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RESUMO

O presente trabalho consistiu no desenvolvimento e teste de modelos matematicos
baseados em redes neurais artificiais para estimacdo da umidade do solo a partir de
fotografias do mesmo. Para obtencao dos dados necessarios, foram utilizadas amostras
de solo de diferentes tipos, com diferentes umidades, coletadas na camada superficial,
as quais foram fotografadas usando uma camera digital comum e suas umidades
determinadas pelo método gravimétrico (padrdo). Baseando-se no fato de que o solo
muda de cor com a alteracé@o de sua umidade, redes neurais foram treinadas (ajustadas)
para estimar essa umidade usando fotografias digitais. Apds o desenvolvimento, a
umidade de amostras de solo foi estimada usando redes neurais e medidas pelo método
gravimétrico, visando comparar o0s resultados, usando métodos estatisticos
quantitativos, para identificar o desempenho das redes. Foram testadas 3 diferentes
metodologias para coleta dos dados, visando identificar a de melhor desempenho para
estimar a umidade através das fotografias, entretanto nenhuma das metodologias se
destacou, sendo que em alguns casos as redes neurais artificiais treinadas nao
apresentaram correlacdo entre as umidades estimadas e observadas. Isso pode ter
acontecido devido a simplicidade dos equipamentos utilizados. O método proposto,
apesar de ndo ter apresentado resultados satisfatorios na maioria dos casos, representa
um avancgo no processo de estimacéo indireta da umidade do solo, pois apresenta as
vantagens de ser um método pratico, rapido, de baixo custo, ndo destrutivo, e que

permite a automagao do processo em campo.

Palavras-chaves: Teor de Agua, Hidrologia, Modelos Empiricos.
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1 INTRODUCAO

A demanda pelos recursos hidricos tem aumentado e, cada vez mais, percebe-se
a necessidade de um manejo rigoroso e racional da &gua, de modo a assegurar a
integridade, produtividade e diversidade dos sistemas agricolas. Dentre as informacdes
utilizadas no manejo da agua, a umidade do solo constitui uma das mais importantes
dentro do sistema solo-agua-planta-atmosfera.

A umidade do solo é uma informacéo utilizada em projetos e estudos agricolas,
hidroldgicos, meteoroldgicos, geotécnicos e florestais (ASSIS, 2008). A umidade
influi em diversos parametros, tais como a resisténcia ao cisalhamento, a
deformabilidade, a compressibilidade e a condutividade hidraulica, os quais
influenciam diretamente nas praticas gerais de manejo e conservagdo do solo e da
agua.

Segundo Lopes et al. (2011), pode concluir que a umidade do solo exerceu
grande influéncia sobre a resisténcia do solo em relacdo ao trafego das maquinas de
colheita da madeira, sendo que as maiores alteracdes nas propriedades fisicas avaliadas
ocorreram com 0 aumento da umidade do solo.

Existem diversos métodos para estimacdo da umidade do solo, dentre eles,
destacam-se as técnicas que utilizam sonda de néutrons, a reflectometria do dominio
da frequéncia (FDR), o radar de penetracdo do solo (GPR) e a reflectometria do
dominio do tempo - TDR (ASSIS, 2008).

A evolucédo da conscientizacdo da necessidade do uso racional dos recursos
naturais, principalmente da &gua, aliada ao avanco da eletrénica e informatica, tem
contribuido para o avango tecnoldgico e intensificacdo dos estudos relacionados ao
monitoramento da &gua no solo e automacdo dos processos de aquisi¢cdo de dados.

Baseando-se no fato de que o solo muda de cor com a alteracdo de sua umidade,
a partir da quantificacdo da cor, por meio de fotografias, pode-se estimar indiretamente
0 contetido de agua no solo. Tal técnica tem sido motivo de alguns estudos no exterior,
como por exemplo, os trabalhos desenvolvidos por Lihua et al. (2005) e Persson
(2005). Esta técnica tem se mostrado promissora e pode ser considerada como um

avanco no processo de estimacgdo indireta da umidade do solo, pois apresenta as



vantagens de ser um método pratico, rapido, relativamente de baixo custo, ndo
destrutivo, e que permite a automacao do processo em campo. O custo desse modelo é
relativamente baixo quando comparado aos outros métodos, pois ha necessidade de
aquisicdo somente de uma maquina digital comum. Para diminuirmos ainda mais 0s
custos, poderiamos fazer a secagem do solo por diferentes outros métodos. Dentre eles
destacam-se: 0 método do forno microondas, o método do alcool, o Speed, EDABO e

0 método da frigideira.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

O objetivo geral do presente trabalho foi desenvolver e avaliar modelos
baseados em redes neurais artificiais (RNAS) para estimar a umidade do solo usando

fotografias digitais do mesmo.



2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Umidade do Solo

A importancia da umidade no solo em sistemas agricolas foi reconhecida ha
bastante tempo. O crescimento das plantas e a produtividade das culturas talvez
estejam mais proximamente relacionados com a umidade no solo que qualquer outro
elemento meteoroldgico isolado, inclusive a chuva (BAIER & ROBERTSON, 1968).

A agua e extremamente importante na producéo vegetal e o seu manejo racional
é decisivo para o desenvolvimento das plantas, visando evitar a sua falta ou excesso.
Desta maneira, o conhecimento da distribuicdo da umidade no solo torna-se cada vez
mais necessario, uma vez que estad intimamente ligado as propriedades do sistema
solo-agua-planta, onde o dominio desse conhecimento €, certamente, um dos fatores
indispensaveis para uma agricultura sustentavel e com o minimo de prejuizos ao meio
ambiente (SOUZA & MATSURA, 2002).

A umidade no solo constitui-se numa das variaveis mais importantes nos
processos de troca entre o solo e a atmosfera, bem como para estudos de infiltracdo, de
drenagem, de condutividade hidraulica, de irrigacdo e mecanizacdo agricola e florestal.
Além disso, € uma variavel indispensavel para o entendimento de muitos processos
hidroldgicos que estdo envolvidos em uma grande variedade de processos naturais
(geomorfoldgicos, climéticos, ecoldgicos, etc.) que atuam em diferentes escalas
espacial e temporal (ENTIN et al., 2000).

A prética do cultivo irrigado exige o conhecimento prévio da umidade do solo
como pardmetro basico para o célculo do momento e a quantidade certa da lamina de
irrigacdo a ser aplicada. O custo relativo da dgua destinada a irrigacdo € elevado. Ela
deve, portanto, ser aplicada na quantidade mais proxima possivel daquela que a planta
necessita (CALHEIROS & ARNDT, 1991).

Outra importancia que exige o conhecimento prévio da umidade do solo é na
mecanizacdo e manejo do solo. Eavis (1972) destaca que a condi¢do de umidade no

momento em que 0 solo esta sendo compactado tem grande influéncia na reducéo e



redistribuicdo do espaco poroso. Solos secos sdo mais resistentes a mudancas na
distribuicdo do tamanho dos poros, e essa resisténcia é reduzida com o aumento do
contedo de agua. Sendo assim, é interessante que se obtenha uma curva de
compactacao para cada tipo de solo e que se evite o trabalho com méaquinas proximo a
este ponto 6timo de umidade do solo (MANTOVANI, 1997).

2.1.1 Meétodos para a determinacédo da umidade no solo

Diversos sdo 0os métodos para a determinacdo da umidade do solo, como o
gravimétrico, considerado o método direto padrdo, além dos métodos indiretos, que
estimam a umidade do solo, a partir de propriedades do solo, tais como termalizagao
de néutrons, resisténcia elétrica e reflectometria no dominio do tempo (TDR) (SOUZA
& MATSURA, 2002).

Hignett (2000), analisando diversos métodos utilizados em medigdes do
contetdo de agua no solo concluiu que cada um tem suas vantagens e desvantagens,
sendo que em diferentes aplicacdes, a vantagem em uma pode ser desvantagem em

outro.

2.1.1.1 Método gravimétrico

O método gravimétrico € o mais conhecido e utilizado, o qual consiste na
amostragem do solo em campo e posterior andlise em laboratério, O método
gravimétrico apresenta resultados precisos a um custo relativamente baixo, quando
usado como técnica laboratorial, mas para medidas no campo o acondicionamento e
transporte das amostras podem reduzir a precisdo dos resultados e, ainda, para
amostragens repetidas em uma pequena area, podem causar interferéncia no local em
estudo (SOUZA & MATSURA, 2002).

Este método consiste na retirada de amostras do solo desejado que, apds serem

hermeticamente embaladas, sdo enviadas ao laboratério. As amostras sdo pesadas e



postas para secas na estuda a uma temperatura de 105 °C. Apos 24 horas, as amostras
sdo pesadas novamente e obtém-se a massa de agua através da diferenca de massas. O
teor de umidade gravimétrico é definido como sendo a relagdo entre a massa de agua e
a massa de solo.

Segundo Assis (2008), as principais vantagens desse método sao:

e Resultados acurados;

e Pode ser utilizado para calibrar outros métodos devido a sua acuracia,

e Simplicidade do processo;

e O custo do equipamento é baixo quando comparado aos outros métodos.

Por outro lado, suas principais desvantagens séo:

e A repetibilidade do processo ¢ dificultada devido a impossibilidade de se retirar
amostras do mesmo local onde foram retiradas as amostras originais;

e Processo de escavar, coletar e secar as amostras demanda muito tempo;

e Possibilidade de perda de umidade na manipulacdo das amostras;

e Ndo é apropriado para turgas e solos organicos, pois pode ocorrer perda de massa;

e N&o é automatizado, impossibilitando, por exemplo a monitoracdo da umidade

durante um intervalo de tempo.

2.1.1.2 Método da dispersao de néutrons

O uso da sonda de néutrons exige um treinamento especial para seu manuseio,
principalmente pela presenca de fontes radioativas. (SELKER et al., 1993; COELHO
& OR, 1996).

A dispersdo de néutrons € extensamente usada para estimar o conteddo de
umidade volumétrica. Com este método, néutrons rapidos sédo emitidos de uma fonte
radioativa, e a velocidade é reduzida por intermédio de 4&tomos de hidrogénio dentro
do solo. Desde que a maioria dos &tomos de hidrogénio no solo seja componente das
moléculas de agua, a proporc¢do de néutrons termalizados esta relacionada ao conteudo

de umidade do solo. Este metodo oferece a vantagem de medir um grande volume do



solo, a possibilidade de sondar as varias profundidades e a obtencdo de uma
distribuicdo do perfil de umidade. Porém, também possui véarias desvantagens: o custo
alto do instrumento, perigo de radiacdo, insensibilidade nas proximidades da superficie
do solo, insensibilidade a pequenas variacdes em conteudo de umidade a pontos
diferentes num raio de 30 a 40 cm, e variagdo em leituras, devido a variagdes de
densidade do solo, que podem causar uma taxa de erro de até 15 % (PHENE, 1988
apud ZAZUETA & XIN, 1994; PALTINEANU & STARR, 1997).

