectrais de pigmentos relacionados ao estresse vegetativo, como OS
carotenoides e antocianinas.

Além destes, também se mostraram promissores os indices que monitoram o vigor

da vegetacdo e indice de 4rea foliar, como o MTCI, MCARI, MGRI e LAL

Tabela 3 - Resultado da anélise de importancia dos indices de vegetacdo que mais influenciaram nos algoritmos
para a predi¢do do teor de nitrogé€nio foliar em palma de 6leo e seus respectivos valores de R2 e RMSE de
treinamento e validac@o.

Nitrogénio Cubist Earth GBM Lm Ranger Random
Forest
NDWI
1 MCARII  ARVI  VARI BO3 SWIR?2 NBR
NDWI
2 CI2 BO2 ARVI DVI NBR _SWIR?2
3 GRVI CIl ARII MCARI2  ARVI NDI
4 MGVRI  RGVI B12 BOS VARI NCI1
5 MCARII ARI2 BSA SLAVI2  ARVI
6 MSR BI2 BSA
7 MGVRI
8 NDI
R2Trein. 0,78 0,84 0,67 0,82 0,83 0,83
RMSE 6.04 427 117 1.90 521 2.12
Trein.
R?Valid. 0,76 0,84 0,65 0,79 0,83 0,82
RMSE 472 6.62 122 3.45 1.81 3,04
Valid.

Fonte: Elaborado pela autora, 2022.
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Tabela 4 - Resultado da andlise de importancia dos indices de vegetacdo que mais influenciaram nos algoritmos
para a predicdo do teor de fésforo foliar em palma de 6leo e seus respectivos valores de R e RMSE de treinamento

e validacio.

Fosforo Cubist Earth GBM Lm Ranger Rhil::le(;in
1 ARI1 ARI1 ARI1 DVI ARII NDI45
2 LAI LAI MTCI MCARI2 ARI1 ARI1
3 NDI45 ExG NCI2 CRI2 ARI1 ARI1
CHL_RE
4 ARI1 D CI1 GOSAVI CRI1 ExGexR
_EDGE
5 NDI45 ARI1 MGVRI ARI1 EVI
6 ARI1 ARI1 ARVI BO3 ARI1
7 CRI1 PSSR
8 ExG
R? Trein. 0,74 0,82 0,67 0,72 0,81 0,82
RMSE Trein. 0,09 0,08 0,11 0,10 0,08 0,08
R? valid. 0,73 0,81 0,68 0,70 0,80 0,81
RMSE Valid. 0,10 0,09 0,11 0,11 0,09 0,09

Fonte: Elaborado pela autora, 2022.

Tabela 5 - Resultado da andlise de importancia dos indices de vegetacdo que mais influenciaram nos algoritmos
para a predi¢do do teor de potéssio foliar em palma de 6leo e seus respectivos valores de R e RMSE de treinamento

e validacdo.

Potassio Cubist Earth GBM Lm Ranger Rl?(l)lli(:tn
1 NBR NBR ARI1 ARI1 ARI1 ARI1
2 _1;1\1))‘,\1)\1;12 _EI\I;DV\IKQZ CRI1 B03 CRI1 CRI1
3 NCI2 NCI2 B02 CRI1 ARII B03
4 SLAVI2 SLAVI2 BO3
5 VARI VARI
6 B04 B04
7 CIl CIl
R? Trein. 0,85 0,86 0,87 0,73 0,87 0,88
RMSE Trein. 7,22 7,94 6,68 15,25 9,48 8,70
R? valid. 0,86 0,86 0,86 0,70 0,87 0,87
RMSE Valid. 3,08 2,42 2,59 13,39 1,23 1,33

Fonte: Elaborado pela autora, 2022.

O K+ € o cation mais abundante na planta e pode ser deslocado facilmente nos

tecidos e células do vegetal. Tem importante fun¢do no estado energético, na translocagdo,

armazenamento de assimilados e manutengdo da dgua nos tecidos vegetais. Dentre os

macronutrientes, o K foi o que apresentou menor nimero de indices na anélise de importancia

(Tabela 5) e assim como o P, tiverem melhor desempenho o ARI e CRI, com excecdo do

algoritmo Earth que selecionou o NDWI_SWIR, SLAVI e VARI com bons indicadores para
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monitorar este elemento na cultura da palma. Gokkaya et al. (2015) utilizaram lidar e
modelarem nutrientes no nivel de dossel em floresta do Canada a partir de dados hiperespectrais
e observaram inferior qualidade no ajuste dos modelos para K.

