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Abstract
Accurate soil moisture monitoring is critical for precision agricul-
ture. This study proposes a hybrid approach for water stress detec-
tion, integrating classic hydro-physical parameters (Field Capacity
and Permanent Wilting Point) with machine learning algorithms.
Using volumetric moisture (𝜃 ) data from capacitive sensors col-
lected in a Red-Yellow Latosol, a Decision Tree classifier was trained
to validate and automate the identification of stress episodes. The
results demonstrated that the computational model converged to
the same thresholds defined by laboratory analyses, achieving an
accuracy greater than 99%. This highlights the viability of cyber-
physical systems that combine the precision of hardware sensors
with the decision robustness of artificial intelligence for irrigation
management.
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1 Introdução
A disponibilidade de água no solo é um fator central que controla
a atividade fisiológica das plantas e a produtividade agrícola. Vari-
ações na umidade do solo afetam a condutância estomática, a tran-
spiração do dossel e a assimilação de carbono, determinando assim
o crescimento e a produtividade das culturas tanto em regimes de
sequeiro quanto irrigados [1, 2]. Quando a umidade do solo diminui
a níveis em que as plantas não conseguem mais extrair água, ocorre
o estresse hídrico, reduzindo o crescimento; quantificar seu início e
intensidade é, portanto, essencial para estudos de fisiologia vegetal,
manejo da irrigação e monitoramento de secas [3, 4].

A descrição pedo-hidrológica clássica da água disponível para
as plantas baseia-se em dois estados de referência: a Capacidade
de Campo (FC) e o Ponto de Murcha Permanente (PWP). A FC é
normalmente definida como o teor de água volumétrica retido após
o término da drenagem gravitacional (frequentemente medida em
um potencial matricial específico), enquanto o PWP representa o
potencial matricial mais baixo no qual as plantas não conseguem
recuperar o turgor [1, 5, 6]. A diferença entre FC e PWP gera a Água
Disponível para as Plantas (PAW, também chamada de Água Total
Disponível — TAW ou Capacidade de Água Disponível — CAD em
algumas literaturas), que constitui o reservatório fundamental de
água disponível para as raízes [7, 8].

Um indicador prático amplamente utilizado para monitoramento
de seca e estresse hídrico é a fração da PAW remanescente em de-
terminado momento — frequentemente chamada de Água Extraível
Relativa (REW) ou porcentagem da água total disponível (%TAW).
Com base apenas na umidade volumétrica (𝜃 ), FC e PWP, esses
indicadores são calculados como:

AW (instantânea) = 𝐹𝐶 − 𝜃, (1)

%𝑇𝐴𝑊 =
(𝐹𝐶 − 𝜃 ) × 100
(𝐹𝐶 − 𝑃𝑊𝑃) . (2)

A REW ou %TAW tem sido amplamente empregada como indi-
cador baseado em limiares de estresse: muitos estudos experimen-
tais e de modelagem adotam uma REW crítica entre 0,3 e 0,4 (isto é,
30–40% da PAW remanescente) como o início de efeitos limitantes
de transpiração ou de estresse hídrico sobre o crescimento [9–11].
Esse limiar tem se mostrado útil em estudos com árvores, arbustos e
culturas agrícolas, embora a fisiologia da espécie e as características
do sistema radicular possam alterar o valor crítico exato [3].

Apesar de sua simplicidade, o arcabouço FC–PWP–𝜃 apresenta
limitações conceituais e práticas que têm motivado uma literatura
prolífica. Primeiramente, a definição e medição de FC e PWP variam
entre protocolos: FC pode ser reportada em diferentes potenciais
matriciais (por exemplo, −10 a −33 kPa), e o PWP é frequentemente
associado ao conteúdo de água em −1500 kPa, embora proxies
operacionais de campo sejam amplamente empregados [8, 12]. Tra-
balhos recentes enfatizam uma interpretação funcional da FC (como
o solo se comporta in situ após umedecimento) e questionam o uso
de um único valor estático para perfis heterogêneos [5, 6]. Em se-
gundo lugar, os pontos de retenção determinados em laboratório
(placa de pressão) são precisos, porém escassos; funções de pedo-
transferência (PTFs) e preditores empíricos têm sido amplamente
desenvolvidos para estimar FC e PWP a partir da textura do solo,
densidade aparente e matéria orgânica, com incertezas variáveis
conforme a calibração regional [12–14]. Estudos recentes também
exploram abordagens baseadas em fluxos e dinâmicas para estimar
a PAW de relevância funcional [7].