2.1.1.3 Método da atenuacdo gama

O método de atenuacdo por raio gama é uma técnica radioativa que pode ser
usada para determinar o conteldo de umidade do solo. Este método assume que o
espalhamento e a absorcéo de raios gama estdo diretamente relacionados a densidade
de matéria no caminho deles, e que o peso especifico (densidade global) de um solo
permanece relativamente constante com aumentos ou diminuicbes na umidade.
Mudancas na densidade de molhamento sdo medidas pela técnica de transmissdo de
raios gama, e o contelldo de umidade é determinado por esta mudanca de densidade
(ZAZUETA & XIN, 1994)

2.1.1.4 Sensores capacitivos

Mead et al. (1994) afirmam que a medi¢do da constante dielétrica do solo em
frequéncias menores que 1 GHz é um método alternativo de medi¢do da umidade do
solo, e que a microeletrénica possibilita a medigcdo da capacitancia dos eletrodos e a
posterior correlacdo com a dindmica da umidade volumétrica do solo. As vantagens
dos sensores capacitivos, em relacdo aos métodos nucleares tradicionais de
monitoramento da umidade, sdo bem maiores, tais como: equipamentos mais leves,
instalacdo permanente, rapida resposta, auséncia de efeitos radioativos e pouco erro

aleatdrio de contagem associado.



2.1.15 TDR

O conhecimento da umidade do solo é imprescindivel a qualquer estudo que
envolva as propriedades do sistema solo-agua-planta. Sua determinacdo, pela técnica
TDR (Time Domain Reflectometry = Reflectometria no Dominio de Tempo), é
bastante exata. O uso da TDR tem-se difundido na area de pesquisas principalmente
por ser um método ndo-destrutivo, por sua exatiddo e pela possibilidade de automacéo
da coleta dos dados (COELHO et al., 2006).

Para medidas de umidade do solo em laboratério e em campo, a utilizacdo da
TDR possui algumas vantagens quanto ao uso, principalmente pela precisao,
possibilidade de multiplicacdo de leituras, repeticdo sem destruicdo da amostra de solo
e pela seguranca (TOPP et al., 1980; COELHO & OR, 1996).

A TDR baseia-se no efeito da umidade do solo sobre a velocidade de propagacéo
de pulsos de microondas em cabos condutores envoltos por solo. (SOUZA &
MATSURA, 2002).

A utilizacdo dessa técnica tem se expandido e proporcionado uma contribuicéo
relevante para os estudos da relacdo solo-agua-planta-atmosfera, possibilitando, dentre
outros, avaliar a condutividade elétrica do extrato de saturacdo do solo (PERSSON &
UVO, 2003).

De acordo com Or et al. (2004), as principais vantagens desse método séo:

e Grande exatidao de resultados entre 1 e 2% de umidade do solo;

e Facil calibracdo

e Diferentemente de outros métodos, ndo oferece riscos radioativos;
e Resolucéo espacial e temporal satisfatoria;

e Medidas de simples obtencdo, com possibilidade de coleta-las automaticamente.



2.2 Processamento de Imagens Digitais

Por Processamento Digital de Imagens (PDI) entende-se a manipulacdo de uma
imagem por computador de modo que a entrada e a saida do processo sejam dados
digitais. O objetivo de se usar processamento digital de imagens é melhorar o aspecto
visual de certas fei¢Oes estruturais para o analista humano e fornecer outros subsidios
para a sua interpretacdo, inclusive gerando produtos que possam ser posteriormente
submetidos a processamentos computacionais (CAMARA et al., 1996).

Brys (2008) afirma que a informacdo de interesse é caracterizada em funcao das
propriedades dos objetos ou padrbes que compdem a imagem. Portanto, extrair
informacdo de imagens envolve o reconhecimento de objetos ou padrdes. A maior
parte dessa atividade requer grande capacidade de cognicdo por parte do intérprete,
devido a complexidade dos processos envolvidos e a falta de algoritmos
computacionais precisos o bastante para realiza-lo de forma automatica.

O sistema visual humano possui uma notavel capacidade de reconhecer padroes.
Contudo, ele dificilmente € capaz de processar o enorme volume de informacéo
presente numa imagem. Varios tipos de degradacfes e distor¢cdes, inerentes aos
processos de aquisicdo, transmissdo e visualizagdo de imagens, contribuem para

limitar ainda mais essa capacidade do olho humano (BRYS, 2008).



2.2.1 Modelo de Cores — RGB

Existem diversos modelos de cores, dentro dos quais podemos citar: CMY, o
qual é baseado nas cores primarias subtrativas: azul (Cyan), magenta (Magenta) e
amarelo (Yellow); Y1Q, o qual é empregado no sistema NTSC (National Television
Standards Committee), sendo um dos modelos criados para permitir que as emissdes
dos sistemas de televisdo em cores fossem compativeis com 0s receptores em preto e
branco, e por fim, o modelo RGB.

O modelo de espaco de cores RGB é provavelmente o mais usado entre 0s
modelos de cores, especialmente para dados de 8 bits. A teoria do espaco de RGB
(vermelho-verde-azul), de Thomas Young (1773-1829), é baseada no principio de que
diversos efeitos cromaticos sdo obtidos pela projecdo da luz branca através dos filtros

vermelho, verde e azul e pela superposicéo de circulos nas cores projetadas (Figura 1).

Cores Aditivas

Figura 1 — Circulo de cores aditivas

Conforme Souto (2000), a luz branca é produzida se os trés circulos coincidirem,
sendo uma composicao entre as cores primarias. As cores primarias ndo podem ser
produzidas pela mistura de duas delas, por isso séo definidas como cores primarias
aditivas (Figura 1). Outras cores sdo produzidas quando duas cores se misturam:

 vermelho + azul = magenta

» vermelho + verde = amarelo

* verde + azul = ciano
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Com a variacdo da quantidade relativa das cores primarias, uma enorme gama de
cores pode ser produzida, se incluir diversos tons a cada uma delas. O espaco de cores
RGB é tradicionalmente representado através de uma figura geométrica denominada

de “cubo das cores”, apresentado na Figura 2.

255

A

Figura 2 — Cubo representando o espaco de cores RGB.

Na Figura 2, os valores sobre o0s eixos R, G e B variam de 0 a 255. Note que 0s
vertices do cubo representam as cores aditivas primarias e secundarias. Sobre as

arestas do cubo, diz-se localizarem as cores saturadas neste espaco.
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2.3 Redes Neurais Artificiais (RNA)

Rede neural artificial (RNA) é uma técnica de inteligéncia artificial que tenta
simular, de uma maneira simplificada, o funcionamento do cérebro humano. Ela é
capaz de reconhecer padrdes, extrair regularidades e detectar relagdes subjacentes em
um conjunto de dados aparentemente desconexo. Além disso, ela apresenta habilidade
de lidar com dados dificeis de serem analisados e de prever sistemas ndo lineares
(MELLO, 2004).

Braga et. al (2000) define RNA como técnicas computacionais que apresentam
um modelo inspirado na estrutura neural natural de organismos inteligentes e que
adquirem conhecimento através da experiéncia. S80 compostas por unidades de
processamento  simples, que calculam determinadas funcGes matematicas,
denominadas neurdnios ou nds. O neurénio é uma unidade de processamento de
informacéo fundamental para operacdo de uma rede neural artificial. Pode-se dizer que
redes neurais artificiais consistem em um modo de abordar a solugdo de problemas de
inteligéncia artificial.

A RNA é formada a partir da combinacdo de diversos neurdnios organizados em
camadas: de entrada, intermediaria (oculta) e de saida. As entradas simulam uma area
de captacdo de estimulos, que podem ser conectadas em muitos neurbnios, e
resultarem em uma serie de saidas. Na camada intermediaria ¢ feita a maior parte do
processamento da rede por meio de conexdes ponderadas. Estas conexdes comparadas
com o sistema bioldgico representam o contato dos dendritos com outros neurénios,
formando assim as sinapses. A funcdo da conexdo em si é transformar o sinal de saida
de um neurénio em um sinal de entrada do outro, ou ainda, orientar o sinal de saida
para 0 mundo externo ou real. As diferentes possibilidades de conexbes entre as
camadas dos neurdnios podem gerar muitas estruturas diferentes (TAFNER, 2008).

As redes neurais artificiais possuem como caracteristicas a tolerancia a falhas,
adaptabilidade a novas condicdes, resolucdo de problemas com base no conhecimento
passado e reconhecimento de padrées (HAYKIN, 2001).

Segundo Galvéo et al. (1999), em funcé@o de sua estrutura ndo-linear, as redes

neurais artificiais conseguem captar caracteristicas mais complexas dos dados, o que
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nem sempre é possivel com a utilizacdo das técnicas estatisticas tradicionais. Para
Sudheer et al. (2003), a maior vantagem das redes neurais artificiais sobre os métodos
convencionais é que elas ndo requerem informacdo detalhada sobre os processos
fisicos do sistema a ser modelado.

A solucéo de problemas atraves de redes neurais artificiais é bastante atrativa, ja
que a forma como estes sdo apresentados internamente pela rede cria a possibilidade
de um desempenho superior ao dos modelos estatisticos convencionais (BRAGA et al.,
2000).

Ndo se pode negar a utilidade dos modelos tradicionais, porém 0s mesmos
apresentam caracteristicas que geram dificuldades operacionais para sua efetiva
aplicacdo, como o problema inerente em se trabalhar com modelos estatisticos
complexos, suas hipoteses restritivas a serem satisfeitas e a dificuldade em se
alcancarem conclusdes e resultados por néo especialistas (BENITE, 2003).

Existem diversos tipos de redes neurais e diferentes maneiras de classifica-las.
Talvez a mais importante seja quanto a forma de aprendizado, que pode ser:
supervisionado e ndo supervisionado. No aprendizado supervisionado, sdo
sucessivamente apresentados a rede conjuntos de padrBes de entrada e seus
correspondentes padrdes de saida. Durante este processo, a rede realiza um
ajustamento dos pesos das conexdes entre 0s elementos de processamento, segundo
uma determinada lei de aprendizagem, até que o erro entre os padrfes de saida gerados
pela rede alcance um valor minimo possivel (BRAGA et al., 2000). Por exemplo,
Perceptrons, Adaline e Madaline, Redes de Funcéo de Base Radial, sdo algumas dentre
as dezenas de redes com métodos de aprendizado supervisionado.