Os macronutrientes secundarios foram os que apresentaram maior diversidade de
indices (Tabelas 6, 7 e 8), com destaque para o NDVI e suas variagdes, como o
RED_EDGE_NDVI, GRNDVI, NDI e GBNDVI que conseguem captar com maior
sensibilidade as variagdes de clorofila e vigor das lavouras. Este resultado estd de acordo com
as principais fungdes destes elementos, como no caso do Mg, responsdvel por formar a molécula
de clorofila, que sao porfirinas magnesianas, onde o Mg corresponde a 2,7% do peso molecular
destas e representa cerca de 10% do teor total de Mg na folha. Outro ponto importante € que a
falta de Mg inibe o metabolismo de N, reduz o teor de N-proteico, aumentando a proporcao de
N-nio proteico, ou seja, a caréncia de Mg interfere na sintese de proteina. Pedreli et al., (2022),
ao relacionar 24 indices de vegetacdo com os resultados nutricionais para a cultura do eucalipto,
também obteve o NDVI com o melhor indice para estimar o teor de Ca na folha, obtendo
estimativa de 0,78 (valor de R?), resultado de validacio muito similar com o que encontramos

neste estudo.

Tabela 6 - - Resultado da andlise de importancia dos indices de vegetacdo que mais influenciaram nos algoritmos
para a predi¢do do teor de cdlcio foliar em palma de 6leo e seus respectivos valores de R e RMSE de treinamento
e validacdo.

Cilcio Cubist  Earth  GBM Lm Ranger ~ Random
Forest
1 SLAVI ARII ARI1 EVI2 ARVI ARII
2 MCARII varl RED_EDGE " ~pxpvi CRII ARVI
_NDVI
NBR NCI1 BO4 MCARII1 VARI CRII
4 DVI CI2 C12 SLAVI NBR MTCI
5 NDI45 BAI ARVI VARI ND“I;IZ—SWI BAI
RED_EDGE
6 MTCI CRI2 VARI ARI1 ARI NDVI
RED_EDGE
7 MSAVI CRI ARI2 NDVI
8 RGVI ARVI ARI
R? Trein. 0,73 0,75 0,73 0,74 0,75 0,73
RMSE Trein. 0,66 0,62 0,65 0,64 0,62 0,63
R? Valid. 0,74 0,75 0,74 0,72 0,76 0,75
RMSE Valid. 0,66 0,64 0,65 3,54 0,63 0,63

Fonte: Elaborado pela autora, 2022.
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Tabela 7 - Resultado da andlise de importancia dos indices de vegetacdo que mais influenciaram nos algoritmos
para a predicao do teor de enxofre foliar em palma de 6leo e seus respectivos valores de R2e RMSE de treinamento
e validacdo.

Enxofre Cubist Earth GBM Lm Ranger R;:Ifle(:tn
1 GNDVI ARI1 CI2 GLI BAI MTCI
2 ARI2 ARVI  GBNDVI SLAVI1 CIl NCI1
3 GRNDVI CIl1 IPVI ARI1 MSAVI EVI
4 MSAVI  MSAVI2 NBR ARVI NCI1 NDI45
5 NDI45 RE_DI\I—]E\?IG E BNDVI ARI1 RE_Dl\I—g\]?IG E
6 GRNDVI GNDVI
7 MSAVI MCARI2
R? Trein. 0,87 0,87 0,87 0,84 0,86 0,87
RMSE Trein. 0,13 0,13 0,18 0,15 0,13 0,13
R? valid. 0,87 0,87 0,85 0,84 0,86 0,87
RMSE Valid. 0,13 0,14 0,15 0,15 0,14 0,14

Fonte: Elaborado pela autora, 2022.

Em relacdo ao S (Tabela 8), os resultados de R? valida¢do foram muito promissores
e com estimativas melhores quando comparadas ao do Ca e Mg. Pedrali ef al., 2022 ao avaliar
as melhores estimativas para determinar teor de S em folha de Eucalyptus saligna, encontrou o
méximo valor de 0,76 de R%. E importante destacar que o S também estd intimamente
relacionado com N, sendo inclusive utilizado na relagdo N/S da planta para avaliar seu estado
nutricional. Muitos dos sintomas de deficiéncia de S sdo similares aos de N, incluindo a clorose,
reducdo do crescimento e acumulacdo de antocianinas, isso ocorre devido ambos serem
constituintes de proteinas € um ponto importante nesta andlise € perceber a similaridade dos
indices para monitorar a condi¢ao dos teores de N, Ca, Mg e S.