Em terceiro lugar, omapeamento entre conteúdo de água volumétrica
e disponibilidade hídrica para as plantas negligencia aspectos como
a distribuição radicular, a profundidade efetiva das raízes e as
dinâmicas temporais da absorção; assim, a %TAW calculada a partir
de medições pontuais deve ser interpretada como um índice cen-
trado no solo, e não como um balanço completo de água da planta
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[15]. Entretanto, em muitas redes de sensores e conjuntos de dados
de longo prazo sobre umidade do solo — onde apenas 𝜃 , FC e PWP
estão disponíveis — expressar a razão da porcentagem de Água To-
tal Disponível (%TAW) ou da Água Extraível Relativa (REW), isto é,

(𝐹𝐶−𝜃 )
(𝐹𝐶−𝑃𝑊𝑃 ) , continua sendo uma métrica transparente, reprodutível
e amplamente aceita para identificar o início da limitação hídrica
do solo e do estresse das culturas [16].

Estudos aplicados ilustram tanto a utilidade quanto as limitações
dessa abordagem. Modelos de culturas e análises experimentais
frequentemente utilizam fatores de estresse baseados em PAW para
relacionar a depleção de umidade do solo à redução de transpiração
e produtividade [7, 15]. Em operações de monitoramento de seca
e agendamento de irrigação, a REW derivada de sensores informa
alertas e decisões de irrigação quando dados meteorológicos estão
ausentes ou são pouco confiáveis [17, 18]. Por outro lado, erros
de medição em FC/PWP, heterogeneidade espacial e incerteza na
profundidade da zona radicular podem resultar em classificações
incorretas de estresse se não forem explicitamente considerados
[12, 13].

Diante desse corpo de literatura, o objetivo deste manuscrito
é avaliar o estresse hídrico em cultivos agrícolas utilizando ape-
nas as variáveis disponíveis em nosso banco de dados — umidade
volumétrica do solo (𝜃 ), Capacidade de Campo (FC) e Ponto de
Murcha Permanente (PWP). Ao focar em PAW e %TAW como indi-
cadores centrais, buscamos (i) estabelecer ummétodo reprodutível e
fundamentado na literatura para detecção de estresse em contextos
com dados limitados, (ii) quantificar a sensibilidade da detecção de
estresse às incertezas comuns na estimativa de FC e PWP, e (iii)
ilustrar aplicações e limitações com séries temporais exemplificati-
vas. Dessa forma, fundamentamos nossa abordagem em trabalhos
clássicos e recentes sobre estimativa de PAW, pedotransferência
e limiares de REW, situando-a dentro da literatura hidrológica e
agronômica contemporânea [1, 3, 5, 7, 11].

2 Materiais e Métodos
2.1 Base de Dados e Caracterização do Solo
Os dados analisados foram obtidos por sensores capacitivos de
umidade do solo instalados em profundidades de 30, 60, 90 e 120
cm, em uma área agrícola localizada no município de Sete Lagoas –
MG. Embora o banco de dados contenha medições nessas quatro
profundidades, o cálculo do estresse hídrico foi conduzido com base
na camada superficial de 0–30 cm, por ser a zona de exploração
radicular predominante durante o estádio fenológico em que as
mudas se encontravam. Esse procedimento segue recomendações
de manejo que consideram a profundidade efetiva das raízes em
plantas jovens.

O solo da área experimental é classificado como Latossolo Vermelho-
Amarelo distrófico, com granulometria aproximada de 75% de argila,
15% de silte e 10% de areia. Esse tipo de solo apresenta elevada
retenção hídrica, o que permitiu a determinação precisa dos parâmet-
ros físico-hídricos laboratoriais necessários para o cálculo do es-
tresse.

2.2 Dados Meteorológicos Auxiliares
Para fins de validação cruzada e análise qualitativa dos períodos
de estresse, foram utilizados dados meteorológicos históricos da

estação automática do Instituto Nacional de Meteorologia (IN-
MET), situada próxima à área experimental. As variáveis cole-
tadas incluíram precipitação pluvial diária (mm) e temperatura
máxima/média (◦C).

Ressalta-se que esses dados meteorológicos não foram utilizados
como atributos de entrada (features) para o treinamento do modelo
computacional. Sua função restringiu-se à validação fenomenológ-
ica, permitindo confirmar se os episódios de estresse classificados
pelo algoritmo correspondiam, de fato, a eventos climáticos reais
de veranico ou alta demanda atmosférica.

2.3 Parâmetros Físico-Hídricos: CC, PMP e Água
Disponível

Com base nas análises laboratoriais, foram obtidos os seguintes
parâmetros:

• Capacidade de Campo (CC): teor de água retido após drenagem
livre.