No aprendizado ndo supervisionado, a rede “analisa” os conjuntos de dados
apresentados, determina algumas propriedades dos conjuntos de dados e “aprende” a
refletir estas propriedades na sua saida. A rede utiliza padrbes, regularidades e
correlacdes para agrupar os conjuntos de dados em classes. As propriedades que a rede
vai “aprender” sobre os dados podem variar em funcdo do tipo de arquitetura utilizada
e da lei de aprendizagem (BRAGA et al., 2000). Por exemplo, Mapa Auto-Organizavél
de Kohonen, Redes de Hopfield e Memoria Associativa Bidirecional sdo redes com

métodos de aprendizado ndo supervisionado.
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A principal desvantagem das RNAs é a de ndo ter capacidade de explicacédo
(DANDOLINI, 1997). Os dados entram nas redes e uma previsdo sai, mas o tipo de
relacionamento entre as varidveis nao € revelado, assim como os detalhes de como elas
se relacionam com os dados para se chegar as conclusées (FRANCIS, 2001). Por este
motivo, as RNAs sdo recomendadas para serem aplicadas em areas de conhecimento
que ndo necessitam de modelos precisos da realidade fisica do problema ou onde o0s

resultados do modelo sdo mais importantes que a compreenséo de seu funcionamento.
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3 MATERIAL E METODOS

O presente trabalho consistiu no desenvolvimento de modelos matematicos
baseados RNAs para estimar a umidade do solo a partir de fotografias digitais. Para
obtencdo dos dados necessarios, foram utilizadas amostras de solo com diferentes
teores de agua, as quais foram fotografadas usando uma camera digital comum. As
umidades das amostras de solo foram determinadas pelo método gravimétrico, que €é
considerado padrao.

Os modelos desenvolvidos foram utilizados para estimar a umidade das
amostras dos solos. Para comparar os resultados, os dados de umidade obtidos pelos
modelos foram comparados com os teores de agua das mesmas amostras obtidas pelo
método gravimétrico. A escolha do melhor modelo foi efetuado com base em métodos
estatisticos quantitativos.

A camera digital utilizada foi do tipo Canon PowerShot A710 IS, com
resolucdo de 7.1 megapixels, sendo as fotos foram obtidas com regulagem automatica

e uso do flash.

3.1 Obtenc¢ao dos Dados

As amostras de solo utilizadas no presente estudo foram coletadas num
Latossolo Vermelho-Amarelo e num Cambissolo. As amostras do Latossolo
Vermelho-Amarelo foram coletadas ambas localizadas no municipio de Alegre-ES. As
amostras do Cambissolo foram coletadas no municipio de Guacui-ES. Na tabela 1 sdo
apresentadas as coordenadas geograficas onde os solos foram coletados. As analises de
solo necesséarias foram realizadas no Laboratério de Recursos Hidricos do
Departamento de Ciéncias Florestais e da Madeira da UFES.

A cobertura vegetal encontrada nas amostras coletadas do Latossolo Vermelho-
Amarelo (Solo 1 e Solo 3) era Brachiaria brizantha, com relevo inclinado, e a coleta
proximo ao barranco. A cobertura vegetal encontrada nas amostras coletadas do
Cambissolo (Solo 2) era Coffea arabica, com relevo inclinado e a coleta proximo ao

barranco.
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Tabela 1 — Coordenadas geograficas dos pontos de amostragem dos solos utilizados no

estudo.

Descrigéo Latitude Longitude
Solo 1 20°45'40" S 41°29'40" O
Solo 2 20°49'57"' S 41°37'03" O
Solo 3 20°44' 57" S 41°29'20" O

As amostragens e andlises dos solos foram realizadas na camada de 0 a 10 cm
de profundidade. Foram coletadas trés amostras de cada tipo de solo, em condicdes de
umidade natural, representando trés repeticdes. Dois tipos de amostras foram retirados
em campo: amostras deformadas e amostras indeformadas.

Com as amostras deformadas, visando caracterizar o solo estudado, foram
determinadas a sua composicdo granulométrica (textura) e o seu teor de matéria
organica, em laboratorio, seguindo-se 0os métodos padrdo descritos por EMBRAPA
(1997). As amostras indeformadas foram utilizadas para determinagéo da densidade do
solo, utilizando-se 0 método do anel volumétrico, conforme mostrado na Tabela 2. A
fim de aumentar a praticidade do método, as redes foram treinadas com umidades
entre 0s pontos de murcha permanente (PMP), e capacidade de campo (CC), que

seriam as umidades de interesse encontradas no dia a dia do campo.

Tabela 2 — Caracteristicas fisicas dos solos Latossolo Vermelho-Amarelo e
Cambissolo utilizados no experimento.

_ _ CcC PMP
_ _ _ Matéria Densidade
_ . Areia  Silte Argila . (-10 kPa)  (-1.500
Descricdo organica  do solo
[ka/kg] kPa)

% % %
el el 1A [o/kg]  [glem’]

[ka/kg]
Solo 17 35 7 58 15,4 0,91 0,275 0,180
Solo 2™ 42 11 47 17,9 1,41 0,203 0,127
Solo3™" 56 7 37 16,2 1,59 0,240 0,163

*  Latossolo Vermelho-Amarelo coletado em Alegre-ES.
** Cambissolo coletado em Guagui-ES.

*** |_atossolo Vermelho-Amarelo coletado na area experimental do CCA-UFES.
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Os teores obtidos para areia, silte e argila permitem classificar os solos utilizados
no estudo como argilosos, de acordo com o tridangulo de agrupamento textural
proposto por Lemos e Santos (1996).

Foram coletados e treinadas redes do mesmo solo (Latossolo Vermelho-
Amarelo), pois eles foram coletados em locais diferentes e apresentaram diferengas em
sua granulometria.

No experimento, foram utilizadas trés metodologias distintas de obtencdo de
dados, sendo que os diferentes solos passaram pelas diferentes formas de obtencéo de
dados, para comparacdo dos resultados e selecdo do modelo de RNA com melhor
desempenho para estimar a umidade de cada tipo de solo. As metodologias foram
comparadas visando identificar a que apresentasse uma RNA’s melhor treinada no
ajuste de umidade do solo através das fotografias digitais.

Foram necessarias diferentes metodologias visando prevenir sobre possiveis
erros que poderiam estar acontecendo no processo de obtencdo de dados, para a
metodologia A, como por exemplo: diferencas de umidade na superficie e interior,
onde a superficie do solo poderia se encontrar mais seca do que o restante do

recipiente, influenciando na cor do solo antes da retirada da fotografia.

3.1.1 Metodologia A

No experimento foram utilizados trés recipientes plasticos, de massa conhecida,
com dimensdes aproximadas de 30 cm de comprimento, 15 cm de largura e 7 cm
profundidade (volume de trés litros, aproximadamente). As superficies inferiores dos
recipientes foram previamente perfuradas, a fim possibilitar 0 escoamento da agua, e
fechadas com tela de malha fina, visando evitar a perda de solo.

Em seguida, as amostras deformadas de solo foram destorroadas e
acondicionadas nos recipientes de plastico, de forma que ficasse o mais adensavel
possivel, aproximando da densidade observada em campo. A superficie do solo foi
previamente nivelada para reduzir as sombras causadas pela sua rugosidade no

momento de obtencdo das fotografias. Na sequéncia, os recipientes foram imersos em
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bandejas com &gua a uma altura de aproximadamente 3/4 da altura do solo, por um
periodo de 48 horas, para saturar totalmente as amostras de solo por meio de agédo
capilar.

Desta forma, ap6s a saturacdo em laboratorio, os recipientes foram deixados em
repouso por alguns instantes para que a agua livre presente nos poros fosse drenada e,
assim, fosse possivel realizar a primeira coleta de dados. Os recipientes foram
mantidos com a superficie superior do solo exposta para permitir a perda de agua por
evaporacdo, sendo deixadas em repouso por algumas horas para evaporar parte da
agua do solo. Periodicamente, ap6s cada periodo de repouso, foram coletados o0s
seguintes dados: massa dos conjuntos recipiente-solo e fotografia da superficie do
solo, obtidos com balanca de precisdo e caAmera digital, respectivamente. Este processo
foi realizado diariamente até que o solo atingisse a umidade de equilibrio higroscopico

com o ar atmosfeérico.

3.1.2 Metodologia B

No experimento foram utilizados trés recipientes plasticos, de massa conhecida,
com dimensdes aproximadas de 10 cm de comprimento, 8 cm de largura e 8,5 cm
profundidade (volume de 0,7 litros, aproximadamente). As superficies inferiores dos
recipientes foram previamente perfuradas, a fim possibilitar o escoamento da agua, e
fechadas com tela de malha fina, visando evitar a perda de solo.

Em sequida, as amostras deformadas de solo foram destorroadas e
acondicionadas até aproximadamente a metade dos recipientes de plastico, de forma
que ficasse o mais adensavel possivel, aproximando da densidade observada em
campo. A superficie do solo foi previamente nivelada para reduzir as sombras
causadas pela sua rugosidade no momento de obtencdo das fotografias.

A parte superior restante dos recipientes foi preenchida com solo acondicionado
em sacos de tecido de algodao, de forma a permitir a troca de umidade entre as partes
do solo e, assim, as umidades de ambas as partes estarem sempre em equilibrio. Esse

saco tecido de algoddo localizado na parte superior dos recipientes tem como objetivo
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de evitar que a superficie do solo ressecasse mais rapidamente que o centro da
amostra, apresentando assim diferenca de umidade entre a superficie e o centro da
amostra, o que influenciaria na cor do solo. Na sequéncia, os recipientes foram
parcialmente imersos em bandejas com agua a uma altura de 3/4 da altura total da
coluna do solo, por um periodo de 48 horas, saturando as amostras de solo por meio de
acoes capilares.

Desta forma, apds a saturacdo em laboratério, os recipientes foram deixados em
repouso por alguns instantes para que a agua livre presente nos poros fosse drenada e,
assim, realizar a primeira coleta de dados. Os recipientes foram mantidos com a
superficie superior exposta, coberta apenas pelo tecido de algoddo, permitindo a perda
de agua por evaporacdo. As amostras foram deixadas em repouso por algumas horas
para evaporar parte da agua do solo. Periodicamente, ap6s cada periodo de repouso,
eram coletados os seguintes dados: as massas dos recipiente-solo e as fotografias
digitais da superficie do solo, sendo obtidos com balanca de precisdo e camera digital,
respectivamente. Esse processo foi realizado diariamente até que o solo atingisse a
umidade de equilibrio higroscopico com o ar atmosférico.

Como se pode constatar, os recipiente com solo foram submetidos a ciclos de
umedecimento (saturacdo) e secagem (metodologia A e B), fazendo com que as
amostras de solo tivessem diferentes teores de agua, a fim de possibilitar a coleta de
dados sob diferentes condi¢cdes de umidade, visando obter um maior numero de dados
observados, a serem utilizados no processo de treinamento (ajuste) das RNAs.

Procedimento semelhante foi realizado na Metodologia C, onde se iniciou as
medic¢des com solo seco ao ar, sendo adicionadas periodicamente por¢des de agua para
variar (aumentar) a umidade das amostras de solo e realizar as leituras, conforme

descrito na sequéncia.

