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Resumo

A soja é uma das culturas de maior importancia econdémica no mundo sendo o Brasil € o0 maior produtor mundial
desse grdo. Conhecer a produtividade nem sempre é possivel ja que estes vem atrelados ao tipo de tecnologia que
a fazenda possui e permite avaliar de forma indireta a qualidade do manejo. Assim, objetivou-se estimar a
produtividade da cultura da soja na safra 21/22 no sudoeste goiano com o uso de indices de vegetagdo e Machine
Learning. Foram utilizados os indices de vegetacdo EVI, NDRE, NDVI, NDW!I e os valores de reflectancia da
composi¢do RGB do satélite Sentinel 2A e 2B, imagens harmonizadas, livres de nuvens com uma antes da
semeadura, durante a lavoura e uma imagem ap0s a colheita. Foram obtidos pontos aleatdrios para cada uma das
seis classes de produtividade e atribuidos os valores dos indices de vegetacdo para cada data e classe. A matriz de
dados foi processada na plataforma do Google Colaboratory utilizando o classificador Random Forest do pacote
Scikit-Learn. Avaliando todos os parametros permitidos pelo Random Forest, o0 melhor Score (0,6825), para
estimar a produtividade da soja, foi obtido utilizando os parametros critério gini, 85% de amostras e 120
estimadores, utilizando todas as imagens recorrentes do periodo da safra 21/22 e imagens antes da semeadura e
apos da colheita.

Palavras-chave: Glycine max, Random Forest, Google Colaboratory, sensoriamento remoto.

Estimate of soybean crop productivity in the 2021/22 season: Vegetation indices
and Machine Learning

Abstract

Soybean is one of the most economically important crops in the world, with Brazil being the world's largest
producer of this grain. Knowing the productivity is not always possible since these are linked to the type of
technology that the farm has and allows an indirect evaluation of the quality of management. Thus, the objective
was to estimate the productivity of the soybean crop in the 21/22 season in southwest Goias using vegetation
indices and machine learning. The vegetation indices EVI, NDRE, NDVI, NDWI and the reflectance values of
the RGB composition of the Sentinel 2A and 2B satellite were used, harmonized images, free of clouds with one
before sowing, during plowing and one image after harvesting. Random points were obtained for each of the six
productivity classes and vegetation index values were assigned for each date and class. The data matrix was
processed on the Google Collaboratory platform using the Random Forest classifier from the Scikit-learn
package. Evaluating all parameters allowed by Random Forest, the best score (0.6825) to estimate soybean
productivity was obtained using the gini criteria, 85% of samples and 120 estimators, using all recurrent images
of the harvest period 21/22 and images before sowing and after harvesting.

Keywords: Glycine max, random forest, Google Colaboratory, remote sensing.

1. Introducéao

O Brasil ¢ um dos maiores produtos de soja (Glycine max (L.) Merril) do mundo, a produtividade média nacional
no ano safra 2021/2022 dessa oleaginosa, foi de 3.029 kg ha, em uma érea de 41.452,0 milhdes de ha’, com
uma producéo de 125.552,3 milhGes de toneladas (Conab, 2022).
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O conhecimento sobre a produtividade de uma lavoura em especifico, se torna importante devido a que esta
reflete em grande medida sobre os efeitos controlados, no caso 0 manejo da lavoura desde o preparo do solo até a
colheita (Trindade et al., 2019; Santos et al., 2021). A colheita é 0 momento em que o produtor ira avaliar o
desempenho das tecnologias utilizadas, que vdo desde a implantacdo da lavoura, manejo e tratos culturais,
realizados durante todo o desenvolvimento da cultura, visando obter a maior lucratividade (Chioderoli et al.,
2012).

O célculo da produtividade pode ser realizado pelo proprio sistema instalado no maquinario que realiza a
colheita como os das marcas Massey Ferguson®, New Holland®, Case-IH®, John Deere®, Valtra® entre outras.
Todavia, estes dados de produtividade devem ser tratados antes de trabalhar com eles, pois, alguns fatores
inerentes ao maquinario como a largura da plataforma de corte, entrada e saida da lavoura, nimero de manobras
e a limpeza obrigatoria, que em muitas situacfes ndo ocorrem, além do préprio sensor de rendimento, estdo entre
0s mais importantes para a obtencéo de dados confiaveis (Amado et al., 2007; Acosta et al., 2018).