• Ponto de Murcha Permanente (PMP): umidade na qual a
planta não consegue mais extrair água.

A Água Disponível (AD) foi calculada conforme a literatura clás-
sica de manejo da água no solo [1]:

𝐴𝐷 =𝐶𝐶 − 𝑃𝑀𝑃 (3)

2.4 Coeficiente de Depleção (𝑝) e Definição da
Fração de Água Disponível (FAD)

A determinação do ponto em que a planta passa a sentir estresse hí-
drico depende da fração da água disponível que pode ser consumida
antes que haja prejuízo fisiológico. Esta fração é expressa pelo coefi-
ciente de depleção 𝑝 , um parâmetro agronomicamente estabelecido
e dependente:

• da cultura;
• do estádio fenológico;
• do tipo de solo;
• das condições ambientais.

Segundo a FAO-56 [1], o valor típico de 𝑝 para culturas moderada-
mente sensíveis varia entre 0.50 e 0.60. As recomendações práticas
fornecidas pelo especialista agrícola responsável pelo manejo lo-
cal indicaram o uso de 𝑝 = 0.55, que representa uma condição
intermediária e mais adequada ao cultivo e ao estágio de desen-
volvimento específico do experimento.

Assim, a Fraçao de Água Disponível crítica foi calculada como:

𝐹𝐴𝐷 = 𝑝 × (𝐶𝐶 − 𝑃𝑀𝑃) (4)

2.5 Cálculo do Limite Crítico (LC)
O Limite Crítico de umidade do solo, abaixo do qual ocorre estresse
hídrico, é obtido a partir da relação:

𝐿𝐶 =𝐶𝐶 − 𝐹𝐴𝐷 (5)
A substituição dos valores laboratoriais medidos para o Latossolo

local, juntamente com 𝑝 = 0.55, resultou em:

𝐿𝐶 = 207
21
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Este valor permaneceu constante ao longo de toda a análise, pois
depende exclusivamente das propriedades físico-hídricas do solo e
do coeficiente de depleção adotado.

2.6 Cálculo da Lâmina Atual (LA)
A umidade volumétrica (𝜃 ) registrada pelo sensor foi convertida
para lâmina de água acumulada no perfil utilizando o fator de
conversão direta:

𝐿𝐴 = 𝜃 × 300 (6)

Este fator de 300 corresponde ao volume de água na camada de
0–30 cm sobre uma área de 1 m2, considerando que:

• a profundidade da camada é 0.30 m;
• 1 mm de lâmina equivale a 1 L por metro quadrado.

Dessa forma, o cálculo da LA representa fielmente a água ar-
mazenada na camada superficial, que é hidrologicamente relevante
para a cultura no estágio analisado.

2.7 Critério de Classificação do Estresse Hídrico
Com a LA e o LC definidos, o estresse hídrico foi determinado de
maneira binária, seguindo:

Estresse =

{
1, se 𝐿𝐴 < 𝐿𝐶

0, se 𝐿𝐴 ≥ 𝐿𝐶
(7)

Esse critério, fundamentado em literatura clássica de manejo
da água no solo, é amplamente utilizado pela FAO e por diver-
sos estudos que avaliam a depleção de água no solo em relação à
disponibilidade para as plantas.

2.8 Pré-processamento e Balanceamento de
Classes

A análise inicial dos dados revelou um desequilíbrio significativo
entre as classes, com uma prevalência natural de amostras da classe
"Sem Estresse" (classe majoritária) em relação à classe "Estresse"
(classe minoritária). O treinamento de modelos de aprendizado de
máquina em dados desbalanceados frequentemente resulta em um
viés de predição, onde o algoritmo tende a favorecer a classe ma-
joritária para minimizar o erro global, prejudicando a sensibilidade
na detecção do evento de interesse [19].

Para mitigar este problema, aplicou-se a técnica SMOTE (Syn-
thetic Minority Over-sampling Technique). Estudos comparativos
demonstram que o SMOTE superamétodos simples de superamostragem
ao evitar o sobreajuste excessivo (overfitting) gerado pela mera
duplicação de dados [20]. A técnica gera dados sintéticos inter-
polando novas instâncias entre amostras da classe minoritária e
seus vizinhos mais próximos (𝑘-nearest neighbors) no espaço de
características [21].

O procedimento de balanceamento foi aplicado exclusivamente
ao conjunto de treinamento, preservando a distribuição original dos
dados nos conjuntos de validação e teste para garantir uma avali-
ação realista do desempenho do modelo em condições de campo.
Após a aplicação do SMOTE, o conjunto de treino atingiu uma
distribuição de classes equiprovável (50%/50%), eliminando o viés
estatístico prévio.

