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RESUMO

O agronegdcio no Brasil tem crescido significativamente, destacando-se especialmente na
producdo de soja e milho, sendo um dos principais motores do PIB do pais. Em 2023, o PIB
brasileiro superou as expectativas, alcangando RS 10,9 trilhdes, com um crescimento de 15,1%
nas atividades agricolas. O setor enfrenta desafios relacionados a sustentabilidade e
produtividade, e as novas tecnologias tém sido fundamentais para supera-los, como destaca
DUAIK (2023). A Agricultura 4.0 e a agricultura de precisao, que utilizam drones e sensores,
sdo exemplos de inovagdes que permitem uma gestdo mais eficiente dos recursos. Este estudo
visa analisar a precisdo de um protdtipo de um sensor de solo, comparando seus resultados com
analises laboratoriais para verificar sua eficadcia na medicao de fosforo e potassio no solo. A
pesquisa utiliza uma abordagem quantitativa e descritiva, destacando a importancia da
validacdo dos dados fornecidos pelos sensores. Resultados preliminares mostram divergéncias
entre as medi¢des do sensor e do laboratério, porém a aplicagdo de aprendizado de maquina
melhorou a precisdo das medigdes, indicando potencial para futuras aplicagdes e

desenvolvimentos.
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ABSTRACT

The agribusiness sector in Brazil has grown significantly, particularly excelling in the
production of soybeans and corn, and stands as one of the main drivers of the country's GDP.
In 2023, the Brazilian GDP surpassed expectations, reaching R$ 10.9 trillion, with a 15.1%
growth in agricultural activities. The sector faces challenges related to sustainability and
productivity, and new technologies have been fundamental in overcoming these challenges, as
highlighted by DUAIK (2023). Agriculture 4.0 and precision agriculture, which utilize drones
and sensors, are examples of innovations that enable more efficient resource management. This
study aims to analyze the accuracy of a soil sensor prototype by comparing its results with
laboratory analyses to verify its effectiveness in measuring phosphorus and potassium in the
soil. The research adopts a quantitative and descriptive approach, emphasizing the importance
of validating the data provided by the sensors. Preliminary results show discrepancies between
the sensor and laboratory measurements, but the application of machine learning improved the

precision of the measurements, indicating potential for future applications and developments.

Keywords: Agribusiness. Precision Agriculture. Machine Learning. IoT. Sensors
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1 INTRODUCAO

O agronegdcio no Brasil tem desenvolvido a taxas notdveis, com destaque para os
ultimos anos, o setor vem suprindo o mercado nacional e contribuindo decisivamente para as
exportagdes, com realce para a soja e milho. Nao obstante segundo dados do Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatisticas (IBGE), o Produto Interno Bruto (PIB) brasileiro fechou 2023 em
2,9% acima das previsdes dos especialistas, totalizando R$ 10,9 trilhdes, todo esse resultado
positivo se deve principalmente as atividades agricolas, que por sua vez teve um crescimento
de 15,1% e comparag@o ao ano de 2022 evidenciando sua importancia econdmica e social no

Brasil. (BELANDI, 2024).

O setor vem se moldando para enfrentar os desafios do século XXI, desvios esses com
a sustentabilidade e alta produtividade nas lavouras, com intuito produzir mais com economia
de recurso. O uso de novas tecnologias tem se tornado um fator relevante como agricultura de
precisao no monitoramento avancado, pratica inovadora que consiste na utilizagdo de drones a
sensores integrados, para coleta de dados detalhado, e andlise de informacao, para tomadas de
decisdes eficiente, baseados em dados precisos. Eles permitem o mapeamento detalhado de
areas especificas no campo, permitindo uma intervengao ¢ melhoria com maior exatidao, bem
com a otimiza¢ao dos insumos como, fertilizantes, corretivos, sementes ¢ defensivos DUAIK

(2023).

A agricultura de precisdo possibilita uma agricultura inteligente ferramentada com o
uso de sensores de monitoramento em tempo real do clima, plantas e solo entre outros,
proporcionando analises didria do solo desempenhando um papel fundamental na agricultura
moderna, ja que a base de qualquer colheita saudavel e produtiva ¢ a qualidade do solo em que
as plantas crescem. Fator determinante na produ¢do de culturas, a quantidade e a
disponibilidade adequada de nutrientes, como Fdsforo (P) e Potassio (K), sdo fatores criticos e

decisorio na saude das plantas e a produtividade das colheitas.

No entanto esses sensores sdo uma tecnologia recente no campo, ¢ entender a
confiabilidade desses sensores ¢ um fator primordial na utilizagdo desses dispositivos, em
especial nos parametros de solo. Para cada analise laboratorio além de demandar tempo de
coleta, transporte e andlise; o custo médio de uma andlise laboratorial de solo custa entre

R$50,00 e R$80,00 (PAULA, 2023).
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Deste modo, os objetivos do presente estudo buscam construir um prototipo que realize
a andlise de forma digital e instantanea, utilizando os materiais existentes no mercado e
fundindo-os com aprendizado de méquinas para minimizar o erro entre a analise digital e a
laboratorial dos macronutrientes, Fosforo (P) e Potassio (K). As principais contribuigdes do

presente trabalho sdo:

e Propor um protétipo que realize a leitura dos macronutrientes Fosforo (P) e

Potéssio (K);

e Minimizar o erro entre a leitura digital e a analise laboratorial utilizando o

aprendizado de méaquinas para essa tarefa;

e Embarcar o algoritmo de aprendizado de maquinas no prototipo do

microcontrolador.

O presente trabalho estd segmentado em: 1 Introdugdo; 2 Fundamentacido Teorica;

Materiais e Métodos; 4 Resultados Esperados; 5 Conclusdes; ao final as Referéncias.
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2 DESENVOLVIMENTO

Na presente secdo sdo apresentados todos os fundamentos relativos ao presente
estudo. A se¢do estd separada nos seguintes topicos: 2.1 Agricultura; 2.2 Nutrigao do Solo; 2.3

Analise de solo; 2.4 Métodos de Analise; 2.5 Agricultura de Precisao; e 2.6 Analise de Dados.

2.1 AGRICULTURA

A agricultura permeia o cotidiano humano, estabelecendo-se como uma prética tdo
intrinseca a sociedade que, por vezes, presume-se erroneamente que a historia humana coincidiu
com o advento da agricultura. Contudo, uma analise historica detalhada desvenda uma narrativa
distinta, revelando que a domesticagdo de plantas e animais ¢ um desenvolvimento
relativamente recente na trajetéria da evolugdo humana (HARARI, 2013). Porém a evolucao

nunca foi tao significativa quanto nos ultimos anos.

Em 2015 surge o conceito de Agricultura Digital ou 4.0 conceito esse inicializa um
nova era que permeia até o periodo atual, faz a utilizacdo de tecnologia de ponta baseada em
conteudo digital interconectados, com geragao de dados por dispositivos de IoT Internet of
Things” ou em portugués, Internet das Coisas, caracteristico da agricultura de precisdo,
necessitam ser armazenados em nuvem, gerando grande volume de dados com intuito de extrair
informacdes necessaria para tomadas de decisOes rapidas e mais assertivas, outra das principais
caracteristica desse etapa da evolucdo agricola e a utilizacdo de dispositivos remotos como

drones e tratores autonomos.

