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Abstract. The application of ubiquitous computing has increased in recent ye-
ars, especially due to the development of technologies such as mobile compu-
ting and its integration with the real world. One of the challenges in this area
is the use of context awareness. In agriculture, the context can be related to the
environment, for example, the chemical and physical aspects that characterize
different types of soil over time. This paper proposes a computational model
applied in precision agriculture that uses the contexts history to predict soil fer-
tility. The best results were obtained in the prediction of organic matter, with a
coefficient of determination (R?) of 0.9102 for root mean square error (RMSE)
of 0.49%.

Resumo. A aplicacdo da computagdo ubiqua tem aumentado nos ultimos anos,
especialmente devido ao desenvolvimento de tecnologias como a computagdo
movel e sua integracdo com o mundo real. Um dos desafios nessa drea é o uso
da sensibilidade ao contexto. Na agricultura, pode-se considerar o contexto
relacionado ao meio ambiente, por exemplo, os aspectos quimicos e fisicos
que caracterizam os diferentes tipos de solo ao longo do tempo. Este artigo
propoe um modelo computacional aplicado na agricultura de precisdo que usa
os historicos de contextos para predi¢cdo da fertilidade do solo. Os melhores re-
sultados foram obtidos na predicdo de matéria organica, com um coeficiente de
determinacdo (R?) de 0.9102 para um erro quadrdtico médio (RMSE) de 0.49%.

1. Introducao

A aplicagdo da agricultura de precisdo tem se mostrado uma estratégia adequada para
aumentar a produtividade, permitindo o uso racional de insumos e reduzindo os impac-
tos ambientais causados pelas praticas agricolas. Atualmente, os insumos sdo utilizados
de forma varidvel, visando atender as necessidades especificas de cada localidade, oti-
mizando o processo produtivo. Entretanto, € necessario caracterizar a variabilidade dos



atributos quimicos e fisicos do solo por meio de uma amostragem representativa de tais
variagOes [Costa et al. 2014].

A andlise de solos é o unico método que permite, antes do plantio, conhecer a
capacidade de um determinado solo suprir nutrientes para as plantas. E a forma mais sim-
ples, economica e eficiente de diagnose da fertilidade das terras e constitui base relevante
para a recomendac¢do de quantidades adequadas de corretivos e fertilizantes para aumen-
tar a produtividade das culturas e, como consequéncia, a producdo e a lucratividade das
lavouras. Programas de controle de qualidade inter-laboratoriais como a Rede Oficial de
Laboratérios de Andlise de Solo e de Tecido Vegetal dos Estados do Rio Grande do Sul e
de Santa Catarina (ROLAS) garantem o monitoramento dos erros de medicao das andlises
de solos e, consequentemente, a minimizagao de erros nas recomendacgdes de adubacgdo e
calagem, além de sugerirem métodos de andlises [Griebeler et al. 2016].

Muitas das anélises sugeridas pela ROLAS, ditas como oficiais, sdo caras, geram
residuos poluentes além de um enorme tempo de preparacdo das amostras. A andlise
de matéria organica e argila, que de uma forma geral representam a fertilidade do solo
em questdo, demandam 21 horas para determinacdo de seus valores. Além disso, a pri-
meira citada, gera residuos extremamente danosos ao meio ambiente. Em contrapartida,
técnicas modernas vém sendo estudadas nos dltimos anos para substituirem as técnicas
oficiais. Dentre elas pode-se citar a espectroscopia molecular na regido do infravermelho
proximo (NIR) [Mufioz and Kravchenko 2011].

A quimiometria permite relacionar as medidas realizadas em um método analitico
(espectroscopia molecular, por exemplo), obtendo informagdes através da aplicacdo de
métodos matemaéticos e estatisticos, permitindo a manipulacdo de grandes quantidades
de dados. Ela pode ser dividida em trés dreas principais: planejamento e otimizagdo
de experimentos, reconhecimento de padrdes e calibracdo multivariada. Nesse sentido,
véarias ferramentas de Machine Learning vém sendo aplicadas na quimiometria para
calibracao multivariada. Esses algoritmos eliminam varidveis que nio se correlacionam
com a propriedade de interesse, como aquelas que adicionam ruido, nao-linearidades ou
informagdes irrelevantes [Ferreira 2015].