Entre os micronutrientes, percebe-se um predominio do indice NDVI e suas
variagdes como importantes preditores para condicao nutricional, com destaque para Zn (Tabela
9), Cu (Tabela 10) e B (Tabela 13), pois apresentaram os melhores resultados de valida¢do, com
valor maximo de 0,89 para Zn, 0,79 para Cu e 0,90 para B. Resultados similares também foram
obtidos por Pedrali et al. (2022), onde os dados estimados para o Zn, foram de R? 0,91 e do Cu
R? 0,85.
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Tabela 8 - Resultado da anédlise de importancia dos indices de vegetacdo que mais influenciaram nos algoritmos
para a predi¢do do teor de zinco foliar em palma de 6leo e seus respectivos valores de R e RMSE de treinamento

e validac@o.

Zinco Cubist Earth GBM Lm Ranger Rl;l(l)lli(:tn
1 ARI VARI ARI GLI VARI ARI
2 BAI ARI BAI EVI ARI NCI
3 CRI1 SLAVI GRNDVI ARVI
4 NCI MTCI MCARI GCI
5 GRNDVI
6 NCI
7
8
R? Trein. 0,88 0,86 0,86 0,79 0,88 0,89
RMSE Trein. 3,51 3,38 3,04 3,85 3,16 3,12
R? valid. 0,87 0,83 0,87 0,78 0,87 0,88
RMSE Valid. 3,57 4,14 3,28 4,50 3,35 3,12

Fonte: Elaborado pela autora, 2022.

Tabela 9 - Resultado da anélise de importancia dos indices de vegetacdo que mais influenciaram nos algoritmos
para a predicao do teor de cobre foliar em palma de dleo e seus respectivos valores de R?2 e RMSE de treinamento

e validacdo.

Cobre Cubist Earth GBM Lm Ranger R;:Ii(:tn
1 EVI ARI EVI GLI EVI SLAVI
2 MGVRI LAI SLAVI MTCI LAI LAI
3 BNDVI GCI ARVI ARVI PSRI EVI
4 MAVI CRI GDVI CRI ARI
5 MTCI REB\]—IE{?IGE NCI VARI MTCI
6 SLAVI NDI ARVI
7
8
R? Trein. 0,77 0,77 0,76 0,70 0,79 0,79
RMSE Trein. 1,27 0,84 4,03 1,93 0,79 0,79
R? valid. 0,76 0,75 0,76 0,69 0,76 0,76
RMSE Valid. 3,31 2,43 2,79 4,02 3,44 3,41

Fonte: Elaborado pela autora, 2022.
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Tabela 10 - - Resultado da andlise de importancia dos indices de vegetacao que mais influenciaram nos algoritmos
para a predicdo do teor de ferro foliar em palma de 6leo e seus respectivos valores de R2 e RMSE de treinamento

e validac@o.

Ferro Cubist Earth GBM Lm Ranger Rl?:i(;in
1 ARI ARI BNDVI ARVI ARI ARI
2 BNDVI  BNDVI ARI BAI BNDVI EVI
3 EVI ARVI EVI MCARI CRI LAI
4 NCI NCI2 SLAVI NCI RE_DI\;]E\?IGE
5 NDI45 VARI ARI GLI PSRI
6 BNDVI LAI
CRI
DVI
EVI
7
R? Trein. 0,19 0,19 0,18 0,14 0,25 0,24
RMSE Trein. 5,95 5,70 6,71 7,02 5,92 6,46
R? valid. 0,13 0,11 0,12 0,11 0,20 0,17
RMSE Valid. 7,70 7,78 742 433 6,81 7,20

Fonte: Elaborado pela autora, 2022.

O nutriente Fe apresentou os menores resultados preditores (Tabela 11), indicando

que para este micronutriente a partir destes indices e modelos ainda nao € possivel fazer o

monitoramento com base em dados espectrais. O Mn obteve comportamento similar (Tabela

12), mostrando a necessidade de melhor compreensdo dos indices e amplitudes das bandas

espectrais podem ser mais bem trabalhadas para monitorar o comportamento nutricional destes

elementos na planta.
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Tabela 11 - Resultado da andlise de importincia dos indices de vegetacdo que mais influenciaram nos algoritmos
para a predi¢do do teor de manganés foliar em palma de 6leo e seus respectivos valores de R? e RMSE de
treinamento e validacao.