Por ultimo a quinta revolu¢do no setor agricola, intitulada Agricultura 5.0, seu
principal objetivo e agrupar todos as técnicas e tecnologias desenvolvidas até o momento, com
o uso de Inteligéncia Artificial (IA) e conectividade no campo, afim de processar e analisar o
grande volume de dados com intuito de extrair informagdes necessaria para tomadas de decisdes
rapidas e mais assertivas, gerando conhecimento com auxiliadora na condugdo e atuagdo de
maquina autdbnomas, busca promover uma agricultura do futuro com respostas rapidas mais

precisas.

Entre as inovagdes esta estdo o uso de drones para monitoramento e aplicacdo de

insumos, sensores para coleta de dados em tempo real, e softwares de gestao, como resultados
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do uso correto das tecnologias. Proporciona maior aproveitamento dos recursos, promovendo
uma producdo mais eficiente e sustentdvel (BARICHELLO, 2023). Figura 1 ilustra antenas de
internet 4G funcionando por meio de energia solar na lavoura em General Salgado (SP), a fim

de promover a conectividade no campo.

Figura 1: Internet no campo.

Fonte: E. SILVA (2022).

As praticas agricolas durante a historia influenciaram o sucesso ou o fracasso
das sociedades ao longo da historia, para DIAMOND (2005), desde seu primordio, a agricultura
tem sido um pilar fundamental para o desenvolvimento humano, bem como a sustentagcdo das
civilizagdes, além de promover o sustendo humano, mas também instigou mudancas
socioecondmicas profundas, catalisando o surgimento de assentamentos estaveis, em
detrimento de uma vivéncia nomade. Essas mudancas por consequéncia conceberam sociedades

complexas fomentando o avango tecnologico através dos séculos.
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2.2 NUTRICAO DE SOLO

Para o desenvolvimento de qualquer cultura, a nutri¢do solo ¢ um aspecto essencial,
visto que, um solo rico em nutriente proporciona a planta um crescimento saudavel. Neste
contexto MALAVOLTA (2006), reitera que uma nutricao correta do solo ¢ substancial para
garantir a saude das plantas e obter uma boa producdo agricola. Os elementos componentes
presentes no solo coadjuvam para o crescimento da vegetacdo, impactando diretamente a

qualidade e quantidade da produgdo agricola.

Como visto, o solo é o meio que atua como reservatorio de minerais necessarios as
plantas, onde a raiz absorve os elementos por meio do seu sistema radicular obtendo os nutri¢ao
necessaria, observado seus mecanismos de absor¢ao dos nutrientes, destacam-se trés modelos
principais de mecanismo de absor¢ao: Fluxo de massa, Interceptagdo radicular e difusdo. A

figura 2 exemplifica os tipos de mecanismos de absorcao.

Figura 2: Mecanismos de Absor¢io

: : MNutrientes com mobilidade intermediaria,
DIFUSAO necessario que estejam proximos as raizes,
no bulbo umido,

FLUXO DE raizes, possuem alta capacidade de
MASSA locomocao até as raizes. Limite maximo de
aplicagao € a projecdo da copa da planta.

— Podem ser aplicados mais distantes das

Nutrientes com baixa mobilidade.
Necessario que estejam na zona de acao
radicular. Aplicados via fertirrigagdo ou
incorporados ao solo.

Fonte: (VITAS, 2024).

e Difusio: os nutrientes movem e se concentragao para um ponto de menor
concentrac¢do na superficie da raiz.

e Fluxo de massa: os nutrientes sdo transportados para raiz junto com a
movimentagao da agua, por consequéncia da transpiragao das plantas.

e Interceptacao radicular: as raizes se desenvolvem, e em, contado com os



18

nutrientes e os absorvem. (BLOOM E EPSTEIN, 2006).

Em virtude desse processo complexo e vital a vida da lavoura, ¢ diretamente
influenciado por diversos fatores do solo como sua composicao quimica, bioldgica e estrutura
fisica e disponibilidade de micronutrientes ¢ macronutrientes. Os macronutrientes, como,
Nitrogénio, Fosforo e Potassio, frequentemente sdo utilizados em maior quantidade sendo
essenciais para o crescimento vegetal, atuando em fungdes estruturais e metabodlicas das plantas,
onde compdem partes relevantes das plantas, a exemplo, a clorofila, os dcidos nucleicos ¢ as
proteinas (AGRONOMICA, 2018). Como descrito os macronutrientes sdo de suma relevancia

para fertilidade do solo, que sdo:

Nitrogénio (N): presente nos aminodcidos, que formam as proteinas, sendo estes
considerados a base fisica da vida. Essas proteinas atuam como enzimas e desempenham uma
ampla gama de fungdes, como a absor¢ao de minerais pelas raizes ou folhas. O (N) compode a
clorofila molécula esta que dd as plantas sua cor verde e que ¢ crucial para a
fotossintese. Importante elemento para crescimento da cultura, sua escassez provoca
vulnerabilidade por ataques doengas e pragas, além de provocar clorose que ¢é caracterizado por

amarelamento nas folhas.

Fésforo (P): protagonista no desenvolvimento radicular, atua também na floracdo e
maturacao de frutos e sementes, colabora para a formagao de acidos nucleicos € membranas
celulares. O (P) desempenha um papel central na transferéncia de energia através de ATP
Trifosfato de adenosina, gerado na transpiracao essencial para processos de energia, absor¢ao
dos minerais e transformacao de proteinas, sem esse elemento fica invidvel a plantar executar

seus mecanismos de fotossintese e respiragao.

Potassio (K): elemento que atua em parceira com o nitrogé€nio, somente ele
proporciona o funcionamento de mais de cinquenta enzinas, fazendo necessario para a producao
de acgucares nas folhas, e para o transporte até as raizes e frutos. Plantas bem nutridas de
potéssio, se mostra mais resistente a estiagem e ao frio, bem como ao ataque de pragas e
moléstias. A falta desse nutriente ocasiona a clorose e necrose dos tecidos nas margens de folhar

mais velhas.

Calcio (Ca): juntamente com o (P) tem grande papel no desenvolvimento das raizes,
auxilia na disponibilidade de nutrientes a planta. Usado em grandes quantidades no solo,

diminui a toxidade do solo movimentando o aluminio para camadas mais profundas do solo,
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outra funcdo importante ¢ a diminui¢do da acidez do solo, em um manejo de aplicagdo
conhecido como calagem. Sua caréncia desencadeia atrofiamento e malformagao nos frutos,

além de solos acidos.

Enxofre (S): existente na composi¢cdo de todas as proteinas, com atuagdo desde a
fotossintese, até a fixacdo do (N) nas raizes de plantas leguminosas como soja e feijdo,
contribuindo para ativa¢do de enzimas que participam das reagdes metabdlicas importantes.