2.9 Modelagem Computacional e Classificação
Para automatizar a decisão de estresse hídrico baseada nos dados do
sensor, optou-se pela utilização do algoritmo de Árvore de Decisão
(Decision Tree Classifier). Especificamente, utilizou-se a metodologia
CART (Classification and Regression Trees) [22], que trata o problema
como uma tarefa de Classificação Binária Supervisionada. O vetor de
características 𝑋 é composto pela leitura do sensor (𝜃 ) e a variável
alvo 𝑌 é o estado de estresse (0 ou 1).

AÁrvore de Decisão é ummodelo estruturado em grafo que parti-
ciona o espaço de dados recursivamente através de regras lógicas. A
escolha deste algoritmo justifica-se por três fatores computacionais
fundamentais:

(1) Interpretabilidade (White-box): Diferente de abordagens
"caixa-preta", o modelo gera uma estrutura transparente
de regras ("Se-Então"), permitindo a inspeção da lógica de
decisão [23].

(2) Eficiência Algorítmica: A complexidade de tempo para in-
ferência é proporcional à profundidade da árvore (𝑂 (log𝑛)),
garantindo decisões rápidas com baixo custo computacional
[24].

(3) Adaptação a Limites Rígidos: Sendo ummétodo não-paramétrico,
o algoritmo adapta-se naturalmente a fronteiras de de-
cisão ortogonais (limiares fixos), refletindo a natureza dos
parâmetros físicos do solo.

O conjunto de dados foi dividido seguindo a estratégia de Hold-
out (80% treino, 20% teste). A métrica de otimização utilizada para
avaliar a qualidade das divisões nos nós foi o índice Gini Impurity,
visando maximizar a pureza das classes nas folhas [22].

3 Resultados
3.1 Comportamento da Umidade do Solo e da

Lâmina de Água (LA)
A análise exploratória inicial mostrou que a umidade volumétrica
do solo (𝜃 ), medida pelo sensor na profundidade efetiva de 30 cm,
apresentou flutuações consistentes com eventos de chuva e períodos
de secagem. A conversão direta para lâmina de água (LA = 𝜃 × 300)
evidenciou a dinâmica hídrica diária na camada explorada pelas
raízes.

Ao comparar os valores de LA com o Limite Crítico (LC = 207
mm), observou-se que a maior parte das condições de estresse ocor-
reu nos períodos de baixa precipitação. Em momentos chuvosos,
a LA aumentou rapidamente, retornando acima do LC e caracteri-
zando ausência de estresse hídrico. Esses resultados corroboram a
adequação da camada de 0–30 cm como zona de análise, já que pe-
quenas variações de chuva produziram respostas rápidas no sensor.

3.2 Identificação de Estresse Hídrico
Aplicando o critério definido nos Métodos (estresse = 1 quando LA
< LC), o conjunto de dados foi classificado em condições de estresse
e não estresse. Observou-se que:

• Períodos prolongados sem precipitação resultaram em LA
persistentemente abaixo de 207 mm.

• Em curtos períodos chuvosos, a recuperação da umidade
foi suficiente para reverter o estresse imediatamente.

22
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• O comportamento de classificação refletiu fielmente a dinâmica
esperada de umLatossolo argiloso: alta capacidade de retenção,
porém resposta rápida na camada superficial.

Esses padrões são coerentes com a literatura, que indica que
solos altamente argilosos apresentam elevada água disponível, mas
podem atingir rapidamente o limite de depleção quando expostos a
condições atmosféricas de alta demanda evaporativa [1].

3.3 Desempenho do Modelo de Classificação
Para avaliar a capacidade preditiva da abordagem, um modelo de
Árvore de Decisão foi treinado utilizando como entrada apenas a
umidade medida pelo sensor e como rótulo o estresse calculado
pelo critério hidráulico (LA < LC). O modelo alcançou acurácia
superior a 99% tanto em treino quanto em teste.

Embora tal desempenho possa sugerir sobreajuste, essa alta pre-
cisão é um resultado esperado devido à natureza determinística do
problema. Como o estresse hídrico é definido por um limiar fixo
sobre a própria variável de entrada (𝜃 ), o algoritmo aprende de
forma direta a fronteira de decisão:

𝜃 <
𝐿𝐶

300
⇒ estresse

Nesse caso, a árvore simplesmente identifica o ponto de corte
equivalente a:

𝜃𝑐𝑟𝑖𝑡 =
207
300

≈ 0.69

O modelo, portanto, não está “generalizando” no sentido clássico,
mas reproduzindo fielmente o critério físico que fundamenta o
rótulo. Isso demonstra que, para o solo específico estudado, o sensor
sozinho fornece informações suficientes para detectar o estresse
hídrico quando os parâmetros físico-hídricos (CC, PMP e 𝑝) são
previamente conhecidos.