Manganés Cubist Earth GBM Lm Ranger R;:i(:tn
NDI45 NCI MTCI ARI MTCI MTCI
2 PSRI ARI PSRI CIl PSRI ARVI
3 VARI NDI REj)N_]E\]?IG E SLAVI ARVI NDI
4 GLI MTCI ARVI GCI LAI RE_DI\I—I])E\]?IG E
5 ARI NDI GRNDVI EVI
6 MAVI VARI
7 GRVI
8
R? Trein. 0,63 0,63 0,63 0,50 0,63 0,66
RMSE Trein. 6,27 6,24 6,22 6,17 6,79 6,23
R? Valid. 0,62 0,60 0,63 0,50 0,61 0,64
RMSE Valid. 6,48 6,17 5,73 6,54 4,31 5,80

Fonte: Elaborado pela autora, 2022.

Tabela 12 - Resultado da andlise de importancia dos indices de vegetacdo que mais influenciaram nos algoritmos
para a predicdo do teor de boro foliar em palma de 6leo e seus respectivos valores de R e RMSE de treinamento
e validacdo.

Boro Cubist Earth GBM Lm Ranger R;(l:le(;n
1 NCI VARI NCI NCI2 NCI NCI
2 ARI ARI ARVO PSRI ARI MTCI
3 RE?N—]E\]?IG E NCI VARI GRNDVI REE\?I])ESIG E
4 MTCI  GRNDVI MCARI
MTCI RBNDVI
6 RED_EDGE
_NDVI
7
8
R? Trein. 0,88 0,89 0,88 0,62 0,90 0,90
RMSE Trein. 2,32 2,15 2,23 3,97 2,36 2,22
R? valid. 0,88 0,87 0,88 0,61 0,89 0,89
RMSE Valid. 2,46 2,36 2,12 4,11 2,27 2,24

Fonte: Elaborado pela autora, 2022.
Ap6s identificar os indices mais promissores, os resultados da correlagdo

contribuiram para compreender como elas interagem entre si. Esse diagrama foi elaborado
empregando-se a correlagdo de Spearman (r), sendo que quanto maior o valor de r, maior € a
intensidade das cores azul (correlagdo positiva entre as varidveis), e vermelho indica correlagao

negativa.
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Nas figuras 5 e 6, é possivel notar que hé elevado grau de interagdo entre SLAVI
com NDI45, VARI, GRVI, PSSR, MGVRI, MCARI, sdo indices de vegetacdo sensiveis a
detec¢do de clorofila, que sdo pigmentos fotossintetizantes com fortes picos de absorbancia no
vermelho e no azul, regides do espectro eletromagnético. Portanto, utilizar diversos indices para
verificar qual melhor se ajusta a realidade da cultura faz-se necessario, principalmente
considerando que os teores relativamente baixos de clorofila sdo suficientes para saturar a
absorcdo na regido de 660-680 nm, reduzindo assim a sensibilidade a altos teores de clorofila
de varidveis espectrais com base nesses comprimentos de onda (LICHTENTHALER, 1987;
OLIVEIRA et al., 2017). Dentre os algoritmos, os que apresentaram maior grau de correlagdo
entre os indices foram o Cubist e Ranger, tornando-se importantes modelos para predicdao de N
foliar.

No algoritmo Ranger (Figura 6), € possivel perceber alta correlagcdo entre os indices
ARVI e SLAVL E importante frisar que o ARVI é mais sensivel quando comparado ao NDVI,
por considerar na sua férmula as corre¢des de efeitos atmosféricos na regido do vermelho. A
interacdo entre ARVI e SLAVI além de ser importante para avaliar o vigor da vegetacao
também contribui para estimar a drea foliar e acompanhar a condicao fotossintética dos plantios,
além disso as interacdes destes com o NDWI_SWIR, indicam o potencial em conseguir extrair
informacdes relacionadas com o teor de 4gua na folha. Esse monitoramento pode contribuir de
forma muito expressiva com as estratégias do manejo nutricional dos plantios. O refinamento
das informagdes permite escolher de forma técnica quais as dreas que podem ter suas adubacdes
postergadas por certo periodo sem perdas ou grandes perdas na produtividade e quais aquelas
que necessitam ter aporte de nutrientes para evitar quedas na producao.