Sua insuficiéncia provoca clorose em especial em plantas jovens.

Magnésio (Mg): presente na molécula de clorofila, compde uma posi¢do central,
funcionando como ativador de enzimas, auxilia na absor¢ao do (P). Sua indisponibilidade na

planta motiva e queda prematura de folhas mais velhas. (ALCARDE et al, 2008).

2.3 ANALISE DE SOLO

Com elucidado acima as plantas sdo inteiramente dependentes dos micronutrientes e
macronutrientes, cuja disponibilidade desses elementos ¢ fator critico para determinar a
produtividade de uma lavoura. Portanto a realiza¢dao de analises no solo se torna uma atividade
crucial e determinante para alcancar niveis satisfatorios de produtividade, os dados obtidos
dessas analises, norteiam o profissional a ajustes pertinentes na nutri¢do do solo e na aplicagao
de calagem, de acordo com a necessidade de cada cultura. Contudo para obtengdo do
diagnostico acurado do estado nutricional, se faz necessario o uso de técnica, materiais e

equipamentos especificos para essa atividade. (PAULA, 2023).

De Acordo com TERRANALISES, (2022) os laboratorios de andlise se dotam
diversos mecanismo que sao utilizados atualmente para compreensao dos dados do nivel
nutricional do solo, além a obten¢do de outras informag¢des como pH, saturagdo por aluminio,

concentragdo de argila entre outros.
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2.3.1 COLETA DE SOLO

O processo de analise de solo se inicia na coleta de amostras, fase esta que se trona
determinante para obter resultados preciso, pois nesta fase € onde ocorre os maiores niveis de
contaminagdo. De acordo com ORLANDO ¢ RODELLA (1983), entre 80 % e 85 % do erro
total nos resultados usados na recomendagdo de fertilizantes e corretivos pode ser atribuido a
amostragem no campo, contudo, na etapa laboratorial apenas 15 % a 20 %. Entretanto, JORGE
(1986) explana que em numeros gerais, dos erros nas amostragens ocorrem na etapa de

amostragem, podendo chegar a percentual de 98% dos casos.

O primeiro passo na etapa de coleta de analise, ¢ a realizagao da divisao do terreno,
para que seja feita a coleta das amostras de maneira a transparecer a maior representatividade
possivel, essas divisdes sdo chamadas de glebas, podendo ser delimitada por diferentes
parametros acordo com a textura, coloragdo, relevo, vegetacao, adubagao, calagem, entre outro
classificagdoes. Além dos parametros, ha também a exigéncia de alguns aspectos que sao
necessarios no local do terreno, com estar limpo, livre de pedras, capim, com distancia razoéavel
de cupinzeiro, formigueiro e livre de galhos, fezes queimadas entre outros materiais que nao

representam de forma uniforme o terreno.

Assim percorrendo o terreno em zigue-zague, formando assim um mapa pedologico.
A figura 3 ilustra a diferentes glebas, considerando os diferentes tipos de texturas e culturas em

uma area.
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Figura 3: Mapa pedologico.

Legenda

B wd-3  Latossolo Vermelho distréfico tipico textura argilosa A moderado

. NVe-4 Nitossolo Vermelho eutréfico tipico textura muito argilosa a Moderado
[:] LAa Latossolo Amarelo Alico tipico textura média A moderado

B gio

" Divisdo das glebas

" Limites da propriedade

Fonte: (PRADO, 2022).

Apo6s a determinagao das glebas se inicia a coleta das amostras com uso de ferramentas
como, trados (de rosca, calador, caneca, holandés, fatiador) e pa-de-corte, também, se utiliza de
equipamentos mais tecnologicos, como a coleta mecanizadas que faz utilizagdo de uma broca
acoplada em microtratores, introduzindo a ferramenta no solo de maneira mecanizada. Com
objetivo de alcancar profundidade de 17 a 20 centimetros, o profissional retira o a fermenta do
solo sem fazer o movimento de giro ou tor¢do, trazendo consigo a por¢ao de terra. Logo a pds
deve ser alocada em um saco plastico ou no balde, devidamente identificado com informacdes
relevantes, com localizagdo, nome da propriedade nimero da amostra, data, cultura existente e

tipo de relevo.

Esses métodos acima de enquadra no tipo de amostra simples, contudo existem
também a amostra composta que consiste na mistura homogenia de varias amostras simples,

secadas sombras, no qual ¢ retida uma unica amostra de cerca de 500gr de terra, identificada
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igualmente com as amostras simples. A figura 4 demostra os instrumentos manuais para coleta

de solo mais difundidos na agricultura.

Figura 4: Ferramenta de coleta de solo.

rosca calador caneca

»

Excluir

£p | - €3
Solo aderidoa

fosea Cilindros de solo

Trado de Trado Trado Trado
holandés

v

Pa-de-corte Trado
fatiador

j > » Laboratério
»
Excluir

Fatias de solo

- ==

Fonte: (SOLUM, 2020).

Além das ferramentas manuais, outros tipos de dispositivos mais robusto sdo utilizados

na agricultura para a cobertura de grandes areas com demostrado na figura 5. Além da vantagem

proporcionado pela mecanizagdo, como a diminuindo o esforgo fisico, diversos desses

equipamentos sao vendidos com tecnologia GPS embarcada, facilitando na identificagao da

localizagdo das amostras.

Figura 5: Quadriciclo equipado com trado broca

Fonte: AGROPRECISION (2022).
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2.4 METODOS DE ANALISE

Ha muitos métodos analiticos sdo utilizados por laboratorios para realizar analises
quimicas do solo e avaliar sua fertilidade. Entre esses métodos existem trés classificagdes
principais a disposi¢ao para execu¢ao de analises quimicas: Fator Intensidade, consistem em
técnicas que medem a concentragdo de nutrientes na solucao do solo; Fator Quantidade, que
abordam métodos quantitativos sdo utilizados para determinar a quantidade de nutrientes
presentes no solo solido em equilibrio com elemento em solugdo; e Fator de Intensidade e
Quantidade, que analisam a fracdo so6lida do solo ¢ possivel prever a disponibilidade de

nutrientes em médio e longo prazo (TERRANALISES, 2022).

Como visto a diversas técnicas e métodos de andlise, para determinar os mais variados
parametros de pH, textura, macro e micronutrientes no solo. Ao examinar dois macro
elementos em especial (P) e (K), sdo detalhadas apenas as técnicas para obter os resultados

relacionadas a estes:

Para o Fésforo, se acordo com DONAGEMMA et al (2017) para medir a quantidade
de fosforo disponivel no solo, utiliza-se uma solugdo acida para extrair o fésforo da amostra de
solo, seguida de uma reagdo com uma solucdo de molibdato de amonio para formar um
complexo azul. Faz utiliza¢do de uma amostra de 10mg de solo, o procedimento inclui agitagao,
decantagdo, e posteriormente exige a leitura da densidade otica, e da absorbancia da solugao.
ApoOs os processos € métodos quimicos das amostras de fosforos, faz a utilizagdo da seguinte

equagdo 1:

P = ((L—b))/axd x 10, )

em que: P, ¢ a concentracdo de Fosforo disponivel em mg kg-1 no solo.; L, a leitura
da amostra, em absorbancia; a, o Coeficiente Angular da reta dos padrdes (intercepto); b, o
coeficiente linear da reta dos padrdes; d, o fator de diluicdo do extrato da Solucdo extratora (se
ndo for necessaria a dilui¢do, considerar d = 1); e 10, fator que leva em consideracdo a

dilui¢do solo: extrator.