3.1.3 Metodologia C

No experimento foram utilizados trés recipientes plasticos, de massa conhecida,
com dimensdes aproximadas de 11 cm de comprimento, 11 cm de largura e 10 cm

profundidade (volume de 1,2 litros, aproximadamente).
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As amostras deformadas de solo foram deixadas em repouso até que atingisse o
equilibrio higroscépico com o ar atmosférico. Em seguida, essas amostras secas ao ar
foram acondicionadas em recipientes de plastico até aproximadamente meio litro de
solo, sendo compactada o maximo possivel, a fim de aproximar com as condi¢fes de
densidade observadas em campo.

Desta forma, apds o acondicionamento do solo, os recipientes foram tampados a
fim de evitar que o solo tivesse trocas higroscopicas com 0 meio em que se
encontrava. Periodicamente, as amostras recebiam uma pequena quantidade de 4gua na
camada superior, e por capilaridade juntamente com a gravidade, a 4gua era distribuida
por todo o solo entrando em equilibrio higroscépio entre as partes do solo, juntamente
com a parte aérea do recipiente tampado. O processo sendo feito desta forma, evitaria
uma possivel diferenca de umidade e cor do solo, que poderia existir entre a superficie
da amostra e 0 seu centro. Apos a adi¢cdo da agua, o solo do recipiente foi readensavel,
a fim de homogeneizar a quantidade de agua no solo, aumentando assim a
uniformidade da umidade e diminuindo o tempo de repouso para que o equilibrio
higroscopio fosse estabelecido. A superficie do solo foi nivelada ap6s o revolvimento
do solo para reduzir as sombras causadas pela rugosidade no momento de obtencéo
das fotografias.

Apos a homogeneizacdo, os recipientes foram deixados de repouso por vinte e
quatro horas, sendo entdo coletados os seguintes dados: massa dos conjuntos
recipientes-solo e fotografia da superficie do solo, obtidos com balanca de precisao e
camera digital, respectivamente. Esse processo foi feito diariamente até que o solo
atingisse a umidade de saturacao do solo.

Para todas as metodologias (A, B e C), ap6s a ultima medicéo, foi retirada uma
amostra do solo de cada recipiente para obtencdo da umidade final, por meio do
método padréo de estufa (gravimétrico), que consiste na secagem do solo por 24 horas
sob temperatura de 105°C. A partir da massa seca do solo contido nos recipientes, 0s
teores de agua do solo no momento de cada medicdo foram determinados por
diferenca, em relacdo a massa Umida existente.

Visando padronizar o processo de obtencdo das fotografias, para que a unica

fonte de luz incidente sobre as amostras fosse proveniente do flash da camera
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fotogréfica, foi utilizado um tubo de papeldo com 30 cm de comprimento, 20 cm de
largura e 20 cm de altura para a metodologia A, e outro tubo de papeldo, com 7 cm de
comprimento, 7 cm de largura e 18 cm de altura, para as metodologias B e C. Cada
amostra a ser fotografada foi centralizada na extremidade inferior do tubo, instalado
verticalmente sobre a superficie do solo, sendo a camera fotografica posicionada em
sua extremidade superior.

De posse das fotografias digitais das amostras de solo, foi utilizado o programa
computacional ImageJ para recortar amostras representativas das mesmas e obter os
dados quantitativos de cada pixel, referentes as suas cores elementares (vermelho,
verde e azul — RGB), do modelo RGB de cores descrito por Gonzales & Woods
(2000), os quais foram correlacionados com a umidade do solo usando redes neurais.
Foram recortadas, das fotografias, amostras quadradas de 100 por 100 pixels,
totalizando 10 mil pixels. Ap6s o recorte das fotografias, foram analisados e
eliminados 50% dos pixels com cores mais claras € mais escuras, consideradas como
discrepantes, que podem ocorrer por reflexdo da luz ou presenca de sombra, algum
graveto, raiz, torrdo ou grdo de areia, que eventualmente poderia existir no solo,
influenciando negativamente nos resultados. Apds a eliminacdo dos pixels
discrepantes, foram selecionados 100 pixels de cada fotografia para analise e obtencao
dos modelos matematicos.

Para identificar e eliminar possiveis pixels discrepantes (outliers) utilizou-se
uma adaptacdo do método Box Plot (NIST/SEMATECH, 2010), o qual consiste no
calculo de um limite inferior e outro superior para cada conjunto de dados, sendo que
os dados situados fora deste intervalo sdo considerados discrepantes e, portanto,

eliminados da analise. Os limites inferior (LI) e superior (LS) foram definidos por:

LI=Q1 e LS=0Q3

em que Q1 e Q3 sdo os valores correspondentes ao primeiro e terceiro quartil do

somatorio das cores elementares de cada pixel (R + G + B), respectivamente.
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3.2 Treinamento das redes neurais artificiais

As RNAs utilizadas foram do tipo perceptron de multiplas camadas (MLP,
muiltilayer perceptron), com treinamento supervisionado, conforme utilizado por
Zanetti et al. (2008). Nesse tipo de rede o sinal de entrada se propaga para frente
(feedforward), camada por camada, sendo em seguida retro propagado para a corregcdo
do erro (ajuste dos parametros da rede); este procedimento € repetido por varias
iteracOes até a finalizacdo do treinamento.

As redes feedfoward tém sido muito utilizadas para solucdes de problemas
envolvendo altos graus de ndo linearidade. Tais redes usam o treinamento
supervisionado realizado por um algoritmo chamado de retro-propagacdo de erro
(error backpropagation), o qual ¢ baseado na regra de aprendizagem que “corrige” 0
erro durante o treinamento (BOCANEGRA, 2002).

Todos os neurbnios presentes na RNA utilizada foram configurados com base
no modelo apresentado por Haykin (2001) — Figura 3.

Pesos

sinapticos b (bias)

Funcéo de
ativacéo

X2 D—V@\‘ Yy

- e

aditiva

Figura 3 — Modelo de neurdnio utilizado na rede neural artificial. Fonte: Adaptado de
Haykin (2001).

Matematicamente, os neurdnios utilizados podem ser descritos pela seguinte

equacao:

yf(iwmwb} (1)
i=1
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em que y é o valor de saida do neurdnio; f(x) € a funcdo de ativacdo; wi sdo 0S pesos
sinapticos; Xi sdo os dados de entrada; e b é o bias. No neurénio de saida da RNA, a
umidade estimada corresponde ao seu valor de y.

Para fazer o treinamento supervisionado de uma rede neural, devem ser
fornecidos exemplos de dados de entrada e de saida. No presente estudo, os dados de
entrada foram obtidos das fotografias digitais das amostras de solo e os dados de saida
foram os respectivos valores de umidade. Os dados disponiveis dos solos foram
divididos em: repeticbes 1 e 2 para treinar as redes, repeticdo 3 para teste final da rede
obtida.

A RNA foi configurada com uma camada de entrada com trés variaveis (R, G e
B), uma camada intermediaria com namero variavel de neurdnios (definidos em testes)

e uma camada de saida com um neurénio, conforme ilustrado na Figura 4.

Camada intermediaria de neurdnios
Camada de entrada

Vermelho (R) [ ]

Neurénio de
saida
Umidade
do solo

Verde (G)

Figura 4 — Configuragéo da rede neural artificial utilizada no estudo.

A RNA foi treinada de forma supervisionada com o algoritmo de Levenberg-
Marquardt, o qual utiliza o método de Newton para a minimizacdo de erro e
maximizacdo do ajuste. Tal algoritmo foi adotado devido a sua superioridade em
relacdo ao algoritmo padrdo back-propagation, em termos de maior rapidez de
convergéncia e, portanto, necessidade de menor nimero de iteracfes para treinar uma
RNA, o que reduz o tempo de processamento computacional (ZANETTI et al., 2007).

Como critério para encerrar o treinamento, foi utilizado o método de

treinamento com parada antecipada (HAYKIN, 2001), com o qual é possivel
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identificar o inicio do excesso de treinamento através do uso da validacdo cruzada.
Para tanto, os dados de treinamento foram subdivididos em dois subconjuntos: um de
estimacdo e outro de validacdo; o subconjunto de estimacéo foi utilizado para treinar a
rede, sendo que, ap0s cada iteracdo, a secdo de treinamento era interrompida, visando
realizar a validacdo cruzada. Enquanto o erro quadratico médio do subconjunto de
validacdo se apresentava menor que o seu valor na iteracdo anterior, o treinamento da
rede era continuado, caso contrario, o treinamento era finalizado, uma vez que,
segundo Haykin (2001), o que a rede ajusta ap0s esse momento €, essencialmente, o
ruido contido nos dados de treinamento, ocasionando perda na capacidade de
generalizacdo (extrapolacdo) da rede.

Visando identificar a configuracdo de RNA que proporcione o melhor
desempenho, foi realizado um estudo prévio no qual foram realizados varios testes,
variando-se 0 numero de neurbnios e a funcdo de ativacdo da camada intermediéria.
Foram testadas redes com 5, 10, 15, 20, e 30 neurbnios na camada intermediéria, com
funcdes de ativacdo sigmoidal logaritmica — logsig (Equacdo 2) e/ou sigmoidal
simétrica — tansig (Equacdo 3), apresentadas por Beale et al. (2010). Juntamente,
foram testadas 2 diferentes formas de padronizacdo dos dados de entrada para o
treinamento das redes (Equacdo 4), sendo elas: “mapminmax” e/ou “map01”,
totalizando 20 combinacdes diferentes de arquiteturas de rede. A maneira de calcular é
a mesma para esses dois tipos diferentes de padronizacdo de dados, mudando apenas
os valores das varidveis “a” ¢ “b”. Para “maxminmax” esses valores sao -1 e 1,

respectivamente. Para “map01” esses valores sdao 0 e 1, respectivamente.

1
f (X) = m (2)

— 2 -1
1+exp(—2 x)

f(x) 3)
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Xi — X,
Xoorm :<b_a) : i+ a

Xmax ™ Xmin (4)
a = valor minimo nos dados padronizados;

b = valor maximo nos dados padronizados;

Para cada combinacdo dessas caracteristicas, as redes foram automaticamente
treinadas e testadas dez vezes, possibilitando a escolha da melhor RNA para estimar a
umidade solo a partir de fotografias digitais do mesmo. O treinamento e teste das
RNAs foi realizado por meio de algoritmos computacionais implementados no
programa MATLAB®.

3.3 Avaliacao dos resultados

Apdbs o processo de treinamento da RNA e utilizando-se o conjunto de dados
destinado para teste da mesma (dados da repeticdo 3), os valores da umidade foram
estimados com a rede neural a partir das fotografias e comparados com os valores de
umidade calculados pelo método gravimétrico. O valor de umidade de cada imagem
foi obtido a partir da média da umidade calculada com a RNA para cada um de seus
100 pixels analisados.