Estudos realizados por Wright et al. (2004) em cultivos de trigo submetidos a
diferentes concentracdes de N, observaram que os maiores valores de reflectancia no espectro
visivel se relacionavam com os tratamentos submetidos a menores taxas de adubacdo
nitrogenada e que a adi¢do de N implica na diminuicdo da reflectancia espectral no visivel e no
aumento da reflectancia espectral entre 700 e 1300 nm e que permitiu utilizar indices de
vegetacao para monitorar o N na cultura de trigo.

Diversas pesquisas mostram que o MCARI e MCARI2 também apresentam uma
resposta muito positiva para estimar a clorofila e variagdes de IAF em dosséis agricolas e se
destacou com melhor coeficiente determinacdo (0,82) para mapeamento de vegetagdo,
superando os resultados do NDVI (ZHANG et al., 2014).

O P foi o elemento que apresentou a menor correlagdo entre os indices, apenas o

Random Forest (Figura 10), obteve algumas interacoes entre indice de drea foliar e deteccdo do
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vigor da lavoura. Estudos realizados por Silva et al., 2021, utilizaram diferentes algoritmos para
predi¢do de crescimento de drvores de eucalipto e obtiveram o Random Forest como melhor
modelo de precisio. Isso foi apresentado por Sousa 2019, onde o Random Forest mostrou maior
potencial para modelagem do conjunto de dados objetivando determinar o volume de madeira
em plantios de eucalipto.

No caso do K (Figura 11), o Cubist foi 0 modelo com maior interacdo entre os
indices, mostrando que os valores relacionados com a presenca de antocianinas refletem em
teores detectados de clorofila. Indicando que ambos podem ser utilizados como modelos
complementares para melhor compreensdo dos fatores que podem influenciar os balancos
nutricionais. Diferentemente do que ocorreu com o Cubist, os modelos Ranger e Random
Forest destacam-se nas interacoes entre CRI e ARI.

Para o Ca (Figura 14) e Mg (Figura 17), os modelos que tiveram melhor
performance foram Cubist e Random Forest. O NDWI, VARI e SLAVI foram os que mais
contribuiram para a predicao do teor de Ca. No caso do S (Figuras 20, 21 e 22), h4 certo padrao
de interagdo entre os indices, apresentando comportamento similar aos de N. O indice NDVI e
suas variagdes GNDVI, DVI, GRNDI, MSAVI foram os que mais se correlacionaram nos
algoritmos Cubist e Linear Model.

Para os micronutrientes, o Cu apresentou indices muito baixos de correlagdo, como
pode ser observado nas Figuras 23 e 24. Na Figura 25 houve correlacio mais expressiva
somente entre o indice ARI. Diferentemente do que ocorreu com o ferro, onde os modelos
Cubist (Figura 26), e Linear Model (Figura 28), apresentaram altas correlacdes com diversos
indices. O mesmo comportamento pode ser observado nas Figuras 29, 30 e 31, mostrando a alta
correlagdo entre indices que detectam teor de clorofila e drea foliar, importante paradmetro para
monitoramento do Mn.

Em relagdo ao Zn, os modelos Earth (Figura 32) e SVLinear (Figura 33), se
comportaram de forma similar. No caso do B, o ARI foi o indice que mais se destacou nas
correlagdes, principalmente no modelo Random Forest (Figura 34), onde apresentou alta
correlacdo entre si, 0 mesmo ocorreu para o Earth (Figura 36), comprovando a influéncia do
ARI em detectar teores de boro. Em contrapartida, no modelo Linear Model (Figura 35), as

fracas intera¢des ndo demonstram influéncia de outros indices.
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Figura 21 - Anélise de correlacio de Spearman entre os indices de vegetacdo com maior grau de importancia para
predicdo do elemento nitrogénio, modelo Cubist.
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Fonte: Elaborado pela autora, 2022.