Uma vez selecionadas as variaveis, métodos como Minimos Quadrados Parciais
(Partial Least Squares) e Regressao Linear Multipla (Multiple Linear Regression) geral-
mente sao aplicados, principalmente em situagdes onde varidveis de processo apresentam
elevados niveis de correlacdo, ruido, observacoes faltantes e desbalango na proporcao de
varidveis e observacdes. Na regressdao é gerada um reduzido nimero de combinagdes
lineares independentes das varidveis de processo. Essas novas varidveis, chamadas de
componentes, respondem pela maior parte da variancia presente nas varidveis originais
do processo. Normalmente, apenas trés ou quatro componentes sao retidos para represen-
tar dezenas ou mesmo centenas de varidveis de processo [Anzanello 2013].

Para a computagdo ubiqua, um modelo computacional baseado em um framework
e um middleware sao comumente usados. Nele, encontram-se métodos utilizados para
comunicacao remota, tolerancia a falhas, alta disponibilidade, acesso a informacao re-
mota e seguranca, entre outros. Um aspecto fundamental para que essa visdo se torne
realidade € a possibilidade de desenvolver aplicacdes que sejam sensiveis ao contexto
[Dey et al. 2001]. Através do conhecimento de dados contextuais, uma aplicacdo pode



ajustar seu proprio funcionamento ou até mesmo agir de forma proativa, alertando o
usudrio para um cendario especifico ou auxiliando-o a desenvolver suas atividades com
mais eficiéncia. As informagdes geradas permitirdo a constru¢do de um banco de dados
historico para posterior tomada de decisdo [Rosa et al. 2015], [Barbosa et al. 2018].

No presente artigo é proposto um modelo computacional denominado Tellus, uma
arquitetura que utiliza o paradigma de computacao ubiqua na agricultura de precisdo para
predi¢do da fertilidade do solo através de historico de contextos. O artigo esta organizado
da seguinte forma: a se¢do 2 cita e descreve alguns trabalhos relacionados; a se¢ao 3 apre-
senta 0 modelo proposto e a implementacao da arquitetura; a se¢ao 4 mostra o resultado
de alguns experimentos e andlises quantitativas; e, finalmente, na se¢do 5 € apresentada a
conclusdo.

2. Trabalhos relacionados

Foram considerados como trabalhos relacionados apenas as pesquisas que propuseram
realizar predicdes de dados para tomada de decisao na agricultura de precisdo. O compa-
rativo entre os trabalhos, incluindo o Tellus, € apresentado na Tabela 1.

[Nawar and Mouazen 2019] demonstraram o potencial de usar um espectrometro
on-the-go para realizar medi¢des em tempo real por meio de espectroscopia de refletincia
de infravermelho proximo. Foram gerados modelos de calibracdo para matéria organica
visando comparar resultados online (acoplado a um trator) e resultados de laboratorio.
Desempenho de previsdo menos preciso foi obtido para a predi¢cao on-line em comparacao
com a predi¢cdo de laboratdrio.

[Huong et al. 2018] propuseram um modelo genérico utilizando Decisao de Mar-
kov para criar uma irrigagao automadtica e precisa e que torne a agricultura mais eficiente
em consumo de energia e dgua. [Treboux and Genoud 2018] apresentaram o impacto do
aprendizado de maquina junto a agricultura de precisdo na segregacao de cores em ima-
gens de satélites. [Goap et al. 2018] propuseram um sistema inteligente programado em
codigo aberto para prever os requisitos de irrigacdo do campo com utilizacdo de varios
sensores de medicdes fisicas do solo e ambientais.

[Santos et al. 2018] apresentaram um modelo de arquitetura de redes de sensores
sem fio para realizar predi¢do de umidade e temperatura do solo. Os resultados obti-
dos sinalizaram a viabilidade da proposta e limitacdes quanto ao acompanhamento em
tempo real do cultivo e nos mecanismos de seguranca para a transmissdao dos dados. Ja
[Concepcion et al. 2014] projetaram e implementaram uma rede de sensores sem fio para
para permitir a coleta de dados do ambiente agricola, como temperatura, umidade e luz.