Os ajustamentos entre dados observados e estimados de umidade foram
avaliados utilizando-se o indice de desempenho (c), proposto por Camargo &
Sentelhas (1997), o qual é resultante da multiplicacdo entre o indice de concordancia
proposto por Willmott (1981) e o coeficiente de correlacdo de Pearson (r). O indice c é
um valor adimensional, variando entre 0 e 1, sendo que o valor 1 representa o
completo ajustamento, enquanto o valor zero indica o oposto.

Os ajustamentos entre dados observados e estimados de umidade foram
avaliados utilizando-se o Coeficiente de Eficiéncia (E), proposto por Nash e Sutcliffe
(1970) — Equacéo 5.
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n

> (E -0;)

=1 (5)
$(0,-0)

em que

n =numero de observacgoes;
Ei = valor estimado pelo modelo;
Oi = valor observado experimentalmente; e

O = média dos valores observados experimentalmente.

O coeficiente E pode variar entre -0 ¢ 1, sendo que os maiores valores indicam
melhor ajuste entre dados observados e estimados. Adicionalmente, foi calculada a
raiz do erro quadratico médio (REQM) (Equacéo 6) e, ainda, graficos representando os
pontos observados e estimados, juntamente com o ajuste de regressdes lineares simples

(Y = Bo + B1 X) e o coeficiente de determinacéo (R).

n

2(E-0)
REQM =/,
f (6)

em que:
REQM = raiz do erro quadratico médio [g. agua/g. solo]
n =numero de observacgoes;
Ei = valor estimado pelo modelo;

Oi = valor observado experimentalmente;
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Metodologia A

Correlacionando-se as variaveis R-G-B das fotografias obtidas no experimento
realizado com os diferentes tipos de solo e suas respectivas umidades, verificou-se a
rede que mais se destacou nos treinamentos para o solo 1; solo 2; solo 3; e uma RNA

para estimar a umidade com os dados dos trés solos simultaneamente.

4.1.1 RNA parao Solo1l

A tabela 3 apresenta o resumo dos resultados das 20 tipos de RNA's testadas
para estimar a umidade do solo 1. Os quadros correspondentes as demais RNA's
treinadas para diferentes solos e metodologias se encontram-se no apéndice.

Para o solo 1, a RNA que apresentou melhores resultados foi a rede neural com
15 neurdnios, de fun¢do de ativacdo “tansig”, forma de padronizag¢do “mapminmax”,
pois apresentou melhores resultados no momento do teste, tendo um menor raiz do

erro quadrado médio (REQM) e um maior coeficiente E.
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Tabela 3 — Resumo dos resultados das 20 tipos de RNA's testadas para estimar a
umidade do solo 1.

Ne° Funcéo Forma de Tr Val Ts
neurdnios _de~ padronizagéo REQM E REQM E REQM E
ativagao [9. dgua/ [g. agua/ [g. dgua/
g. solo] g. solo] g. solo]
5 tansig 00326 04425 0033 04364 0,0354 0,3568
logsig 00324 04499 00327 04463 0,0354  0,3563
10 tansig 00319 04678 00322 04648 0,0354  0,3553
logsig 00319 04678 00322 04648 0,0354  0,3553
15  tansig _ 00311 0495 00313 04935 00351 0,3660
logsig ~ aPMINMaX 44313 0488 00318 04771 0,0358  0,3438
20 tansig 00307 05068 0,0313 04944 0,0357  0,3445
logsig 00307 05066 00311 05015 0,0359  0,3385
30 tansig 00304 05171 00309 05057 0,0363  0,3245
logsig 0,0306 05102 00312 04962 0,0356 0,3488
5 tansig 00327 04417 00332 04307 00364 0,3214
logsig 00326 04428 00331 0433 00361 0,3295
10 tansig 00313 04862 00318 0476 0,036  0,3353
logsig 00315 0482 0032 04709 00359 0,3374
15  tansig 00311 04958 00316 04847 0,0359 0,3375
logsig mapOl 50308 05026 00311 04989 00359  0,3395
20 tansig 0,0307 05076 00312 04957 0,0359  0,3397
logsig 0,0308 0504 00311 05005 0,0358 0,3424
30 tansig 00312 04913 00317 04819 0,0356  0,3485
logsig 00304 05161 00309 05067 0,0359  0,3378

Tr = dados de treinamento; Val = dados de validagéo; Ts = dados de teste

No gréafico contido na Figura 5 é apresentado o ajuste entre as umidades do solo
1 observadas e estimadas por meio da rede que apresentou melhores resultados de
treinamento para esse tipo de solo, utilizando-se os dados da repeticdo 3, destinada ao

teste dos modelos. O coeficiente de determinacéo (R?) apresentou valor de 0,6411.
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0,400 _
y =0,5586x+0,0880 ,
R2=0.6411 ,

0,300 - .

0,200 -

0,100 -

Umidade estimada (g agua/g solo)

0,000 . . .
0,000 0,100 0,200 0,300 0,400

Umidade observada (g agua/g solo)

Figura 5 — Ajuste entre umidades observadas e estimadas do solo 1 utilizando a rede
neural artificial treinada e as respectivas fotografias digitais.

Com os dados de umidade apresentados na Figura 5, obteve-se um indice de
desempenho (c) de 0,6855. Este valor, de acordo com Camargo & Sentelhas (1997), é
considerado bom, ou seja, 0 ajuste apresentado na Figura 5, entre umidades observadas
e estimadas pela rede neural artificial, possui uma boa qualidade se for analisada
apenas por esse parametro, porém ao analisarmos o grafico podemos observar a
existéncia de um espaco vago onde ndo temos umidade estimada, abandonando a linha

de tendéncia (y=x), que seria o ideal.

4.1.2 RNA parao Solo 2

Para 0 solo 2, a RNA que apresentou melhores resultados foi a rede neural com
5 neurdnios, de funcdo de ativagdao “logsig”, forma de padronizacdo “mapminmax”,
pois apresentou melhores resultados no momento do teste, conseguindo correlacionar
melhor as varidveis R-G-B com as umidades obtidas no experimento, conforme
observado no apéndice (Quadro 1A).

No grafico contido na Figura 6 é apresentado o ajuste entre as umidades do solo

2 observadas e estimadas por meio da rede que apresentou melhores resultados de
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treinamento para esse tipo de solo, utilizando-se os dados da repeticdo 3 destinada os

teste dos modelos. O coeficiente de determinacéo (R?) apresentou valor de 0,4522.

0,400 ;
y =0,4372x+0,1163 L
R2=0,4522 L7

0,300 - ’

0,200 -

0,100 -

Umidade estimada (g agua/g solo)

0,000 : : .
0,000 0,100 0,200 0300 0,400

Umidade observada (g 4gua/g solo)

Figura 6 — Ajuste entre umidades observadas e estimadas do solo 2, utilizando a rede
neural artificial treinada e as respectivas fotografias digitais.

Com os dados de umidade apresentados na Figura 6, obteve-se um indice de
desempenho (c) de 0,5189. Este valor, de acordo com Camargo & Sentelhas (1997), é
considerado sofrivel, ou seja, o ajuste apresentado na Figura 6, entre umidades
observadas e estimadas pela rede neural artificial, possui qualidade sofrivel. Podemos
observar no grafico que os dados estdo bastante dispersos e distantes da linha (y=x),

que seria ideal.

4.1.3 RNA parao Solo 3

Para o solo 3, a RNA que apresentou melhores resultados foi a rede neural com
5 neurodnios, de funcdo de ativagdo “tansig”, forma de padronizagdo “mapminmax”,
pois apresentou melhores resultados no momento do teste, conseguindo correlacionar
melhor as varidveis R-G-B com as umidades obtidas no experimento, conforme

observado no apéndice (Quadro 2A)
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No gréafico contido na Figura 7 é apresentado o ajuste entre as umidades do solo
3 observadas e estimadas por meio da rede que apresentou melhores resultados de
treinamento para esse tipo de solo, utilizando-se os dados da repeti¢cdo 3 destinada os

teste dos modelos. O coeficiente de determinacéo (R?) apresentou valor de 6160.

0,400 ’
y =0,5542x+0,0878 .
R*=0,6160 4

0,300 - ‘

0,200 -

0,100 -

Umidade estimada (g agua/g solo)

0,000 : : .
0,000 0,100 0,200 0300 0,400

Umidade observada (g 4gua/g solo)

Figura 7 — Ajuste entre umidades observadas e estimadas do solo 3, utilizando a rede
neural artificial treinada e as respectivas fotografias digitais.

Com os dados de umidade apresentados na Figura 7, obteve-se um indice de
desempenho (c) de 0,6742. Este valor, de acordo com Camargo & Sentelhas (1997), é
considerado bom, ou seja, 0 ajuste apresentado na Figura 7, entre umidades observadas
e estimadas pela rede neural artificial, possui uma boa qualidade.

Tais resultados demonstram que a rede neural artificial treinada, apresentou um
bom desempenho para estimar a umidade do solo a partir das fotografias digitais do

mesmo.

414 RNA paraosSolosl, 2,3

Para os trés tipos de solo treinados simultaneamente, a RNA que apresentou
melhores resultados foi a rede neural com 15 neurdnios, de funcdo de ativacédo

“tansig”, forma de padronizagdo “mapminmax”, pois apresentou melhores resultados
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no momento do teste, conseguindo correlacionar melhor as variaveis R-G-B com as
umidades obtidas no experimento, conforme observado no apéndice (Quadro 3A).

No grafico contido na Figura 8 é apresentado o ajuste entre as umidades
observadas e estimadas por meio da rede que apresentou melhores resultados de
treinamento para esses solos simultaneamente, utilizando-se os dados das trés

repeticBes destinados ao teste dos modelos.

Dados 3 solos Dados Solo 1

0,400 ~ 0,400 -
5 y = 0,4592x+0,1085 = y =0,5455x+0,0922
< R2=0,5069 J S R*=0,5989 i
00,300 200,300
= =
<€ 0.200 - € 0.200 -
= =
B B
2 0,100 - 2 0,100 -
=] =]
= =
S 5 )

0,000 : : : 0,000 +~ : : :

0,000 0,100 0200 0300 0,400 0,000 0,100 0200 0300 0,400
Umidade observada (g dgua/g solo) Umidade observada (g dgua/g solo)
Dados solo 2 Dados Solo 3
0,400 ~ 0,400 ~
y =0,4285x+ 0,1090 L y =0,4025x+0,1243 Re
R2=0.4624 . R*>=0,4838 .

0,300 - 0,300 -

0,200 | 0,200

0,100 - 0,100 -

Umidade estimada (g agua/g solo)
Umidade estimada (g dgua/g solo)

0,000 T T : 0,000 . . .
0,000 0,100 0,200 0,300 0,400 0,000 0,100 0,200 0,300 0,400

Umidade observada (g dgua/g solo) Umidade observada (g dgua/g solo)

Figura 8 — Ajuste entre umidades observadas e estimadas para uma rede treinada para
todos os 3 tipos de solo, simultaneamente.
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O coeficiente de determinacdo (R?) apresentou valores de 0,5069; 0,5989;
0,4624; 0,4838, para os dados de todos os 3 solos juntos; Solo 1; Solo 2; Solo 3,
respectivamente.