Figura 22 - Andlise de correlacdo de Spearman entre os indices de vegetagdo com maior grau de importancia
para predicdo do elemento nitrogénio, modelo Ranger.
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Figura 23 - Anilise de correlacio de Spearman entre os indices de vegetacdo com maior grau de importancia para
predicdo do elemento nitrogénio, modelo Earth.
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Figura 24 - Andlise de correlacdo de Spearman entre os indices de vegetacdo com maior grau de importancia
para predicdo do elemento nitrogénio, modelo Random Forest.
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Figura 25 - Andlise de correlacdo de Spearman entre os indices de vegetagdo com maior grau de importancia
para predicdo do elemento fésforo, modelo GBM.
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Figura 26 - Andlise de correlacdo de Spearman entre os indices de vegetagdo com maior grau de importancia
para predicdo do elemento fésforo, modelo Random Forest.
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Figura 27 - Andlise de correlacdo de Spearman entre os indices de vegetagdo com maior grau de importancia
para predi¢do do elemento potassio, modelo Cubist.
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Figura 28 - Andlise de correlacdo de Spearman entre os indices de vegetagdo com maior grau de importancia

para predi¢c@o do elemento potdssio, modelo Ranger.
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Figura 29 - Andlise de correlagdo de Spearman entre os indices de vegetacdo com maior grau de importancia
para predicdo do elemento potdssio, modelo Random Forest.
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Figura 30 - Andlise de correlacdo de Spearman entre os indices de vegetagdo com maior grau de importancia
para predicdo do elemento cédlcio, modelo Cubist.
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Figura 31 - Andlise de correlacdo de Spearman entre os indices de vegetagdo com maior grau de importancia
para predicdo do elemento cdlcio, modelo Ranger.
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Figura 32 - Anilise de correlacio de Spearman entre os indices de vegetacdo com maior grau de importancia para
predi¢do do elemento magnésio, modelo Cubist.
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Figura 33 - Andlise de correlacdo de Spearman entre os indices de vegetagdo com maior grau de importancia

para predi¢c@o do elemento magnésio,
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Figura 34 - Andlise de correlacdo de Spearman entre os indices de vegetagdo com maior grau de importancia
para predicdo do elemento Enxofre, modelo Cubist.
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Figura 35 - Anilise de correlacio de Spearman entre os indices de vegetacdo com maior grau de importancia para
predicdo do elemento Enxofre, modelo Linear Model.
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Figura 36 - Andlise de correlacdo de Spearman entre os indices de vegetagdo com maior grau de importancia
para predicdo do elemento cobre, modelo GBM.
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Figura 37 - Anilise de correlacio de Spearman entre os indices de vegetacdo com maior grau de importancia para

predicdo do elemento cobre, modelo Random Forest.
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Figura 38 - Anilise de correlacio de Spearman entre os indices de vegetacdo com maior grau de importancia para
predicdo do elemento cobre, modelo Earth.
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Figura 39 - Andlise de correlacdo de Spearman entre os indices de vegetagdo com maior grau de importancia para
predicdo do elemento ferro, modelo Cubist.
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Figura 40 - Anilise de correlacio de Spearman entre os indices de vegetacdo com maior grau de importancia para
predicdo do elemento ferro, modelo Linear Model.
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Figura 41- Anélise de correlacdo de Spearman entre os indices de vegetagdo com maior grau de importancia para
predicdo do elemento manganés, modelo Cubist.
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Figura 42 - Andlise de correlacdo de Spearman entre os indices de vegetacdo com maior grau de importancia
para predic@o do elemento manganés, modelo Random Forest.
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Figura 43 - Andlise de correlacdo de Spearman entre os indices de vegetagdo com maior grau de importancia
para predicdo do elemento zinco, modelo Earth.
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Figura 44 - Andlise de correlacdo de Spearman entre os indices de vegetagdo com maior grau de importancia
para predicdo do elemento Boro, modelo Random Forest.
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Figura 45 - Andlise de correlacdo de Spearman entre os indices de vegetagdo com maior grau de importancia
para predicdo do elemento Boro, modelo Linear Model.
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Figura 46 - Andlise de correlacdo de Spearman entre os indices de vegetacdo com maior grau de importancia
para predicdo do elemento Boro, modelo Earth.
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4.2 Produtividade

A Figura 37 indica que hd variacdo na distribuicdo dos dados entre os modelos
avaliados. Essa variabilidade pode estar relacionada as diferentes idades dos plantios, estdgios
fenoldgicos e materiais genéticos que influenciam nos picos dos valores de produtividades. Os
algoritmos Earth, Ranger e Random Forest foram os que apresentaram melhor distribui¢do
interquartil e entre eles o Ranger destacou-se com melhor valor de R?, com aproximadamente
45% de acerto.

A Tabela 14 apresenta os IVs que mais influenciaram nos resultados dos algoritmos,
nota-se uma variedade de indices, com exce¢do do modelo Earth que possui ARl e ARVI como
os mais relevantes, representando um grande de acerto de 33%. Percebe-se que grande parte
dos IVs sdo derivados do NDVI, ou seja, conseguem captar mudangas de refletancia seja através
das alteracdes na concentracdo de clorofila ou expansao da érea foliar.