A seguir ¢ feita a determinacao da uma curva padrdo, que envolve a preparagao de
solucdes padrdo diluidas, as quais se adiciona uma solugdo acida de molibdato de amoénio e

acido ascorbico. As leituras de absorbancia sdo registradas para cada padrio e utilizadas para
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tracar um grafico de concentragdo versus absorbancia. No entanto ha recomendagdes de leitura
conforme da escolha do extrator e variagdes no método dependendo dos equipamentos

utilizados.

Para determinar os niveis de Potassio no solo, JOAO ANDRADE et al (2001) descreve
uma das técnicas que se utiliza da resina trocadora de ions, que se inicia com o tratamento da
resina em um a solugdo de bicarbonato de sddio para saturagdo, a proéxima etapa passa por
lavagem para remog¢ao dos sais, em seguida a amostra ¢ misturada com dgua, onde a mistura ¢

agitada e filtrada.

Em sequéncia ¢ misturada uma solucio de lantanio elemento de sigla ( La ), com isso
as amostras sdo lidas no espectrofotometro, ou podem ser misturas a com a solucdo de
Molibdato para uma leitura no fotocolorimetro (¢ um instrumento utilizado para medir a
concentragdo de diferentes substdncias em uma amostra, geralmente liquida) chegando assim
aos resultados volume de nutrientes este processo pode ser usado também a determinagdo dos

valores de outro nutrientes como célcio, magnésio, e até mesmo fosforo.

Em geral os valores sdo apresentados em (mg/dm?®) que significa os miligramas
presentes em decimetro cubico de terra, que em termos gerais, representa N miligramas de
nutriente presente no volume de 1 litro de solo. Vale destacar que os métodos descritos acima

ndo sdo os unicos instrumentos para determinacao dos niveis de nutricdo do solo no pais.

2.5 AGRICULTURA DE PRECISAO

O termo denominado Agricultura de Precisao (AP) ¢ discutido a pelo menos 25 anos,
de acordo com AMARAL et. al com a expansdo territorial da agricultura, promovida
principalmente pelo advento da mecanizagdo, permitiu que areas cada vez maiores fossem
cultivadas, ocasionando por consequéncia na necessidade da distingdo de diferentes solos e
relevos na mesma propriedade, sendo assim grandes dreas passaram a ser geridas sobre o

preceito de desuniformidade dos terrenos.

Diante da necessidade de dar um novo foco a cada composi¢ao destinta da lavoura,
surgiu a atual agricultura de precisao. Além de proposta de mudanga no manejo nas fazendas,

a adoc¢do de novas tecnologias, traz consigo as principais caracteristicas do surgimento da AP.
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A AP possui enorme relevancia para a agricultura e sociedade, segundo uma pesquisa
do International Food Policy Research Institute [IFRI], (2020), a utilizagdo de novas tecnologias
no agronegocio, podem aumentar os rendimentos das safras em até 67% e proporcionar a

reducgdo dos precos pela metade até 2050.

A Agricultura de Precisdo pode ter definigdes divergentes dependo da disciplina ou
ponto de vista, nos seus primérdios era geralmente associada e chegada de sistemas de GPS no
campo, 0 que por sua vez ¢ uma visao equivocada, pois ndo € o Unico fator caracteristico dessa
nova agricultura. Ela evoluiu com o objetivo de promover uma gestdo mais detalhada a
considerar devidamente a variabilidade intrinseca de cada variacdo de espago e tempo na

lavoura.

Assim para VASCONCELOS (2023), AP se diferencia do manejo convencional
devido eficacia do gerenciamento da variacdo espacial permitindo aos agricultores o
mapeamento dos aspectos da produgdo agricola de maneira detalhada por pequenas areas,
contribuindo para uma maior eficiéncia no uso de recursos, resultando em maior rentabilidade,
produtividade e uma agricultura mais sustentavel, visto que suas técnicas e tecnologias

otimizam principalmente o uso de defensivos agricolas.

Conforme a Associacdo Brasileira de Agricultura de Precisdo e Digital
(AsBraAP) adota uma defini¢do para AP que estabelece que ela se trata “como o conjunto
amplo de técnicas e tecnologias que permitem o gerenciamento agricola baseado na
variabilidade espacial e temporal das unidades produtivas visando o aumento de retorno

econOmico ¢ a redugdo do impacto ao ambiente.” (ASBRAAP, 2016).

A AP incorpora uma gama de tecnologias inovadoras que sao fundamentais para a
otimizagdo da producdo agricola. Dentre essas, destacam-se sistema de navegagdo global por
satélites, sensoriamento, automacdes de maquinas, e IoT entre outras que serdo descritas a

como:

A Amostragem Georreferenciadas ¢ uma técnica determina que as amostra para analise
sejam georreferenciadas, visando ndo somente a aquisi¢ao dos valores nutricionais do solo, mas
também elaboragdo de mapas detalhados que ilustram as variagdes do terreno. Estes mapas
possuem papel vital para tomadas de decisdao, compilando dados relevantes, dos niveis de macro

€ micronutrientes, assim como texturas, pH, e outros aspectos fisicos e quimicos do solo. A
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figura 6 demostra um mapa distribuicdo de fosforo apds a interpolagdo dos dados amostrais

georreferenciados.

Figura 6: Mapa de distribuicio de Fosforo.
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Fonte: (Amaral et al 2015).

Note que este mapa permite uma andlise de facil entendimento da variabilidade dos

niveis de (P) no terreno, permitindo a¢des de corre¢do em areas com maior caréncia.

O Mapa de produtividade ¢ uma representagdo visual que ilustra a variacdo da
producdo agricola em areas distinta de uma lavoura, com o auxilio de GPS e sensores de campo,
permite uma analise com grande relevancia para tomadas de decisdo. A figura 7 ilustra a
produtividade de diversos pomares de laranja mapeada, apresentaram significativa

variabilidade espacial da produtividade
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Figura 7: Mapa de Produtividade.
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Fonte: (COLACO & MOLIN, 2014).

Os Sensores de Campo tornam possivel o monitoramento de planta e solo, sua
vantagem ¢ advento da sua capacidade de coleta um volume grande de dados dentro da mesma
lavoura, produzindo informacdes de variabilidade espacial da area, esses sensores sao
dispositivos que reagem a estimulos fisicos ou quimicos de maneira especifica e mensuravel,
fornecendo dados geralmente de forma indireta, colaborando para anélise do perfil da lavoura.

(COLACO e MOLIN, 2014).