Para realizar a andlise comparativa foram estabelecidos critérios como o tipo de
sensores empregados, a proposta de uma arquitetura, o método aplicado para a andlise
dos dados e local do experimento. Uma vez analisados os trabalhos relacionados, ndo fo-
ram encontrados na literatura trabalhos diretamente relacionados a predicao de fertilidade
de solos na agricultura de precisao baseados na andlise de histéricos de contextos. As
pesquisas que propuseram um modelo computacional e dados de sensores para tomada
de decisdo, fizeram na sua maioria uso de sensores de umidade e temperatura, ou seja,
apenas aspectos fisicos do solo ou do ambiente, € ndo quimicos/organicos, como sugere
este artigo.



Tabela 1. Comparativo dos trabalhos relacionados

Artigo Arquitetura Sensores Andlise ‘ Local ‘
[Nawar and Mouazen 2019] Nio Infravermelho Mach. Learning ‘ Bélgica ‘
[Huong et al. 2018] Nio Umidade Decisido Markov ‘ Vietnd ‘
[Treboux and Genoud 2018] Nao Imagens de satélite Mach. Learning ‘ Suica ‘
[Goap et al. 2018] Sim UV, Temp. e Umidade | Mach. Learning India
[Santos et al. 2018] Sim Temperatura e Umidade Arima Brasil
[Concepcion et al. 2014] Sim Camera, Temp. e Umid. N/A Italia
Tellus Sim Infravermelho Mach. Learning Brasil

3. Modelo Tellus

O modelo Tellus tem a finalidade de predizer dados referentes a fertilidade do solos a par-
tir de uma base histdérica. Para 1sso, o modelo utiliza dados de sensores de infravermelho
proximo, o periodo e a localizacdo que a andlise foi realizada. Todas estas informagdes
sao armazenadas para futuras predi¢des. Frente a inexisténcia de um modelo computa-
cional que realize estas andlises de uma maneira rapida, ndo invasiva e sem geracdo de
residuos poluentes, busca-se responder a questdo principal que fundamenta o trabalho:
”Como seria uma arquitetura que utilizasse dados de sensores onipresentes para predigdo
de matéria organica e argila para agricultura de precisao?”.

3.1. Arquitetura e histérico de contextos

O modelo Tellus foi projetado usando a modelagem técnica de arquitetura da SAP (TAM,
do inglés, Standard for Technical Architecture Modeling) [SAP AG 2007]. Na Figura 1 é
apresentada a arquitetura composta por atores (Al, A2 e A3), acessos, blocos (Assistente
Movel, Atuador e Servidor) e componentes. Os componentes aparecem na parte interna
dos blocos, também sdo apresentados os canais de comunicacao, indicados pelos simbolos
CL C2e C3.

O Tellus organiza o fluxo das informag¢des de forma a obter dados gerados pelos
atores, e ap0s tratados, disponibiliza informagdes contextuais de acordo com a requisi¢ao
realizada. Para isso o modelo contempla trés blocos: um assistente movel, um middleware
para sensores conectados em atuadores e um servidor.

O assistente movel, recebe as acdes do cliente mével (A1) por meio do canal de
comunicacao C1 e realiza comunicag@o com o servidor utilizando webservices a partir de
métodos RESTful a fim de demonstrar um mapa em tempo real nas condi¢des de fertili-
dade do solo baseados em georreferenciamento.

O atuador agricola, constituido de um middleware, é responsavel por atender os
casos de uso do cliente sensor (A2), pelo canal C2, possuindo métodos de comunicagdo
para envio de dados ao servidor e também para recebimento de atualizagdes e novas
configuragdes. O agente atuador coleta os dados do solo e também notifica se o lo-
cal onde o tratorista se encontra é critico para tratamento. Esta notificacdo € realizada
apos a predicdo de matéria organica e argila e é disparada para o assistente mével. Com
base nessas andlises, ele verifica se hd necessidade de correcao de solo com fertilizantes
além da quantidade a ser utilizada. Este agente insere marcacdes nos historicos de con-



TellusServer

1
1
Assistente Movel : Agente de
1 ~
Predigdo
| Controle | \
o Interface R»> ! R
‘ BD ’ Q .
c1 i
j 1 Agente
Al | Servigos | : Controlador
1
3 ! Webserver
Atuador Agricola :
1
1 Banco de
j% Controle R»> L dados
—0— ad
1
c2 !
Servigos :
A2 ! O
1
H c3 A3

HTTP

Figura 1. Arquitetura do modelo Tellus.

texto correspondentes. Para gerenciamento dos histdricos de contexto sdo armazenadas
as informacdes apresentadas na Tabela 2.