Existem uma outra forma de quantificar a produtividade de uma lavoura. Estamos falando do sensoriamento
remoto que a partir de sensores a bordo de diferentes posicionamentos de satélites é possivel estimar a
produtividade em campo (Zanzarini et al., 2013; Maldaner; Molin, 2019; Trindade et al., 2019), uma vez que,
com base nas caracteristicas da reflectancia podem ser utilizadas mediante calculos matematicos de bandas
espectrais diferentes (Atzberger, 2013; Romansini et al., 2020; Santos et al., 2021).

Os primeiros satélites que orbitam e monitoram o planeta foram lancados em meados do século passado, mas
apenas a partir da década dos 80 que possuimos um acervo de imagens disponiveis de forma gratuita. Existem
duas missdes principais das quais podemos obter imagens, a missdo Landsat dos EEUU e a missdo Sentinel-2 da
Agéncia Espacial Europeia (ESA, das siglas em inglés). A vantagem do satélite Sentinel-2 em comparacdo com a
familia Landsat é a resolugdo espacial (10 m). Ambas as missdes fornecem imagens de forma gratuita, basta
apenas acessar o site especifico de cada projeto (Zanzarini et al., 2013; Maldaner; Molin, 2019; Romansini et al.,
2020; Santos et al., 2021).

O uso de indices de vegetagdo a nivel de escala regional tem se popularizado com o uso de imagens de satélite,
estes indices fornecem um historico do comportamento da lavoura. indices como o NDVI (Normalized
Difference Vegetation Index - indice de Vegetagdo por Diferenca Normalizado) o qual se caracteriza por ser
sensivel & presenca de clorofila e pigmentos clorofilianos absorvedores da radiacdo solar na faixa do vermelho
(Ponzoni et al., 2012; Ponzoni et al., 2015).

O EVI (Enhanced Vegetation Index - indice de Vegetagdo Aprimorado) sensivel a variagdo da estrutura e
arquitetura do dossel das plantas, o qual inclui o indice de area foliar e a estrutura da planta; NDRE (Normalized
Difference Red Edge - Diferengca Normalizada na Banda de Borda Vermelha) é capaz de fornecer andlise mais
aprimorada, além de apresentar a possibilidade de (diferentemente do NDVI) medir mais a fundo no dossel
(Kuechly et al., 2020; Jiang et al., 2021); NDWI (Normalized difference Water Index - indice de diferenca
normalizada da &gua) é derivado dos canais NIR e infravermelho de ondas curtas (SWIR), responde a mudancas
tanto no contetido de agua (absorcéo da radiagdo SWIR) quanto no mesofilo (refletancia da radiagdo NIR) em
copas de vegetacdo (Gao, 1996; Kuechly et al., 2020; Jiang et al., 2021).

Processar dados espaciais nos fornecem informac6es de vital importancia para a estimativa da produtividade,
porém a demanda computacional é muito alta. Assim, surge uma alternativa para 0s usuarios que ndo possuem
um poder de processamento a altura dos dados espaciais, 0 Google Colaboratory consiste em uma plataforma
baseada em nuvem que fornece acesso irrestrito aos servicos de nuvem do Google e unidades de processamento
grafico (Garcia; Heras; Sanz-Saez, 2020).

Inclusive com poder computacional de nuvem, a estimativa de produtividade se tornaria muito onerosa sendo
utilizar-mos algoritmos sofisticados de Machine Learning como o Random Forest. O Random Forest,
fundamentalmente esta baseado em &arvores de decisdo, cada um deles com respostas Unicas, assim no resultado
se utiliza a sabedoria das massas (das arvores utilizadas) para entregar um resultado; e pode ser utilizado para
comparar diferentes indices comumente utilizados na agricultura, tendo como base a correlacdo entre 0s
pardmetros analisados e o indice mais adequado, tornando assim, uma avalia¢do mais precisa (Zarei; Mahmoudi;
Moghimi, 2022).