O uso de sensores inteligentes, na agricultura apoiam o produtor no monitoramento
do ciclo de vida e das condigdes ambientais da lavoura em tempo real, segundo SOKOLOVA,
(2021), o objetivo primordial na coleta de dados, esses dispositivos permitem a construgao de
conhecimento sobre aspectos geoespacial, tornado possiveis identificar padrdes que norteiam

agOes mais assertivas.
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Esses dispositivos interconectados forma um ecossistema, equipamentos como drones
e estacdes meteorologicas, supervisionam e criam alertas sobre o clima, solo, plantas,
equipamentos, insumos, proporcionado facilidade no gerenciamento, e ganhos significativos na
producdo, e na economia de recursos e tempo, gerando dados para analise estaticas, e
aprendizado de maquina, a fim de promover calculos elaborados que tornando dados em

conhecimento pratico para andlise de dados.

2.6 ANALISE DE DADOS

Com toda essa evolugdo no campo com sensoriamento nos mais diversos
aspectos das atividades agricolas, sendo empregados em animais, plantas, equipamentos, clima,
agua, solo entre outros, promovem por consequéncia um elevado volume de dados a serem
processados e tratados para serem transformados em informacdo que determinas decisoes

importantes a lavoura

Neste aspecto A. SILVA & G. SILVA (2022) apontam que a disseminacao da
conectividade no campo, e o crescente volume de dados produzidos no agronegocio necessitam
de sistemas integrados, nos ultimos anos, o nimero de plataformas digitais que geram dados
continua a crescer. Com a demanda exponencial de geragdo de dados, com o uso de tecnologia
e métodos como Big Data, modelos preditivos, ciéncia de dados e analise de dados estdo
promovendo otimizagdo, proporcionando as empresas e produtores novos conhecimentos que

vao além das tendéncias e diagramas.

No meio rural, solugdes eficientes geradas por ferramentas como IoT,
Aprendizado de Maquina, Big Data, IA (Inteligéncia Artificial), blockchain e outras aplica¢des
sao usadas em implementos, sensores, aplicativos, softwares, tratores, implementos e

colheitadeiras cada vez mais sofisticadas.

Como exposto, analise de ¢ um fator determinado atualmente para as
propriedades agricolas, modelos de preditivos e estaticos com utilizagdo para obtengao de
informagdes, ha diversos modelos de aprendizagem de maquina para tratamentos dos dados, a

avaliagdo de um modelo de regressdo ¢ elaborada por meio de valores preditos pelo modelo.
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2.6.1 REGRESSAO

No Aprendizado de Maquina, desempenha um papel crucial em ciéncia de dados,
segundo ESCOVEDO e KOSHIYAMA (2020), essa ferramenta possui relevantes aplicacdes
significativas em vdrias areas, suas aplicagdes, subconjunto da IA permite o aprendizado e o
aperfeicoamento de sistemas com base em dados, fundamentado trés diferentes abordagens de
aprendizado, que sdo: Nao Supervisionado, Semissupervisionado e Supervisionada, sendo esta

ultima divididas em duas tarefas principais: Previsao ou Classificagao.

Enquanto a classificagdo se concentra em segmentar classes entre os exemplos,
a regressao cumpre a tarefa de estimar de um valor continuo para uma observacao dada,
um algoritmo de regressdo pode ter utilizagdo a exemplo, na previsdo de demanda no

abastecimento de uma cadeia de suprimentos, a partir dos histdoricos de consumo.

A técnica de Regressdo permite a utilizacdo de varios modelos e algoritmos para a
realizacdo do aprendizado. Dentre eles 0 DWNN (Distance Weighted Nearest Neighbors) se
caracteriza como um algoritmo leve que pode ser embarcado em um dispositivo de pouca

memoria de armazenamento.

O DWNN ¢ um algoritmo de classificagdo supervisionada, refinado a partir do método
dos k-vizinhos mais proximos (KNN), aplica a ponderagdo a cada peso dos vizinhos mais
préximos com base na distancia entre o ponto de consulta e os pontos de treinamento. Assim
no algoritmo DWNN utilizagdo de funcdo de valor discreto para ponderar o voto de cada
vizinho de acordo com o inverso do quadrado de sua distancia (MITCHELL, 1997). O DWNN
avanca o KNN com precisdo aplicada aos pesos inversos ao quadrado da distincia considerada,
influenciando os vizinhos conforme sua proximidade, o algoritmo ¢ apresentado no Algoritmo

1 abaixo:
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Algoritmo 1: DWNN

Entrada: X,y,p,0

Saida: y
. v <iniciar()
) foriin w:
X é Xi
3
4 w; € rbf(p,x,0)

5 y < pred(w,y)

Como apresentado acima as entradas do algoritmo DWNN sdo: X , definido como a
matriz de caracteristicas do conjunto de dados de treinamento, na qual, cada linha representa
um ponto de treinamento e cada coluna representa uma dimensdo; y, dado como vetor de
valores alvo dos pontos de treinamento; ¢ , sendo esse o ponto de consulta para o qual se deseja
realizar a predi¢ao; € o o hiper parametro da fungdo de peso espectral. Na saida ¢é retornada a

previsdo, definida por ¥ , de acordo com os pardmetros recebidos como entradas.

Na linha 1 ¢ iniciado o vetor de pesos, definido por w. Nas linhas 2 a 4 os pesos sdao
gerados utilizando a fung¢do dada na linha 4. Na linha dois a variavel x assume todos os valores
de exemplo de treinamento definido por X;, sendo i definido como um indice de linhas em uma
representacao matricial do conjunto de treinamento X. A linha 4 define a geragao dos pesos do

vetor de pesos w, utilizando a fungdo rbf (@, x, o), funcdo essa definida na equagao 2:
_d(x,9)? ()
rbf(p,x,0)=€ 20% |

sendo d(x, ¢) a distancia euclidiana entre o exemplo X e o ponto de consulta ¢, definido na
equagdo 3:

(3)

n

dp.0) = | ) (= o0

i=1
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Por 1ltimo na linha 5 é realizada a previsio atribuida em ¥, em que a funcao pred(w, y) ¢ definida

na equacao 4:

pred(5,0) =Sl 2

2.6.2 AVALIACAO E PRE-PROCESSAMENTO

Para a avaliagdo de aprendizado utilizando Regressdo como técnica, sdo usadas

comumente as métricas: Erro Médio Absoluto (MAE) e Erro Quadratico Médio (MSE).

O Erro Médio Absoluto (MAE - Mean Absoluto Error) mede a média absoluta dos
erros de previsao, caso valor de MAE resultante for igual a 10,01 m, por exemplo, este resultado
significa que o modelo pode estar errando em média 10,01 m para mais quanto para menos em
relacdo ao valor correto. Assim, para obter uma previsao futura, este resultado precisa ser
levado em consideracgdo para a tomada de decisdo, sendo usada com frequéncia em problemas

de regressao.

Para o Erro Quadratico Médio (MSE) a média dos quadrados dos erros de previsdo ¢é
avaliada, portanto, quanto maior ¢ o valor de MSE, significa que o modelo ndo performou bem

em relacdo as previsoes usadas em problemas de regressdao. (BARTH, 2023).