O RMSE calculado para a produtividade de treinamento variaram de 4,70 a 5,88 e na
validacdo de 4,62 a 5,83. O RMSE indica a falta de precisdo de uma medida, e quanto menor o
seu valor, melhor € a capacidade do algoritmo em apresentar os valores das predicdes mais
proximas do valor real. Sendo assim, o Random Forest se destaca como o melhor modelo para
predicdo de produtividade, pois apresenta valor de R? de 41% e o menor RMSE de 4,62.
Estudos realizados com palma de 6leo por Soares et al., (2020) obtiveram valor de RMSE

20,89% para predicao de produtividade.

Tabela 13 - Resultado da andlise de importincia dos indices de vegetacdo que mais influenciaram nos algoritmos
para a predi¢do de produtividade em palma de 6leo e seus respectivos valores de R2 e RMSE de treinamento e
validacdo.

Produtividade Cubist Earth GBM LM Ranger Random
Forest
1 CI2 ARI CI2 BNDVI CI2 CI2
) RED_EDGE RED_EDGE
_NDVI ARVI CI1 BAI CIl _NDVI
3 RGVI EVI GLI RGVI LAI
4 RED_EDGE
PSRI _NDVI GRNDVI MTCI MTCI
5 MTCI NCI2 EVI
6 GLI
7 PSRI
R? Trein. 0,40 0,32 0,33 0,26 0,41 0,41
RMSE Trein. 5,23 5,95 5,40 5,30 5,48 4,70
R? Valid. 0,39 0,33 0,33 0,25 0,43 0,40
RMSE Valid. 5,33 5,56 4,89 5,83 4,85 4,62

Fonte: Elaborado pela autora, 2022.



Figura 47 - Estimativa de produtividade nas idades de 15 a 25 anos para a cultura da palma de dleo, de acordo com os algoritmos

GradientBoostingMachine (GBM), Random Forest (RF), Ranger, Regressao Linear (Im), Cubsit e Earth.
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Figura 48 - Boxplot dos valores de R? validag¢@o dos algoritmos utilizados na predi¢do de produtividade de cachos de frutos frescos (CFF) na cultura palma de dleo.
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E importante destacar que no banco de dados hd informagdes de plantios com
diferentes idades, portanto, em fases de desenvolvimento distintas, ou seja, o maior
recobrimento da drea pode influenciar na sensibilidade de alguns indices em detectar as
variacOes de refletancia no tecido foliar, como no caso do NDVI, e este fato estd associado com
a saturacao da cor verde a partir do acimulo de biomassa.

Estudos realizados por Gitelson (2004); Povh et al. (2008), Zanzarini et al. (2013)
reportam que o NDVI se torna insensivel as variagdes espectrais da cultura quando a
reflectancia no comprimento de onda do infravermelho préximo (faixa do invisivel) € maior
que a absor¢do no comprimento de onda no espectro do vermelho (faixa do visivel). Estes
resultados aliados ao que foram observados neste estudo indicam que ao incluir no banco de
dados os diferentes modelos, hd maior potencial de selecionar o indice que mais reflete a
realidade da lavoura.

Os algoritmos Cubist, Ranger ¢ Random Forest foram os que apresentaram o0s
melhores resultados de valida¢do, com 39%, 43% e 40% (Tabela 1), respectivamente, e ha
similaridade entre os indices contidos em cada um deles, como € o caso do CI (Canopy Index)
utilizado para caracterizar a distribuicdo espacial das folhas de um dossel, bem como a
fotossintese e processos hidrolégicos. Os demais estdo diretamente associados com fatores de
crescimento e sdo derivagdes do NDVI, como é o caso do Red_Edge_NDVI, é importante
ressaltar as variacdes no teor de nitrogénio foliar que ocorre nos plantios, portanto, esse
resultado pode estar relacionado a forte associacdo do comprimento de onda com o teor de
clorofila das plantas e consequentemente ao status deste nutriente na folha.