Perante 0 exposto objetivou-se estimar neste estudo, a produtividade da cultura da soja na safra 21/22 no
Sudoeste goiano brasileiro, com o uso de indices de vegetacdo e Machine Learning.

2. Material e Métodos
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2.1 Localizacao e caracterizacdo da area experimental

O estudo foi realizado na Fazenda Bom Jesus com as coordenadas (17°12°24.37” S e 51°15°19.63” O), altitude de
849 m, no municipio de Rio Verde, Estado de Goias, Brasil. O solo da area experimental é classificado como
Latossolo Vermelho distroférrico (LVdf), tipico, textura muito argilosa, fase Cerrado (Santos et al., 2018).

Segundo a classificacdo de Peel et al. (2007) e Alvares et al. (2014), o clima da regido é classificado como Aw
(tropical), com chuva nos meses de outubro a maio, e com seca nos meses de Junho a Setembro. A temperatura
média anual varia entre 20 e 35 °C e as precipitacdes variam entre 1.500 e 1.800 mm anuais e o relevo é suave
ondulado (6% de declividade).

2.2 Imagens e indices de vegetacao

Foram utilizadas imagens harmonizadas do satélite Sentinel-2A e 2B para a area descrita acima, no periodo de
duracdo da safra. Foram utilizadas imagens livres de nuvens desde uma semana antes da semeadura até uma
semana apés a colheita.

Os indices de vegetagdo utilizados foram NDVI dado pela equacéo 1; EVI pela equacdo 2; NDRE pela equacao
3, e NDWI pela equagéo 4:

NDVI = (IVP - V) / (IVP + V) Eq. (1)

EVI=G. (IVP-V)/(IVP+ C1.Co. A+ L) Eg. (2)

NDRE = (IVP - RE) / (IVP + RE) Eq. (3)

NDWI = (pvd - pivp) / (pvd + pivp) Eq. (4)

Onde:

IVP — reflectancia no infravermelho préximo;

V — Reflectancia no vermelho;

A — Reflectancia no azul;

C1 — Coeficiente de correcdo dos efeitos atmosféricos para a banda do vermelho (6);
C. — Coeficiente de correcéo dos efeitos atmosféricos para a banda do azul (7,5);

L — Fator de correcdo para a interferéncia do solo (1);

G — Fator de ganho (2,5);

RE - Energia refletida no intervalo de onda “red edge” do espectro eletromagnético;
pvd - Relectancia na faixa da luz verde,

pivp - Relectancia na faixa do infravermelho préximo.

2.3 Processamento de dados e parametros do classificador Random Forest
Os dados de produtividade aferidos pela colheitadeira foram classificados conforme (Tabela 1).

Tabela 1. Classificacdo dos dados de produtividade aferidos pela colheitadeira, safra 2021/22, Rio Verde, GO,
Brasil.
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75-80
80-85
Fonte: Autores, 2022.

A classificacdo dos dados se torna necessaria para facilitar o calculo do algoritmo. A partir do mapa de colheita,
foram alocados pontos aleatérios (100) por cada classe, na sequéncia esses pontos foram utilizados para extrair
os valores dos indices de vegetacdo utilizados (Figura 1).

Produtor : José Oscar Durgan
Fazenda : Fazenda Bom Jesus
Campo : TO1 - Tahdo 1

Safra :2021/2022

Operacdo : Safra de grios

Cutura : SOJA

Area : 206,43 ha

Méda Produtvidade : 81,20 sc/ha
Total Produtvdace : 16762,30 sacas
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Figura 1. Mapa de produtividade, Rio Verde, GO, Brasil, safra 2021/22. Fonte: Autores, 2022.

Foram utilizados dois modelos matematicos, o primeiro com indices de vegetacdo antes e depois da colheita e 0
segundo com indices de vegetacdo apenas durante o periodo da lavoura. Sendo que, para ambos os modelos
foram mantidos os pardmetros do Random Forest na procura do melhor Score.