Além de todos esses cuidados como o uso de técnica e as métricas de avaliacdo ¢
necessario muitas vezes pré-processar os valores da variavel explicativa. Existem muitos
métodos de pré-processamento, tais como: Stantard Scaller, Max Absolute e Minmax

(GUIMARAES et al, 2019),este ultimo adotado em nosso estudo.

De acordo com LIU et al (2011), o Minmax ¢ usado para redimensionar valores de
dados para um intervalo especifico, geralmente [0, 1] ou [-1, 1] por meio da formula ¢ usada
para a normalizacao aplicada em pré-processamento de dados os normalizando os valores para
que estejam dentro do intervalo especificados, representada na equagdo 5:

[Zuorm = 7222, 5)

Xmax ~Xmin
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sendo x representa os valores dos dados; x,,;, , 0 valor minimo entre todo o conjunto de dados;

€ Xmax O Valor maximo entre todos os elementos no conjunto de dados.

Um segundo método de avaliagao muito utilizando para validacao € a técnica de Cross-
Validation. Este, executa sua fungdo repartindo os dados em conjuntos, onde parte ¢ utilizado
para treino e a outra parte para avaliacdo, entre métodos de avali¢do esta o 10-Fold-Cross-

Validation.

Para FRANK e WITTEN (2005) o [0-Fold-Cross-Validation ou N-Fold-Cross-
Validation ¢ a forma padrao de medir a taxa de erro de um esquema de aprendizagem em um

conjunto de dados especifico, para resultados confidveis, utilizando validacao cruzada.

Segundo o autor a validagao cruzada deixar um de fora ¢ simplesmente uma validagao,
onde n ¢ o nimero de instancias no conjunto de dados, cada instancia, por sua vez, ¢ deixada

de fora e o método de aprendizagem ¢ treinado em todas as instancias restantes.

E julgado pela sua corre¢ao na instancia restante, um ou zero para sucesso ou fracasso,
respectivamente, assim ¢ calculada a média dos resultados de todos os n julgamentos, um para

cada membro do conjunto de dados, e essa média representa a estimativa final do erro.
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3 MATERIAIS E METODOS

Na presente se¢do sdo apresentadas todas as etapas de desenvolvimento do protétipo,
desde as escolhas de equipamentos até os algoritmos utilizados. Esta secdo esta segmentada nos

seguintes topicos: 3.1 Materiais Utilizados; 3.2 Dataset; e 3.3 Desenvolvimento e Validagao.

3.1 MATERIAIS UTILIZADOS

A metodologia adotada neste estudo caracteriza-se por ser uma pesquisa descritiva

com uma abordagem quantitativa, operacionalizada por meio da analise de dados coletados.

Ao discutir as caracteristicas da pesquisa qualitativa, CRESWEL (2007) chama
atencao para o fato de que, na perspectiva quantitativa, o ambiente natural ¢ a fonte direta de
dados e o pesquisador, o principal instrumento, sendo que os dados coletados sdo

predominantemente descritivos.

Em resumo, a pesquisa quantitativa valoriza a riqueza dos detalhes, e o
aprofundamento no ambiente natural e a interpretagao cuidadosa dos dados coletados. Neste
mesmo contexto ANDRADE et al, (2020), aborda a visdo em que na pesquisa quantitativa, os
objetos estudados sdo tratados estatisticamente, e sua amostragem significativa em relagdo com

a totalidade, fornecendo dados mais precisos numericamente, em relagao ao objeto.

Para este estudo serdo testados os niveis de dois macros nutrientes Fosforo e Potassio,
ficando de fora a analise dos niveis de Nitrogénio, visto que, este elemento ndo ¢ de pratica os
laboratorios determinar os seus niveis devido a sua volatilidade. De acordo com QUIMIVITA
(2022), o Nitrogénio estd diretamente associado a microrganismos, € a quantidade de nitrato e
amonio, as duas formas do nitrogénio no solo, pode variar em questio de minutos,
comprometendo assim a precisdo dos resultados. Em geral as propriedades fazem uso deste

insumo, disponibilizando nos terrenos os valores totais que a lavoura necessita.

O instrumento de andlise faz parte de um prototipo desenvolvido por meio de
dispositivos IoT, construido pelos alunos do curso de Big Data no Agronegocio da Faculdade
de Tecnologia de Sao Paulo em Bebedouro (FATEC — Jorge Caram Sabbag) composto pelos

seguintes componentes:
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JXBS-3001 Soil NPK: Este componente desempenha o papel de sensor de deteccio
elétrica optica ¢ usado para identificar gases de NPK no solo, a partir dessa leitura ele transmite
os valores identificados de cada micronutrientes, fabricado na China pela empresa JXCTIOT
em Weihai, o sensor JXBS-3001 Soil NPK, afere os niveis de gases com respostas rapidas a

partir de hastes de aco resistente a corrosdo. Demostrado na figura 8.

Figura 8: Sensor NPK.

Fonte: MOHAMMED & SANJAY (2022).

Modulo conversor para MAX48S TTL para RS485: Com o uso de transmissao half-
duplex, a unidade conversora MAX485 TTL converte os sinais elétricos TTL para entradas

RS485, promovendo a comunicagao com o controlador, ilustrado na figura 9.

Figura 9: Modulo RS485.

Fonte: MOHAMMED E SANJAY (2022).
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ESP8266 NodeMCU: circuito integrado caracterizado como Microcontrolador com
capacidade de se conectar a internet por meio do Wi-Fi permitindo transferéncia rapida de
dados. Equipado com o chip CH340 o torna extremamente confidvel, sendo utilizados em
setores industriais, Ele ¢ amplamente utilizado em projetos de Internet das Coisas. Ele pode ser
programado usando linguagem Arduino e ¢ amplamente utilizado na comunidade maker,
oferecendo possibilidade de vincular diversos sensores, contudo este microcontrolador tem
limitagdes quanto a disponibilidade de memodria. (MOHAMMED e SANJAY, 2022). A figura

10 demostra o ultimo componente.

Figura 10: ESP8266.

Fonte: (MOHAMMED & SANJAY, 2022).

De acordo com LIMA (2023) ESP8266 ¢ uma escolha versatil como plataforma de
prototipagem para o projeto foi baseada devido a sua facilidade de programagao e conectividade
Wi-Fi integrada, tornando- se um dispositivo ideal para projetos de [oT e outras aplicagdes que
exigem comunicagdo e processamento dados. A tabela 1 demostras as especificagdes técnicas

do microcontrolador.



Tabela 1: Especificacdes Técnicas ESP8266.
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Caracteristica Especificacio
VOLTAGEM 3.3V
Consumo de Corrente 10 uA
Memoria Flash 16MB max (512k normal)
Processador Tensilica L106 32 bit
Velocidade do processador 80-160MHz

GPIOs
RAM

17(multiplexada com outras fungdes)

32K + 80K

Fonte: (Oliveira, 2017)

Apos a jungdes de todos os componentes listrados acima podemos observar o protdtipo

ilustrando seu esquema na figura 11.