Tabela 2. Propriedade dos historicos de contexto

Propriedade Formato Descricao

1. Evento Timestamp Armazena data e hora corrente

2. Latitude Decimal Latitude no formato decimal 17 digitos
3. Longitude Decimal | Longitude no formato decimal 17 digitos
4. Infravermelho String Dados espectrais no formato CSV

5. Matéria organica | Decimal Concentrag¢do de matéria organica

6. Argila Decimal Concentragdo de argila

7. 1P String Armazena o endereco IP da requisi¢ao

O componente Servidor, intitulado TellusServer, realiza comunicag¢do com os de-
mais componentes por canais internos e com o ator dados externos (A3), pelo canal C3.
O Servidor contempla mecanismos para tratamento e predicdo dos dados referente as
andlises de solo (dados espectrais) e localizagdo. A partir dai, utilizando algoritmos de re-
gressdo linear multipla, € realizada a predi¢ao dos resultados de matéria organica e argila,
vinculados aos histdricos da Tabela 2.

3.2. Representacao das entidades

Uma ontologia foi proposta para padronizagao das informacdes visando sua interoperabi-
lidade e preservacdo. Dentre as utilizadas na agricultura, destaca-se o AgroRDF, baseado
no padrao AgroXML [Blank et al. 2013], que vem sendo desenvolvido desde 2004 para
comunicacao de dados entre agricultores e outros parceiros da cadeia de suprimentos
[Schmitz et al. 2009]. Para representar os ambientes, resultados, recursos e condicdes da
amostra foi realizada uma extensdo do AgroRDF, conforme mostra a Figura 2.

Foram adicionadas as subclasses IP, Latitude e Longitude na classe Point, Infrared
na SoilSample, OM (Organic Matter) e Clay na classe Soil Analysis.
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Figura 2. Detalhe AgroRDF proposto

3.3. Implementacao

O assistente movel foi implementado para os dispositivos com sistema operacional An-
droid. Dessa forma, utilizando a IDE Android Studio, foram desenvolvidas duas interfa-
ces: uma tela de login (A) e uma tela onde fosse possivel visualizar os pontos de coletas
de infravermelho com a respectiva predi¢do dos resultados de matéria organica e argila
(B), conforme ilustra a Figura 3.

] O 4 41456 =] 9 O4id61s
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M.O. LEREANEAS 2-3% 3-4% 4-5% 5-6% AT
Tellus Mobile ‘ '
i
Email | . n
mail ° 3 . 3

Password ‘ ' e

SIGN IN O

0.M.:3.23% Clay:29.50%

(A) (B)

Figura 3. Interface do aplicativo: tela de login (A) e tela de visualizacao (B)

No lado do servidor o agente de predi¢ao foi implementado em linguagem Python
utilizando a biblioteca de Machine Learning Scikit-Learn. O atuador agricola consiste
em um sensor movel de infravermelho préximo (Texas Instruments DLP NIRScan Nano)
acoplado em um Raspberry Pi Model 3. Sdo também conectados um moédulo GPS (GY-
GPS6MV?2) para capturar a latitude e longitude do local € um médulo GPRS (SIM80OL)
para comunicacao dos dados. Um exemplo de base de dados de histdricos de contextos
referente ao modelo Tellus € ilustrado na Figura 4.

Foi selecionado um conjunto de 355 amostras de solos de diversos pontos de



"owner": 1,

"name": "Falkland Farm",

"address": "NC",

"phone': "999887766",

"email": "test@test.com",

"sample": [

{

l!idl! : 1
"event": "2018-11-22 10:44:29",
"latitude": "-29.8601376",
"longitude": "-52.9074892",
"infrared": "0.334,0.332,...,0.218",