Com a matriz de dados pronta, ao todo 800 pontos foram utilizados (100 por classe), nesse sentido, foi utilizado
a platoforma do Google Colaboratory, com o seguinte Script:

Contexto e dados

import pandas as pd

ivs = pd.read_excel(‘/content/drive/MyDrive/Dados_Python_2.xIsx")
print (ivs.head())

print (ivs.tail())

Estimador: Random Forest
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

bosque = RandomForestClassifier()
bosque.get_params()
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Busca da grade
from sklearn.model_selection import GridSearchCV
parametros = {"criterion": ("gini", "entropy"”, "log_loss"),
"n_estimators™ : (10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100, 110, 120, 130, 140, 150, 160,
170, 180, 190, 200, 210, 220, 230, 240, 250, 260, 270, 280, 290, 300),
"max_samples" : (0.1, 0.15, 0.2, 0.25, 0.3, 0.35, 0.4, 0.45, 0.5, 0.55, 0.6, 0.65, 0.7, 0.75, 0.8, 0.85)}

#Exemplos de scoring = "accuracy", "recall”, "roc_auc", etc.

rejilla = GridSearchCV (bosque,
parametros,
scoring="accuracy",
cv=10)

rejilla.fit(ivs[ivs.columns[:-1]].values,
ivs["Classe"].values)

Informacé&o da busca da grade
sorted(rejilla.cv_results_.keys())

Grade de parédmetros explorados
rejilla.cv_results_["params"]

Resultados da busca em grade

print(‘'ranking de modelo ='rejilla.cv_results_["rank_test score"])
print('score dos modelos =', rejilla.cv_results_["mean_test_score"])
print('mejor score =", rejilla.best_score )

print(mejores parametros = 'rejilla.best_params_)

Utilizando e extraindo o melhor modelo
print(rejilla.predict([[0.131883,0.0549264,0.192003,-0.296583,0.108768, 0.0463271,
0.146554,-0.300479,0.809327,0.0759759,0.741172,0.247573,0.143157,0.857533,0.38574,
0.146591,0.882096,0.431933,0.988897,0.135764,0.831759,0.41955,0.99645,0.15253,0.871917,
0.422176,0.128624,0.0357779,0.110189,-0.185902]])) #colocar aqui os valores que desejam testar

mejor_bosque = rejilla.best_estimator_
print(mejor_bosque.predict([[0.131883,0.0549264,0.192003,-0.296583,0.108768, 0.0463271,
0.146554,-0.300479,0.809327,0.0759759,0.741172,0.247573,0.143157,0.857533,0.38574,
0.146591,0.882096,0.431933,0.988897,0.135764,0.831759,0.41955,0.99645,0.15253,0.871917,
0.422176,0.128624,0.0357779,0.110189,-0.185902]]))
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Fonte: Autores, 2022.

3. Resultados e Discussao

A estimativa da produtividade foi obtida utilizando Random Forest, através da plataforma Google Colaboratory,
o satélite utilizado foram o Sentinel 2A e 2B. Os dados utilizados foram os indices: EVI, NDRE, NDVI, NDWI,
RGB, nas datas: 17-out, 22-out, 06-dez, 21-dez, 26-dez, 15-jan, 20-jan e 01-mar.

Os pardmetros usados no classificador Random Forest consistiram em:
criterion: gini, entropy, log_loss;

n_estimators: 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100, 110, 120, 130, 140, 150, 160, 170, 180, 190, 200, 210,
220, 230, 240, 250, 260, 270, 280, 290, 300;

max_samples: 0.1, 0.15, 0.2, 0.25, 0.3, 0.35, 0.4, 0.45, 0.5, 0.55, 0.6, 0.65, 0.7, 0.75, 0.8, 0.85;
scoring: accuracy;

cv=10.

Os resultados e modelos obtidos estdo descritos na tabela 2.

Tabela 2. Modelos matematicos, safra 2021/22, Rio Verde, GO, Brasil.