Figura 11: Circuito do sensor de solo NPK.

Fonte: elaborado pelo autor.

Os dados para os testes, serdo provenientes de analises de solo fornecidos por um

laboratério de Solo e Tecido Vegetal, essas analises ja foram processadas e determinado os

valores de acordo com métodos laboratoriais de andlise previamente. A partir dessas amostras,

o sensor de solo NPK ira medir a disponibilidade desses nutrientes, € posteriormente
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correlacionado os valores de ambos. De maneira que os dados obtidos serdo comparados com
os resultados de andlises equivalentes realizadas em um laboratdrio agricola especializado,

visando validar a precisdo e eficacia do dispositivo.

3.2 DATASET

O dataset foi adquirido por meio de uma fusao entre os dados laboratoriais, fornecidos
por um laboratdrio de anélise de solo, e a inferéncia digital utilizando o protétipo alternando
entre trés sensores de medicdo de NPK (JXCTIOT), contabilizando o total de 96 registros e 4

dimensdes, como apresentado na sessdo de Apéndice.

3.3 DESENVOLVIMENTO E VALIDACAO

O desenvolvimento foi realizado em quatro etapas diferentes sendo elas: Montagem do

protétipo; Aquisigdo dos dados; Desenvolvimento da solucao e a Avaliagdo da Técnica.

Na etapa de Montagem do prot6tipo, foi realizada a montagem do protétipo, apresentado
na figura 12 e a aquisi¢do do codigo inicial para o correto funcionamento do sensor de medicao

do (P) e (K) do solo.

Figura 12: Protétipo SPEKS.

[}
N

Figura 12 Elaborado pelo autor.
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A segunda etapa foi adquirir dados que fossem comprovadamente corretos para analisar
como era o comportamento do sensor digital. Como o consércio da FATEC, com o laboratorio
de anélises de solo, onde realiza essas analises periodicamente, foi cedida 8 amostras para que
pudéssemos testar. Utilizando dois sensores diferentes foi possivel gerar 96 registros de amostra

de solo sensoriadas digitalmente como apresentada na se¢do 3.2.

A medicao apresentou um erro bastante acentuado em relacdo a analise laboratorial,
como apresentado na secdo Apéndice. Desse modo como foi definido o erro, a possibilidade de
minimizar o erro se tornou vidvel utilizando técnicas de Aprendizado de Maquinas para treinar

os resultados e realizar a aproximacao da leitura digital com a analise laboratorial.

Figura 13: Coleta de macro elementos no solo.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nessa etapa ¢ iniciada a parte de Desenvolvimento da Solucdo. Inicialmente a
idealizagdo do projeto constitui-se em utilizar uma rede neural (NN) como solugdo para
aproximar o erro entre as duas leituras. Porém o conjunto de dados pequeno acusou o nao
aprendizado da rede por nao ter dados suficientes para garantir o aprendizado da rede neural.
Por ter poucos dados e nao conter classes ((P) e (K) sdao valores de leitura), a técnica de

regressdo se encaixa no problema a ser solucionado. Deste modo o algoritmo DWNN foi
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escolhido realizar a tarefa de aproximacao do erro, recebendo como o conjunto de dados as

dimensdes FOSFORO SENSOR e POTASSIO SENSOR, dados na equagio 6:

Xsensor = (PSensorl KSensor)a (6)

sendo Xgensor, pré-processado utilizando o pré-processamento MinMax, se¢ao 2.5.1. Os
valores de resposta colocamos as dimensdes: FOSFORO LABORATORIO e POTASSIO
LABORATORIO, sendo definido na equagao 7, como:

Yiab = (Piap, Kiap) (7)

Entdo o funcionamento do sensor ¢ realizado da seguinte forma: O sensor ¢ colocado
no solo e executa a leitura, figura 12 (1), gerando um registro de entradas Xgensor,; -figura 12
(2), utilizando os dados obtidos em Xepns0r» Yian, € f€ito 0 processamento utilizando o algoritmo
DWNN, (3) por ultimo gerando uma leitura bem mais préxima a analise do laboratdrio, como

apresentado na figura 14 (4)

Figura 14: Exemplo dos processos do prototipo SPEKS.

SPEKS - V1

o <«ﬁ») E E o

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na ultima etapa de desenvolvimento desse projeto, a avaliagdo da técnica ¢ medida
utilizando dois modelos. O 10-Fold-Validation, se¢ao 2.6.1, para atestar a inferéncia da técnica
de regressao utilizando o algoritmo DWNN; e o teste de parametrizacao no qual geramos uma
variagdo de 0.1 para cada o = 0.1, até ¢ = 1, em busca de um erro menor, ambos os testes sao

apresentados na segao 4.
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4 RESULTADOS ESPERADOS

Para o comparativo entre os resultados, iniciou-se com os levantamentos a partir as

amostras de laboratoriais de 8 amostras distintas representados na tabela 2:

Tabela 2: Discriminac¢io dos resultados de Fosforo e Potassio laboratoriais:

N° Id Amostra Fosforo Laboratério Potassio Laboratoério
595 27 94
601 19 70
627 5 102
628 29 125
629 14 133
630 15 344

Fonte: Elaborada pelo Autor.

Posteriormente foram elaboradas as amostras do protétipo SEPKS, com a utilizagdo de
dois sensores distintos para as medi¢des, efetuando 6 testes por amostra de solo, no qual Dataset
foi construido, secdo 3.2, com os respectivos resultados laboratoriais de cada amostra

apresentados na tabela 2 na se¢do Apéndice.

Apos o levantamento dos dados foram observadas divergéncias entre os resultados
laboratoriais e os resultados dos sensores. Contudo os dados foram submetidos a analise para
obtencdo dos valores de erros padrdo, através do método de Erro absoluto afim de obtermos a
dispersao dos dados.

O MAE (Erro Médio Absoluto) e calculado entre as colunas de variaveis explicadas,
dadas por Y, (Fosforo Sensor e Fosforo Laboratdrio) e entre variaveis explicativas, dadas por
Xsensor (Potassio Sensor e Potassio Laboratério) demostrados na tabela 2, empregando a

seguinte formula dada pela equagao 8:

Z'n=1|xsensor,i_ylab,i| (8)
MAE == ,

n

no qual: Xgensor,; € 0 valor do sensor para a amostra i; Y, ; € o valor do laboratorio para a
amostra I; ¢ n ¢ o numero total de amostras, neste caso, 96 registros. Desta forma sao somados
a diferenca absoluto entre cada linha de dados, posteriormente ¢ obtido os valores médios da

soma dos erros. Obtendo um erro médio de 79,60.
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Esses resultados indicam uma divergéncia de andlises significativa entre as leituras
obtidas pelo sensor e as analisadas no laboratério. Para que os valores de MAE sejam
considerados proximos, eles deveriam estar mais proximos de zero. Isso afirma que pode haver
uma discrepancia na precisdo das medi¢des do sensor em comparacdo com as analises
laboratoriais. Contudo o prototipo foi desenvolvido com o cddigo adquirido do fabricante, com
uma leitura crua do sensor, em que muitas variaveis no campo de tensdes elétricas podem afetar
os resultados. Contudo, o microcontrolador utilizado para geragdo do protdtipo permite
embarcar uma solu¢do no codigo fonte, senso assim possivel a empregabilidade de técnicas de
tratativas de erros, por meio de algoritmos de aprendizado de maquinas, neste trabalho foi
utilizada o DWNN englobado em aprendizado supervisionado, esse algoritmo ¢ 1til em

situagdes em que a proximidade dos pontos de dados ¢ um indicador importante da semelhanca.