Com os dados de umidade apresentados na Figura 8, obteve-se um indice de
desempenho (c) de 0,5725; 0,6551; 0,5303; 0,5404, respectivamente.

Estes valor, de acordo com Camargo & Sentelhas (1997), é considerado
sofrivel, para o solo 2, solo 3, e o teste simultdneo para os 3 solos, e considerado
mediano para o solol, ou seja, 0 ajuste apresentado na Figura 8, entre umidades
observadas e estimadas pela rede neural artificial, ndo possui uma boa qualidade.

Tais resultados demonstram que uma sO rede neural artificial treinada, néo
apresentou um bom desempenho para estimar a umidade dos 3 tipos de solos

simultaneamente a partir das fotografias digitais do mesmo.

4.2 Metodologia B

Correlacionando-se as variaveis R-G-B das fotografias obtidas no experimento
realizado com os diferentes tipos de solo e suas respectivas umidades, verificou-se a
rede que mais se destacou nos treinamentos para o solo 1; solo 2; solo 3; e uma rede
para os trés tipos de solo, respectivamente. Como nenhuma RNA treinada para o solo
1 conseguiu estimar a umidade do solo através da fotografia digital das mesmas, foi
treinada uma RNA que pudesse estimar a umidade para o solo 2 e solo 3

simultaneamente.

4.2.1 RNA parao Solo 2

Para o solo 2, a RNA que apresentou melhores resultados foi a rede neural com
5 neuro6nios, de funcdo de ativagdo “tansig”, forma de padronizagdo “mapminmax”,
pois apresentou melhores resultados no momento do teste, tendo um menor raiz do

erro quadrado médio (REQM) e um maior coeficiente E, conseguindo assim
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correlacionar melhor as variaveis R-G-B com as umidades obtidas no experimento,
conforme observado no apéndice (Quadro 1D).

No grafico contido na Figura 9 é apresentado o ajuste entre as umidades do solo
2 observadas e estimadas por meio da rede que apresentou melhores resultados de
treinamento para esse tipo de solo, utilizando-se os dados da repeticdo 3 destinada os

teste dos modelos. O coeficiente de determinacéo (R?) apresentou valor de 0,6261.

0400 y =0,6286x+0,0817 .’

R*=0.6261 4

0,300 - .

0,200 -

0,100 -

Umidade estimada (g agua/g solo)

0,000 . . .
0,000 0,100 0,200 0,300 0,400

Umidade observada (g agua/g solo)

Figura 9 — Ajuste entre umidades observadas e estimadas do solo 2, utilizando a rede
neural artificial treinada e as respectivas fotografias digitais.

Com os dados de umidade apresentados na Figura 9, obteve-se um indice de
desempenho (c) de 0,6841. Este valor, de acordo com Camargo & Sentelhas (1997), é
considerado bom, porém na andlise de grafico observa-se uma grande dispersao da
linha que seria ideal (y=Xx), podendo assim concluir que essa RNA treinada apresentou

péssimos resultados e baixa correlacdo entre as umidades.

4.2.2 RNA parao Solo 3

Para o solo 3, a RNA que apresentou melhores resultados foi a rede neural com
5 neurdnios, de fun¢do de ativacdo “tansig”, forma de padronizacdo “mapminmax”,

pois apresentou melhores resultados no momento do teste, tendo um menor raiz do
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erro quadrado médio (REQM) e um maior coeficiente E, conseguindo assim
correlacionar melhor as variaveis R-G-B com as umidades obtidas no experimento,
conforme observado no apéndice (Quadro 1E).

No gréafico contido na Figura 10 é apresentado o ajuste entre as umidades do
solo 3 observadas e estimadas por meio da rede que apresentou melhores resultados de
treinamento para esse tipo de solo, utilizando-se os dados da repeticdo 3 destinada os

teste dos modelos. O coeficiente de determinacéo (R?) apresentou valor de 0,6687.

0,400 y

y =0,5040x+ 0,0841 4
R*=0,6687 .
0,300 -

0,200 -

0,100 -

Umidade estimada (g agua/g solo)

0,000 : :
0,000 0,100 0,200 0300 0,400

Umidade observada (g agua/g solo)

Figura 10 — Ajuste entre umidades observadas e estimadas do solo 3, utilizando a rede
neural artificial treinada e as respectivas fotografias digitais.

Com os dados de umidade apresentados na Figura 10, obteve-se um indice de
desempenho (c) de 0,6635. Este valor, de acordo com Camargo & Sentelhas (1997), €
considerado bom, porém na anéalise de grafico observamos uma grande dispersdo da
linha que seria ideal (y=x), podendo assim concluir que essa RNA treinada apresentou

péssimos resultados e correlacdo entre as umidades baixa.

4.2.3 RNA para os Solo 2, e Solo 3

Para os dois tipos de solos treinados simultaneamente, a RNA que apresentou

melhores resultados foi a rede neural com 10 neurdnios, de funcdo de ativacédo
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“logsig”, forma de padronizacao “mapminmax”, pois apresentou melhores resultados
no momento do teste, conseguindo correlacionar melhor as variaveis R-G-B com as
umidades obtidas no experimento, conforme observado no apéndice (Quadro 1F).

No grafico contido na Figura 11 é apresentado o ajuste entre as umidades
observadas e estimadas por meio da rede que apresentou melhores resultados de
treinamento para esses solos simultaneamente, utilizando-se os dados das trés

repeticGes destinados ao teste dos modelos.

Solo2e3 Solo 2
0,400 , 0,400 ~
o) y = 0.4862x+ 0,0999 = y =0,6516x+0,0655
E R2=0,6099 . E R*=0.6622 .
¥ 0,300 - 5 0,300 -
20 0
< 0,200 < 0,200 -
= =
= =
B 7
<2 0,100 - 2 0,100 -
= =
E II E I’
5 g - .
0,000 + : : : 0,000 < : : :
0,000 0,100 0200 0300 0,400 0,000 0,100 0,200 0,300 0,400
Umidade observada (g dgua/g solo) Umidade observada (g dgua/g solo)
Solo 3
0,400 ;
v =0,3880x+0,1195 7
R2=0,6285 7

0,300 -

0,200 -

0,100

Umidade estimada (g agua/g solo)

0,000 . . .
0.000 0,100 0,200 0,300 0,400

Umidade observada (g dgua/g solo)

Figura 11 — Ajuste entre umidades observadas e estimadas para uma rede treinada para
todos os 2 tipos de solo, simultaneamente.
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O coeficiente de determinacdo (R?) apresentou valores de 0,6099; 0,6622;
0,6285; e para o teste simultaneo para os 2 solos; Solo 2; Solo 3, respectivamente.

Com os dados de umidade apresentados na Figura 11, obteve-se um indice de
desempenho (c) de 0,6449; 0,7147; 0,6110, respectivamente.

Este valor, de acordo com Camargo & Sentelhas (1997), é considerado
mediano, bom, mediano, para o treino com os dois solos, solo 2 e solo 3
respectivamente. Porém na analise de grafico observamos uma grande dispersao da
linha que seria ideal (y=x), podendo assim concluir que essa RNA treinada apresentou

péssimos resultados.

4.3 Metodologia C

Correlacionando-se as variaveis R-G-B das fotografias obtidas no experimento
realizado com os diferentes tipos de solo e suas respectivas umidades, verificou-se a
rede que mais se destacou nos treinamentos para o solo 1; solo 2; solo 3; e uma rede
para o0s trés tipos de solo, respectivamente. Como nenhuma RNA treinada para o solo
2 e solo 3 ndo conseguiu estimar a umidade do solo através da fotografia digital das
mesmas, ndo foi treinada uma rede para estimar a umidade com os 3 tipos de solo

simultaneamente.

4.3.1 RNA parao Solo 1

Para o solo 1, a RNA que apresentou melhores resultados foi a rede neural com
5 neurdnios, de fungdo de ativagdo “tansig”, forma de padronizagdo “map01”, pois
apresentou melhores resultados no momento do teste, tendo um menor raiz do erro
quadrado médio (REQM) e um maior coeficiente E, conseguindo assim correlacionar
melhor as varidveis R-G-B com as umidades obtidas no experimento, conforme

observado no apéndice (Quadro 1G).
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No gréafico contido na Figura 12 é apresentado o ajuste entre as umidades do

solo 1 observadas e estimadas por meio da rede que apresentou melhores resultados de

treinamento para esse tipo de solo, utilizando-se os dados da repeticdo 3 destinada ao

teste dos modelos. O coeficiente de determinagéo (R?) apresentou valor de 07357.

Umidade estimada (g agua/g solo)

0,400
y =0.5988x+0,0779
R2=0,7357
0.300 -
0.200 -
0.100 -
0,000 +~ . ,
0,000 0100 0,200

0,300

0,400

Umidade observada (g dgua/g solo)

Figura 12 — Ajuste entre umidades observadas e estimadas do solo 1, utilizando a rede
neural artificial treinada e as respectivas fotografias digitais.

A partir dos dados de umidade apresentados na Figura 12, obteve-se um indice
de desempenho (c) de 0,7670. Este valor, de acordo com Camargo & Sentelhas (1997),

é considerado muito bom, ou seja, 0 ajuste apresentado na Figura 12, entre umidades

observadas e estimadas pela rede neural artificial, possui uma qualidade muito boa.

Podemos observar no grafico que existe um bom ajuste entre as umidades estimadas e

observadas, acompanhando a linha que seria ideal (y=x).

4.3.2 RNA parao Solo 2

Para o solo 2, a RNA treinada ndo apresentou resultados satisfatorios que

pudesse estimar a umidade do solo atraves da fotografia digital das mesmas..
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4.3.3 RNA parao Solo 3

Para o solo 3, a RNA treinada ndo apresentou resultados satisfatorios que

pudesse estimar a umidade do solo através da fotografia digital das mesmas.

Na tabela 4 é apresentados valores de REQM e coeficiente E para os diferentes

tipos de solo, em suas diferentes metodologias.

Tabela 4 — REQM (raiz do erro quadratico médio) e coef. E (coeficiente de eficiéncia)
para as melhores RNA para cada tipo de solo e metodologia testada.

Metodologia Solo 1 Solo 2 Solo 3

REQM A 0,026 0,034 0,027

[9. agua/ g. B - 0,021 0,028
solo] C 0,023 . -

A 0,614 0,435 0,609

coef. E B - 0,596 0,530
C 0,709 - -

O coeficiente E pode variar entre - e 1, sendo que os maiores valores indicam
melhor ajuste entre dados observados e estimados, ja a raiz do erro quadratico médio
(REQM) indicam o melhor ajuste entre os dados quando apresentados menores
valores.