Outros promissores indices para predicdo da produtividade sdo, o RGVI e LAI,
capazes de monitorar o crescimento e indice de drea foliar. A correlagdo positiva entre eles
indica que os modelos se tornam mais sensiveis a deteccio de mudancas da drea foliar, e,
portanto, indicados para monitoramento das lavouras. Carvalho (2019) e Ferreira (2020)
utilizaram diversos IVs para monitorar a produtividade do milho, o primeiro autor e obteve o
NDVI, GRNDVI e EVI como os mais satisfatorios, com grau de acerto de 44%. Enquanto o
SAVI foi o indice mais eficiente para predi¢ao de produtividade de biomassa e graos de milho,
com 68% de probabilidade de acerto (Ferreira, 2020).

No geral, os graficos da correlagdo de Spearman mostram que os algoritmos Cubist
(Figura 38), Ranger (Figura 42) e Random Forest (Figura 43) tiveram comportamentos muito
similares, apresentando maior interagdo entre os indices RGVI e CI e pouco ou nenhuma

correlagdo com os outros indices avaliados. No modelo LM (Figura 41), as correlagdes entre os
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indices derivados no NDVI foram as mais expressivas, como € o caso do BNDVI e GRNDVI.
E importante ressaltar que as diferentes fases fenoldgicas da cultura, idade, estresses hidricos,
nutricionais, material genético, entre os demais fatores que interferem na produtividade podem
influenciar nos ajustes dos modelos preditivos.

Pesquisa realizada por Soares et al. (2020) em uma fazenda desta mesma édrea de
estudo, com plantios nas idades de 3 a 6 anos, mostram que os indices NDVI, EVI, ARVI e
RENDVI foram os que possibilitaram correlagdes positivas entre valores médios dos indices e
as respectivas produtividades, sendo o EVI e NDVI os que melhor se correlacionaram, como
valores de R? de 0,66 e 0,59, respectivamente.

E importante destacar que ainda sdo poucos os estudos relacionados com
modelagem da produtividade utilizando imagens espectrais para a cultura da palma de 6leo.
Sendo assim, os resultados aqui apresentados se mostram muito promissores € a partir da
segregacdo desses dados por classes de idades, caracteristicas semelhantes de clones, periodos
de producdo etc. pode-se ter modelos cada vez mais responsivos para determinada fase de

desenvolvimento da cultura.
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Figura 49 - Andlise de correlacdo de Spearman entre os indices de vegetagdo com maior grau de importancia para
predi¢do de produtividade, modelo Cubist.
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Figura 50 - Anilise de correlacio de Spearman entre os indices de vegetacdo com maior grau de importancia para
predicdo de produtividade, modelo Earth.
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Figura 51 - - Andlise de correlagdo de Spearman entre os indices de vegetagdo com maior grau de importincia
para predicdo de produtividade, modelo GBM.
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Figura 52 - Anilise de correlacio de Spearman entre os indices de vegetacdo com maior grau de importancia para
predicdo de produtividade, modelo Linear Model.
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Figura 53 - Anilise de correlacio de Spearman entre os indices de vegetacdo com maior grau de importancia para
predicdo de produtividade, modelo Ranger.
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Figura 54 - Anilise de correlacio de Spearman entre os indices de vegetacdo com maior grau de importancia para
predi¢do de produtividade, modelo Random Forest.
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5 CONCLUSAO

Indices de vegetagio derivados da refletdncia espectral, associados i aprendizagem
de maquina, sdo uteis no monitoramento do estado nutricional e de produtividade na cultura da
palma de dleo.

A modelagem do estado nutricional com base nos dados do satélite Sentinel 2A se
mostrou eficaz, visto que foi possivel definir os indices de vegetacido que mais se adequaram as
informacdes nutricionais da palma de 6leo. Entretanto, o Fe ndo respondeu a modelagem, sendo
necessdrios outros estudos sobre as técnicas de predi¢cdo para este elemento;

Além do NDVI, o GRNDVI, MSAVI, ARI, VARI e NDWI foram os indices de
vegetacao mais representativos para monitoramento nutricional de palma de 6leo;

Os algoritmos Cubist, Ranger € Random Forest sdo promissores para predizer a
produtividade da cultura palma de dleo, sendo o Random Forest o modelo que apresentou os
melhores resultados;

Através dos indices de vegetacdo € possivel fazer o monitoramento das lavouras
quanto a produtividade, sendo o Red_edge NDVI, RGVI, GRNDI e LAI os que melhor se
ajustaram na base de dados deste estudo.

Estratificar as informagdes por material genético e idade pode contribuir com
melhor ajuste dos modelos e selecdo dos indices mais apropriados para monitorar o estado

nutricional e a produtividade da cultura da palma de 6leo.
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