O DWNN (MITCHELL, 1997) ¢ algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado
e frequentemente usado para regressao e funciona encontrando os “c” exemplos de treinamento
mais proximos no espaco de entrada. Sua func¢ao coleta os dados de saidas do sensor calculando
a distancia de uma matriz predefinidos com base nos dados ja amostrados, calculando o peso

dos vizinhos mais préximos.

Para a validagao dos resultados primeiramente foi realizado um teste de parametrizagao
em busca do melhor hiper pardmetro (o) para ser embarcado no microcontrolador. Um teste de
parametrizacao variando o o0 = 1, at¢ 0 = 0,1, foi realizado, para cada teste de o0 um teste de
10-Fold-Validation foi realizado para verificar o erro médio absoluto. Apos os testes foi
constatado que o ¢ = 0,1 apresentou uma redugao do erro em quase 1 ponto, como apresentado

no grafico 1:

Grifico 1: Teste de parametrizagio entre o Erro Médio Absoluto e o hiper parimetro o.

Erroem relagdoao o

8,6
8,4
8,2
8,0
7,8
7,6
7,4
7,2
7,0
6,8

1 0,9 0,8 0,7 0,6 0,5 0,4 0,3 0,2 0,1

Fonte: Elaborada pelo autor.
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O teste apresenta uma queda acentuada quando o = 0,1, portanto sendo esse o valor
escolhido para deixar como padrdo no prototipo. O teste de 10-Fold-Validation com o hiper
parametro o = 0,1, confirmam o erro médio gerado no teste de parametrizacao, apresentado na

tabela 3.

Tabela 3: 10-Fold-Validation do Dataset utilizado com o = 0, 1.

Fold MAE MAE (P) MAE(K) (T)
Fold 1 8,9150 0,6889 8,2262 0,0359
Fold 2 7,4746 0,6568 6,8178 0,0250
Fold 3 6,4505 0,6304 5,8201 0,0209
Fold 4 8,2197 1,0288 7,1909 0,0240
Fold 5 8,4942 0,6976 7,7966 0,0240
Fold 6 8,0827 0,7049 73777 0,0229
Fold 7 5,7969 0,7514 5,0455 0,0230
Fold 8 5,7363 0,4775 5,2589 0,0209
Fold 9 6,8668 1,0773 5,7895 0,0260
Fold 10 8,2552 0,5502 7,7051 0,0239

Erro médio 7,4292 0,7264 6,7028 0,0247

Fonte: Elaborada pelo autor.

A diferenca entre o erro inicial de 79,60 para 7,42, representa uma aproximagao do erro
em 10,7 vezes de diferenca, sendo o erro atual inferior a 10% em relagdo ao erro inicial. No

caso da leitura do potassio o erro ja esta em 0,72, o que € um excelente resultado.
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5 CONCLUSAO

A proposta de criagdo do prototipo se mostrou bastante desafiadora por varios motivos.
Os resultados obtidos por meio das analises de solo utilizando tanto os sensores quanto os testes
laboratoriais revelaram uma diferenca significativa entre os dados fornecidos pelos sensores e
os valores de referéncia do laboratorio. Apds a aplicagao do método de célculo do Erro Médio
Absoluto (MAE), de 79,60. Estes valores indicam uma discrepancia consideravel entre as
medicoes dos sensores e as analises laboratoriais, sugerindo uma precisao relativamente baixa

dos sensores em comparagao com os métodos convencionais de analise de solo.

A da aplicagdo do algoritmo DWNN como aplicacdo de aprendizado de maquina trouxe
uma grande melhorar na aproximacao do erro, minimizando em mais de 10 vezes o erro médio
absoluto em relagdo aos valores reais, com um erro inferior a 10%, indicando que a pratica ¢
bastante promissora. Em especial a leitura do macronutriente potassio que ja o erro médio desse

macronutriente ficou inferior a um (1).

Uma ultima dificuldade foi em relagdo a embarcar a solu¢do de aprendizado de
maquinas no microcontrolador, por este ter uma capacidade de armazenamento bastante
reduzida, mesmo assim utilizando algumas técnicas de otimizagao foi possivel embarcar o

algoritmo e o Dataset normalizado.

Como trabalho futuro busca-se comparar outros métodos de Aprendizado de Maquinas
que sejam possiveis embarcar no microcontrolador afim de aproximar ainda mais o erro

apresentado a zero (0).
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Tabela 4. Discriminacio dos resultados de Fosforo e Potassio dos e sensores e laboratoriais
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Fésforo Sensor

Xsensor

Potassio Sensor

Yiap

Fosforo Laboratorio

Potassio laboratorio

10
10
10
9
10
10
44
44

69
69
68
68
69
70
148
148
147
148
145
145
70
70
71
70
70
70
133
135
129
135
133
133
70
70
70
70
71
67
107
107
107
107
107
107
72
70
72
72
71
72
134

27
27
27
27
27
27
27
27
27
27
27
27
19
19
19
19
19
19
19
19
19
19
19
19

DN W D W D D D D D D

BN NN NN,
O O © O O O O

94
94
94
94
94
94
94
94
94
94
94
94
70
70
70
70
70
70
70
70
70
70
70
70
102
102
102
102
102
102
102
102
102
102
102
102
125
125
125
125
125
125
125
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Fésforo Sensor

XSGT[SOT

Potassio Sensor

Yian

Fosforo Laboratorio

Potassio laboratorio

41
38
41
38
38
11
11
11
11
11
11
25
25
23
25
25
25
15
15
15
15
14
14
35

133
134
132
134
134
71
70
71
70
71
71
103
103
103
103
117
104
81
79
81
82
81
80
127
128
127
128
127
125
68
68
68
67
68
68
99
99
99
99
100
99
69
69
69
69
69
69
145
145

29
29
29
29
29
14
14
14
14
14
14
14
14
14
14
14
14
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15

(O, IRV, BV, BV, BV, BV, BV, BV, BV, BV, BV, |

— e e e e
SO OO OO OO

125
125
125
125
125
133
133
133
133
133
133
133
133
133
133
133
133
344
344
344
344
344
344
344
344
344
344
344
344
63
63
63
63
63
63
63
63
63
63
63
63
215
215
215
215
215
215
215
215
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Xsensor Yiap
Fosforo Sensor Potassio Sensor Fosforo Laboratorio  Potassio laboratorio
46 137 10 215
43 145 10 215
44 145 10 215
43 145 10 215

Fonte: Elaborado pelo autor.