A RNA treinada para o0 Solo 1 na metodologia C se destacou, apresentando alto
ajuste entre os dados observados e estimados.

e Parao Solo 1, a melhor RNA treinada foi para a metodologia C.

e Para o solo 2, a melhor RNA treinada foi para a metodologia A.

e Parao Solo 3, a melhor RNA treinada foi para a metodologia A.

e Para a metodologia A, a RNA treinada para o tiveram rendimentos semelhantes
para todos os tipos de solo.

e Para a metodologia B, a RNA treinada para o Solo 2 foi melhor que o solo 3,
ndo sendo possivel o treinamento de uma rede com resultados satisfatorios para

o solo 1.

e Para metodologia C, ndo foi possivel treinar uma RNA que apresentasse

resultados satisfatorios para o Solo 2 e Solo 3.
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e Conforme observado para o solo 1, solo 2 e solo 3, para a metodologia A, as
redes neurais artificiais treinadas para estimar a umidade do solo utilizando
fotografias digitais do mesmo apresentaram desempenho “bom”, “sofrivel” e
“bom”, respectivamente. A rede neural artificial treinada para os dados dos trés
solos simultaneamente é considerada sofrivel. Porém somente a analise do
indice de Camargo & Sentelhas (1997), ndo podemos afirmar que tais redes
foram boas.

e Para a metodologia B, as redes neurais artificiais treinadas para estimar a
umidade do solo utilizando fotografias digitais apresentaram resultados “bom”
e “mediano”, para o solo 2, solo 3, respectivamente. Para o Solo 1 ndo foi
possivel treinar uma rede que apresentasse correlacdo entre a umidade estimada
e observada. A rede neural artificial treinada para os dados dos trés solos
simultaneamente foi considerada mediana. Porém somente a analise do indice
de Camargo & Sentelhas (1997), ndo podemos afirmar que tais redes foram
boas.

e Na metodologia C, a rede neural artificial treinada apresentou correlagdo muito
boa apenas com o solo 1.

e Usando equipamentos mais sofisticados, como radiémetros, acredita-se que seja
possivel obter melhores resultados. Todavia, a utilizacdo de equipamentos mais
complexos e de custos mais elevados limitaria a aplicabilidade pratica do

método proposto, podendo até inviabilizar sua utilizacdo de forma geral.

4.4 RNA para todos os dados de diferentes solos e metodologia

Para todos os dados treinados simultaneamente, a RNA que apresentou
melhores resultados foi a rede neural com 20 neurbnios, de funcdo de ativacédo
“logsig”, forma de padronizagdo “map01”, pois apresentou melhores resultados no
momento do teste, tendo um menor raiz do erro quadrado medio (REQM) e um maior
coeficiente E, conseguindo assim correlacionar melhor as variaveis R-G-B com as

umidades obtidas no experimento, conforme observado no apéndice (Quadro 1H)
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No grafico contido na Figura 13 é apresentado o ajuste entre as umidades
observadas e estimadas por meio da rede que apresentou melhores resultados de
treinamento para esse tipo de solo, utilizando-se os dados das trés repeticdes
destinadas aos testes dos modelos. O coeficiente de determinacdo (R?) apresentou

valor de 0,2170.

0,400 _

y =0,2782x+0,1448 -
R2=02170 L
0,300 -

0,200 -

0,100 -

Umidade estimada (g agua/g solo)

0,000 : .
0,000 0,100 0,200 0300 0,400

Umidade observada (g dgua/g solo)

Figura 13 — Ajuste entre umidades observadas e estimadas para todos os solos e
metodologias simultaneamente, utilizando a rede neural artificial treinada

e as respectivas fotografias digitais.

Com os dados de umidade apresentados na Figura 13, obteve-se um indice de
desempenho (c) de 0,3064. Este valor, de acordo com Camargo & Sentelhas (1997), é
considerado péssimo, ou seja, 0 ajuste apresentado na Figura 13, entre umidades
observadas e estimadas pela rede neural artificial, possui uma péssima qualidade.

Tais resultados demonstram que a rede neural artificial treinada, apresentou um
péssimo desempenho para estimar a umidade do solo a partir das fotografias digitais
do mesmo.

A RNA apresentou um REQM de 0,038 g. agua/ g. solo. O coeficiente E
apresentou valor de 0,194. Esses valores podem ser considerados alto e baixo,
respectivamente, ou seja, a RNA possui um alto erro, comprovando que a rede treinada

ndo apresentou bom ajuste entre os dados estimados e observados.
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5 CONCLUSOES

As redes neurais apresentaram melhor desempenho para o solo 1, na
metodologia C, e para o solo 3, na metodologia A.

Embora o desempenho de muitas redes neurais artificiais tenha sido classificado
como “bom” no indice de desempenho, na analise dos dados em graficos, observou-se
uma baixa correlacdo entre as umidades observadas e estimadas, ndo seguindo uma
linha de tendéncia ideal (y=x).

As fotografias do solo foram obtidas utilizando uma camera digital comum e
com regulagem automatica, com a intencdo de obter um modelo simples, pratico,
rapido e de baixo custo. Entretanto, é possivel que a simplicidade considerada no
experimento ndo permitiu caracterizar adequadamente o padréo de variagao da cor do

solo em funcdo da alteracdo de sua umidade, prejudicando assim os resultados.
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APENDICE A

QUADRO 1A - Resumo dos resultados das 20 tipos de RNA's testadas para estimar a
umidade do solo 2, metodologia A.

No Funcéao Forma de Tr Val Ts
neurénios _de ) padronizagéo REQM E REQM E REQM E
ativagao [0. dgua/ [0. gua/ [0. agua/
g. solo] g. solo] g. solo]
5 tansig 0,0241 0,6755 0,0239 0,7046 0,0384 0,2604
logsig 0,0260 0,6197 0,0257 0,6563 0,0368 0,3192
10 tansig 0,0236 0,6884 0,0233 0,7173 0,0378 0,2822
logsig 0,0227 0,7099 0,0226 0,735 0,0373 0,3019
15 tansig . 0,0221 0,7259 0,0224 0,7407 0,0386 0,2531
logsig mapminmeax 0,0223 0,7212 0,0224 0,7389 0,0378 0,2806
20 tansig 0,0215 0,7405 0,0219 0,7509 0,0387 0,2462
logsig 0,0213 0,7463 0,0219 0,7507 0,0385 0,2536
30 tansig 0,0214 0,7436 0,0221 0,7470 0,0389 0,2417
logsig 0,0207 0,7594 0,0215 0,7609 0,0394 0,2196
5 tansig 0,0236 0,6877 0,0236 0,7120 0,0383 0,2620
logsig 0,0236 0,6865 0,0236 0,7117 0,0379 0,2777
10 tansig 0,0223 0,7219 0,0226 0,7344 0,038  0,2740
logsig 0,0222 0,7223 0,0225 0,7384 0,0384 0,2609
15 tansig map01 0,0213 0,7447 0,0218 0,7532 0,0390 0,2350
logsig 0,0224 0,7186 0,0228 0,7312 0,0383 0,2631
20 tansig 0,0215 0,7406 0,0219 0,7504 0,0391 0,2322
logsig 0,0214 0,7432 10,0219 0,7514 0,0384 0,2581
30 tansig 0,0209 0,7550 0,0216 0,7573 0,0386 0,2531
logsig 0,0208 0,7563 0,0215 0,7595 0,0392 0,2297

Tr = dados de treinamento; Val = dados de validacdo; Ts = dados de teste
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QUADRO 1B - Resumo dos resultados das 20 tipos de RNA's testadas para estimar a
umidade do solo 3, metodologia A.

Ne° Funcéo Forma de Tr Val Ts
neurbnios  de  padronizagdo  peq E REQM E REQM E
ativacédo [g. 4gua/ [0. agua/ [9. dgua/
g. solo] g. solo] g. solo]
S tansig 0,0260 0,6668 0,0244 0,7087 0,0331 0,4245
logsig 0,0262 0,6622 0,0245 0,7076 0,0332 0,4219
10 tansig 0,0256 0,6779 0,0237 0,7258 0,0332 0,4235
logsig 0,0254 0,6831 0,0236 0,7284 0,0333 0,4181
15 tansig . 0,0252 0,6886 0,0232 0,7377 0,0338 0,4001
logsig mapminmax 0,0248 0,6966 0,0229 0,7438 0,0336  0,4082
20 tansig 0,0248 0,6974 0,0230 0,7421 0,0338 0,4005
logsig 0,0247 0,7000 0,0230 0,7416 0,0329 0,4315
30 tansig 0,0244 0,7066 0,0231 0,7381 0,0333 0,4197
logsig 0,0247 0,7005 0,0228 0,7461 0,0343  0,3849
5 tansig 0,0266 0,6530 0,0249 0,6977 0,0335 0,4112
logsig 0,0267 0,6505 0,0247 0,7023 0,0343 0,3827
10 tansig 0,0254 0,6840 0,0233 0,7336 0,0336 0,4073
logsig 0,0249 0,6942 0,0229 0,7431 0,0335 0,4106
15 tansig map0l 0,0246 0,7016 0,0228 0,7448 0,0338 0,3994
logsig 0,0249 0,6960 0,0226 0,7491 0,0335 0,4121
20 tansig 0,0247 0,7003 0,0231 0,7382 0,0348 0,3635
logsig 0,0248 10,6986 0,0231 0,738 0,0342 0,3876
30 tansig 0,0244 0,7084 0,0225 0,7525 0,0348 0,3642
logsig 0,0248 0,6982 0,0231 0,7398 0,0339 0,3961

Tr = dados de treinamento; Val = dados de validacdo; Ts = dados de teste
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QUADRO 1C - Resumo dos resultados das 20 tipos de RNA's testadas para estimar a
umidade do Solo 1, Solo 2 e Solo 3 simultaneamente para a metodologia A.

Ne° Funcéo Forma de Tr Val Ts
neurbnios  de  padronizagdo  peq E REQM E REQM E
ativacédo [g. 4gua/ [0. agua/ [9. dgua/
g. solo] g. solo] g. solo]
5 tansig 00326 04425 0,033 04364 0,0354 0,3568
logsig 0,0324 04499 0,0327 0,4463 0,0354 0,3563
10 tansig 0,0319 0,4678 0,0322 0,4648 0,0354 0,3553
logsig 0,0319 04678 0,0322 0,648 0,0354 0,3553
o o o on
20 tansig 0,0307 05068 0,0313 0,4944 0,0357 0,3445
logsig 0,0307 05066 0,0311 05015 0,0359 0,3385
30 tansig 0,0304 05171 0,0309 0,5057 0,0363 0,3245
logsig 0,0306 05102 0,0312 0,4962 0,0356 0,3488
5 tansig 0,0327 0,4417 0,0332 0,4307 0,0364 0,3214
logsig 0,0326 04428 0,0331 0433 00361 0,3295
10 tansig 0,0313 04862 0,0318 0476 0,0360 0,3353
logsig 0,0315 0482 00320 04709 0,0359 0,3374
15 tansig map0l 0,0311 0,4958 0,0316 04847 0,0359 0,3375
logsig 0,0308 0,5026 0,0311 0,4989 0,0359 0,3395
20 tansig 0,0307 0,5076 0,0312 0,4957 0,0359 0,3397
logsig 0,0308 0,504 0,0311 05005 0,0358 0,3424
30 tansig 0,0312 0,4913 10,0317 10,4819 0,0356 0,3485
logsig 0,0304 05161 0,0309 05067 0,0359 0,3378

Tr = dados de treinamento; Val = dados de validacdo; Ts = dados de teste
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QUADRO 1D - Resumo dos resultados das 20 tipos de RNAs testadas para estimar a
umidade do solo 1, metodologia B.