EVI ‘ NDRE ‘ NDVI ‘ NDWI ‘ RGB
17-out
22-out o o
criterion: gini
06-dez -
max_samples: 0,85 Modelo com indices de
21-dez - 5
1 n_stimators: 120 vegetagao antes_ da
26-dez semeadura e depois da
_ score: 0,6825 colheita.
15-jan .
tempo: 1h30min
20-jan
01-mar
06-dez | criterion: entropy
21-dez | max_samples: 0,85 Modelo com indices de
2 | 26-dez | n_stimators: 170 vegetagao . apenas
durante o periodo da
15-jan | score: 0,6675 lavoura.
20-jan | tempo: 1h20min

Fonte: Autores, 2022.

No presente trabalho, conseguimos um Score de 68,3% na estimativa da produtividade, sendo que, quando
utilizamos mais dados (indices de vegetacdo), mesmo da época sem vegetacdo na area, 0 modelo (1) aumentou o
Score quando comparado com o modelo (2), com dados apenas durante o periodo da lavoura (Tabela 2).
Sakamoto et al. (2014) encontraram alta precisdo na estimativa de produtividade nos EUA, todavia os autores
usaram imagens desde a semeadura, 0 que resultou em diminuicdo do erro a medida que mais imagens foram
geradas e adicionadas durante a progressdo da temporada de cultivo.

Neste trabalho apenas foram incluidos dados de indices de vegetacdo, acredita-se que com um maior acervo de
dados (declividade, teor de argila etc.) o Score do modelo poderia aumentar. Todavia, as estimativas da
produtividade sdo altamente afetadas por fatores climaticos, como elevadas precipitagdes, periodos de estresse e
seca, além das decisdes agrondmicas. O clima tem grande e importante contribui¢cdo para a variabilidade da
producédo, os modelos de previsdo de produtividade possuem um desempenho melhor quando todos os fatores
sdo levados em consideracdo (Johnson, 2014; Shao et al., 2015).
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Além de todos os desafios, encontrar imagens que sao consideradas adequadas para a estimativa de producéo, ou
seja, imagens sem cobertura de nuvens, para 0 acompanhamento periddico da lavoura sdo os principais gargalos
(Gorelick et al., 2017). Schirmbeck et al. (2020) e Trindade et al. (2019), concluem que o melhor estadio
fenol6gico para registro de imagens da soja é de R3 a R5. Sharma et al. (2015) também mostram que as
diferencas entre NDVI e NDRE sdo mais pronunciadas nos estagios fenolégicos iniciais da cultura. Portanto, se
considera que sdo necessarios mais estudos visando verificar se a resposta destas relagdes apresentam
semelhangas e ligaces.

As etapas mais criticas para a estimativa da producdo, é obter informagdes confiaveis sobre 0 manejo e tratos
culturais, afericdo dos equipamentos, além da distribuicdo geografica (Sakamoto et al., 2014; Shao et al., 2015;
Jin et al., 2017). O Servico Nacional de Estatisticas Agricolas (NASS) dos EUA por meio da agéncia de
estatisticas do Departamento de Agricultura dos Estados Unidos (USDA), publica uma série de informacdes
detalhadas sobre os campos de producdo de todo o pais desde 2008, o que corrobora para uma informagdo com
maior veracidade (Lobell, 2013).

Estudos recentes, sobre novas ferramentas e o surgimento do compartilhamento de informacgdes em nuvem, tem
possibilitado avangos no sensoriamento remoto, e na exploragao de técnicas visando a classificagdo de culturas
com base em imagens de satélite (Sakamoto et al., 2014; Cunha et al., 2018). Este é um passo essencial no
desenvolvimento de modelos de previsdo quase em tempo real, bem como, os métodos de classificacdo para
mapeamento de culturas, apresentando alta eficiéncia computacional e robustez contra Overfitting (Azzari et al.,
2017; Shelestov et al., 2017; Michels et al., 2018).

4, Conclusao

Nas condicdes do presente estudo com o classificador Random Forest (gini, amostras de 0,85 e 120 estimadores)
na plataforma Google Colaboratory utilizando indices de vegetacdo na lavoura de soja conseguimos atingir um
Score de 68,3% para a estimativa da produtividade da soja comparado com os dados de campo coletados pela
colheitadeira na safra 2021/22 utilizando indices de vegetagdo e Machine Learning.
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