"om": "1.85045875108",
"clay": "6.876870040",
"ip": "191.4.236.170",

"id": 2

"event": "2018-11-22 11:05:33",
"latitude": "-29.955723",

"longitude": "-52.970877",

"infrared": "0.488,0.4914,...,0.7974",

"om": "4.582415269666079",
"glay": "12.6565479425",
"ip": "191.4.236.170",

Figura 4. Exemplo do histdrico de contextos do modelo Tellus

coleta do Vale do Rio Pardo, cujas concentragdes de matéria organica variaram entre
0.41% e 7.42% e argila entre 4% e 72%. Essas amostras foram fornecidas pelo setor Cen-
tral Analitica (UNISC), onde realizaram a secagem em estufa modelo Marconi-MAQ037
com circulagdo de ar por um periodo de no minimo 24 horas com temperatura entre
45 e 60°C. Apds, as amostras foram moidas em moinho de martelo modelo Marconi-
N1040, com peneira de 2 mm, e armazenadas em caixas de papelao [Tedesco et al. 1995],
[Bernardi et al. 2014].

A aquisi¢do dos espectros foi realizada diretamente sobre a superficie das amos-
tras, com auxilio de um espectrometro com fibra Optica. O sistema atuou com uma
resolucdo de 3,2 nm na regido de 951 a 2.450 nm, 4rea de varredura de 4 cm? (reguldvel),
com velocidade de 6 mostras por minuto, conforme orientagdes do fabricante. Foram ad-
quiridos 5 espectros de cada amostra, e utilizado o espectro médio para representar cada
amostra nos modelos de calibracdo e predicdo. A Figura 5 apresenta as alteracdes no
perfil da espectroscopia molecular na regido do infravermelho préximo das 355 amostras
utilizadas nessa fase de modelagem.

4. Resultados e discussoes

Para gerar o modelo de calibracdo foram utilizados os dados de infravermelho dos
histéricos de contextos, um para matéria organica e outro para argila. Todas as amos-
tras empregadas foram reanalisadas pelo método oficial (ROLAS) para que pudessem ser
feitas as correlagdes dos dados via algoritmo Partial Least Squares. O mesmo foi con-
figurado para que usasse 18 componentes ou varidveis latentes. Os graficos da Figura 6
demonstram as performances desses modelos, da matéria orgénica (A), cujo coeficiente
de determinacdo (R?) foi de 0.9102, erro médio de calibragio (RMSE) de 0.49% e erro
médio de validacdo cruzada (RMSECV) de 0.82%, e da argila (B), com R? de 0.9242,
RMSE de 4.19% e RMSECYV de 8.43%.
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Figura 6. Modelo de calibracao para Matéria Organica (A) e Argila (B)

Comparando os resultados do modelo de calibracdo gerados pelos histéricos de
contextos do Tellus com trabalhos de diferentes autores, foram conseguidos melhores
indices de avaliacdo preditiva. Para matéria organica, [Nawar and Mouazen 2019] apre-
sentaram coeficiente de determinacio (R?) de até 0.84, porém um RMSE menor, de
0.14%, assim como para argila, [Wetterlind et al. 2015] obtiveram um R? de 0.76 e um
RMSECV de 6.4%. Os erros RMSE e REMSEC menores desses autores se devem a baixa
representatividade amostral. Ambos focaram seus experimentos em lotes de aproximada-
mente 0.5 Km? enquanto os histéricos de contexto do Tellus representaram diversos pon-
tos do Vale do Rio Pardo - RS. Além disso, outros fatores como sensibilidade, reproduti-
bilidade e interferéncias dos equipamentos, intrinsecos ao método, poderiam ser também
discutidos. Vale ressaltar que o modelo tende melhorar sua capacidade de predi¢ao a
medida que novos dados de contexto vao encorpando a base histdrica.

5. Conclusao

Este artigo prop6s um modelo computacional denominado Tellus para predi¢ao da fer-
tilidade do solo através de histéricos de contextos. Com relacdo a estes, dados de in-
fravermelho foram extraidos para que concentra¢des de matéria organica e argila fossem
previstas. Deste modo, foram destacadas as seguintes estratégias de trabalho: predicao



de contextos baseada em modelos de regressao linear, validacdo dos resultados obtidos
e desenvolvimento da arquitetura. Os autores reconhecem que, para predicao de argila,
apesar de um coeficiente de determinacdo melhor, os erros de calibracdo poderiam ser
ainda menores. Quanto aos trabalhos futuros, visando melhoria da capacidade preditiva,
sugere-se o emprego de técnicas de selecdo de regides espectrais utilizando modelos de
similaridade e processamento paralelo, assim como, um estudo mais aprofundado para
eliminacao de outliers.
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