N° Funcéo Forma de Tr Val Ts
neurdnios _de ) padronizacgdo REQM E REQM E REQM E
ativagao [g. dgua/ [9. agua/ [g. dgua/
g. solo] g. solo] g. solo]
5 tansig 0,0228 05841 0,0222 05766 0,0237 0,4714
logsig 00221 0,6100 0,0216 0,6014 0,0239 04627
10 tansig 0,0226 05910 0,0219 05887 0,0239  0,4641
logsig 0,0222 0,6038 0,0219 0,5904 0,0238 0,4693
T e TR O oo o o
20 tansig 0,0226 05897 0,0220 05865 0,0241 0,4544
logsig 00217 06214 00212 0,6128 0,0246  0,4330
30 tansig 0,0209 0,6494 0,0207 10,6332 0,0259 0,3684
logsig 0,0219 06153 0,0217 05977 0,0241  0,4547
5 tansig 0,0228 05822 0,0224 05713 0,0238  0,4659
logsig 0,0225 05933 0,0219 0,5885 0,0237 0,4704
10 tansig 0,0224 05997 0,0219 05880 0,0239 0,4621
logsig 0,0224 05988 0,0220 05853 0,0237 0,4720
15 tansig mapo1 0,0223 0,6004 0,0216 05996 0,0238 0,4700
logsig 0,0225 05957 0,0220 05857 0,0240 0,4587
20 tansig 0,0223 0,6023 0,0216 0,6016 0,0240  0,4600
logsig 0,0222 06061 00216 06015 0,0241 0,4536
30 tansig 0,0222 06069 0,0216 06014 0,0238 0,4662
logsig 00222 06041 0,0216 0,6007 0,0238 0,4670

Tr = dados de treinamento; Val = dados de validacdo; Ts = dados de teste
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QUADRO 1E - Resumo dos resultados das 20 tipos de RNA's testadas para estimar a
umidade do solo 3, metodologia B.

N° Funcéo Forma de Tr Val Ts
neuronios  de ) padronizagdo  peom E REQM E REQM E
ativacao [9. 4gua/ [0. 4gua/ [0. dgua/
g. solo] g. solo] g. solo]
5 tansig 0,0315 0,438 0,0307 0,456 0,0301 0,4425
logsig 0,0311 0451 0,0305 0,4634 0,0307 0,4208
10 tansig 0,0318 0,428 0,0313 0,4372 0,0311 0,4071
logsig 0,0313 0,4462 0,0309 0,4504 0,0310 0,4123
T T O oo ae aoo s
20 tansig 0,0307 0,4679 0,0301 04775 0,0318 10,3784
logsig 0,0303 0,4807 0,0300 0,4809 0,0315 0,3930
30 tansig 0,0303 0,4794 0,0299 0,4842 0,0318 0,3810
logsig 0,0302 10,4831 0,0297 0,4906 0,0318 0,3811
S tansig 0,0318 0,4286 0,0313 04351 0,0306 0,4245
logsig 0,0315 0,438 0,031 04451 0,0304 0,4314
10 tansig 0,0309 0,4606 0,0304 0,4684 0,0313 0,3984
logsig 0,0318 0,4287 0,0314 0,4331 0,0308 0,4165
15 tansig map01 0,0308 0,4615 0,0304 0,4683 0,0314 0,3951
logsig 0,0310 0,4558 0,0307 0,4571 0,0315 0,3925
20 tansig 0,0306 0,4698 0,0304 0,469 0,0317 0,3848
logsig 0,0305 04734 0,0302 0,4736 0,0317 0,3836
30 tansig 0,0304 04764 0,0303 04724 0,0317 0,3818
logsig 0,0308 0,4640 0,0308 0,4548 0,0317 0,3821

Tr = dados de treinamento; Val = dados de validacdo; Ts = dados de teste
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QUADRO 1F — Resumo dos resultados das 20 tipos de RNA's testadas para estimar a
umidade do Solo 2 e Solo 3 simultaneamente para a metodologia B.

N° Funcéo Forma de Tr Val Ts
neuronios  de ) padronizagdo  peom E REQM E REQM E
ativacao [9. 4gua/ [9. agua/ [9. agua/
g. solo] g. solo] g. solo]
5 tansig 0,0313 10,3934 0,0312 0,3926 0,0272 0,4636
logsig 0,0308 0,4110 0,0308 0,4077 0,0272 0,4651
10 tansig 0,0306 0,4191 0,0307 0,4145 0,0273 0,4620
logsig 0,0306 0,4172 0,0307 04121 0,0269 0,4778
T T e G aoor e
20 tansig 0,0304 04276 0,0304 0,4248 0,0273 0,4584
logsig 0,0303 0,4305 0,0303 0,4286 0,0273 0,4611
30 tansig 0,0302 04352 0,0304 0,4261 0,0274 0,4576
logsig 0,0301 0,4380 0,0303 0,4279 0,0276 0,4491
S tansig 0,0312 0,3962 10,0312 10,3938 0,0273 0,4593
logsig 0,0313 10,3935 0,0312 0,3951 0,0273 0,4593
10 tansig 0,0307 0,4152 0,0308 0,4104 0,0273 0,4597
logsig 0,0308 0,4094 0,0306 0,4157 0,0272  0,4643
15 tansig map01 0,0305 0,4229 0,0306 0,4169 0,0274 0,4582
logsig 0,0305 0,4228 0,0305 0,4224 0,0271 0,4675
20 tansig 0,0305 0,4238 0,0306 0,4175 0,0272 0,4646
logsig 0,0308 04117 0,0308 0,4087 0,0273  0,4596
30 tansig 0,0301 0,4373 0,0302 0,4302 0,0277 0,4428
logsig 0,0307 0,4158 0,0307 0,4130 0,0274 0,4567

Tr = dados de treinamento; Val = dados de validacdo; Ts = dados de teste
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QUADRO 1G - Resumo dos resultados das 20 tipos de RNA's testadas para estimar a
umidade do solo 1, metodologia C.

N° Funcéo Forma de Tr Val Ts
neurbnios  de  padronizagdo  peq E REQM E REQM E
ativacdo [g. 4gua/ [0. 4gua/ [9. 4gua/
g. solo] g. solo] g. solo]
5 tansig 0,0235 0,6999 0,0263 0,6346 0,029  0,5506
logsig 0,0233 0,7041 0,0262 0,6395 0,0286 0,5648
10 tansig 0,0231 0,7109 0,0258 0,6491 0,0288 0,5589
logsig 0,0230 0,7116 0,0260 0,6452 0,0291 0,5474
15 tansig . 0,0229 0,7143 0,0259 0,6470 0,0291 0,5488
logsig mapminme 0,0230 0,7124 0,0262 0,6373 0,0293  0,5407
20 tansig 0,0228 0,7174 0,0260 0,6446 0,0292 0,5440
logsig 0,0234 0,7021 0,0262 0,6394 0,0290 0,5507
30 tansig 0,0228 0,7178 10,0266 0,6275 0,0287  0,5608
logsig 0,0229 0,7137 0,0260 0,6442 0,0290 0,5498
S tansig 0,0236 0,6974 0,0263 0,6346 0,0285 0,5665
logsig 0,0239 0,6887 0,0266 0,6283 0,0287 0,5616
10 tansig 0,0233 0,7056 0,0264 0,6340 0,0289 0,5542
logsig 0,0230 0,7112 0,0259 0,6467 0,0289  0,5545
15 tansig map0l 0,0230 0,7112 0,0260 0,6438 0,0289 0,5545
logsig 0,0230 0,7113 0,0259 0,6482 0,0290 0,5512
20 tansig 0,0230 0,7125 0,0259 0,6463 0,0288 0,5587
logsig 0,0229 0,7153 0,0255 0,6566 0,0288 0,5580
30 tansig 0,0228 0,7161 0,0260 0,6454 0,0289 0,5539
logsig 0,0229 0,7152 0,0258 0,6494 0,0289 0,5539

Tr = dados de treinamento; Val = dados de validacdo; Ts = dados de teste
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QUADRO 1H — Resumo dos resultados das 20 tipos de RNA's testadas para estimar a
umidade de diferentes solos e metodologias.

N° Funcéo Forma de Tr Val Ts
neurdnios _de ) padronizacgdo REQM E REQM E REQM E
ativagao [g. dgua/ [9. agua/ [g. dgua/
g. solo] g. solo] g. solo]
5 tansig 0,0328 0,4023 0,0329 0,3827 10,0337 10,3417
logsig 0,0331 10,3916 0,0333 0,368 0,0337 0,3424
10 tansig 0,0322 04243 0,0322 0,4058 0,0337 0,3410
logsig 00320 04342 00320 04134 0,0336 0,3457
15 tansig . 0,0317 0,4423 0,0319 04178 0,0336 0,3463
logsig PN 00317 04417 0,0320 0,4156 0,0334 03536
20 tansig 0,0316 04479 0,0318 04226 0,0335 0,3503
logsig 0,0316 0,4485 0,0319 0,4183 0,0334 0,3541
30 tansig 0,0312 0,4608 0,0316 0,4305 0,0335 0,3520
logsig 0,0312 04605 0,0315 04325 0,0337 0,3442
5 tansig 0,0326 04125 0,0325 0,396 0,0342 0,3247
logsig 0,0328 0,4027 10,0328 0,3854 0,0339 0,3366
10 tansig 0,0322 0,4266 0,0323 0,4035 0,0337 10,3434
logsig 0,0319 10,4359 0,0320 0,4135 0,0334 0,3542
15 tansig mapo1 0,0317 04429 0,0319 04169 0,0336 0,3476
logsig 0,0315 0,4493 0,0319 04192 0,0335 0,3505
20 tansig 00314 04521 00318 04207 0,0335 0,3520
logsig 00314 04532 0,0318 04227 00332 0,3626
30 tansig 0,0315 04495 0,0318 04226 0,0333 0,3600
logsig 0,0312 04619 00316 04296 0,0335 0,3492

Tr = dados de treinamento; Val = dados de validacdo; Ts = dados de teste