3.4 Análise da Árvore de Decisão e Validação
dos Limiares

A avaliação do modelo computacional revelou uma convergência
direta entre a regra física determinística e a fronteira de decisão
aprendida pelo algoritmo de Árvore de Decisão. A acurácia obtida
nos dados de teste foi superior a 99%, demonstrando que o balancea-
mento via SMOTE foi eficaz em prevenir o enviesamento do modelo,
garantindo alta taxa de acertos também para a classe minoritária
(Estresse), com métricas de Precisão, Revocação (Recall) e F1-Score
atingindo valores máximos.

A inspeção da estrutura da árvore confirmou matematicamente
a premissa agronômica. A variável Umidade Arado 0-30cm foi sele-
cionada pelo algoritmo como o atributo discriminador primário (nó
raiz), definindo um ponto de corte (𝜃𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡 ) estatisticamente equiva-
lente ao Limite Crítico (𝐿𝐶) calculado via parâmetros de laboratório.

Do ponto de vista de aprendizado de máquina, este resultado
indica que o sensor de hardware fornece um sinal com alta sepa-
rabilidade linear para este tipo de solo [24]. A Árvore de Decisão,
portanto, atuou como uma ferramenta de validação guiada por
dados ("Data-Driven Validation"): a capacidade do algoritmo de
deduzir o limiar de estresse sem regras explícitas de programação
corrobora a consistência dos dados coletados.

3.5 Validação Cruzada com Dados
Meteorológicos

O confronto entre os períodos de estresse identificados automati-
camente pelo modelo e os registros climáticos independentes do
INMET [25] revelou uma alta consistência física. A análise qualita-
tiva das séries temporais demonstrou que:

• Os momentos classificados como Estresse (1) coincidiram
sistematicamente com janelas de ausência prolongada de
chuva e elevada demanda evaporativa registrada na estação
meteorológica;

• Osmomentos classificados como SemEstresse (0) alinharam-
se com os registros de precipitação recente ou baixa tem-
peratura média.

Essa correlação valida a capacidade do sensor e do algoritmo
de capturar a dinâmica hídrica real do solo, atuando como um
indicador fiel das condições macroclimáticas locais sem depender
de conexão direta com estações meteorológicas.

3.6 Limitações Intrínsecas e Expectativas de
Generalização

Apesar da alta acurácia dentro do ambiente estudado, os resultados
devem ser interpretados considerando que:

• O valor de LC = 207 é totalmente dependente das caracterís-
ticas físico-hídricas do Latossolo Vermelho-Amarelo distró-
fico.

• Variações em textura, densidade do solo ou estrutura podem
alterar significativamente CC, PMP e, portanto, o LC.

• O coeficiente de depleção 𝑝 = 0.55 é específico do cultivo e
do estágio fenológico.

Assim, embora o método seja sólido do ponto de vista físico, sua
aplicação a outros tipos de solo requer nova parametrização. Os
resultados, porém, demonstram claramente que:

quando CC, PMP e 𝑝 são conhecidos para o solo e cultura es-
pecíficos, a simples leitura do sensor de umidade é suficiente para
determinar o estresse hídrico com precisão.

4 Conclusão
O presente estudo demonstrou que a identificação do estresse hí-
drico pode ser realizada de forma eficiente utilizando exclusiva-
mente dados de sensores de umidade do solo combinados com
parâmetros físico-hídricos determinados em laboratório (CC, PMP,
AD e LC). Mesmo adotando um modelo simples de classificação
— cuja lógica reflete diretamente a relação determinística entre a
lâmina atual (LA) e o limite crítico (LC) — foi possível alcançar
elevada acurácia na identificação do estado hídrico do solo. Esse
resultado confirma que, para solos homogêneos e bem caracteriza-
dos, como o Latossolo Vermelho-Amarelo Distrófico analisado, a
abordagem baseada em regras físicas apresenta desempenho equiv-
alente ou superior ao de modelos de aprendizado de máquina mais
complexos.

Entretanto, a principal limitação identificada é justamente a es-
pecificidade do modelo. Os parâmetros utilizados (AD, CTA, coe-
ficiente de depleção e, consequentemente, LC) refletem condições
físico-hídricas particulares de Sete Lagoas – MG, não podendo ser
generalizados para outros tipos de solo sem nova calibração. Da
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mesma forma, a profundidade de influência das raízes, diretamente
relacionada à determinação da LA, varia entre culturas e estágios
fenológicos, demandando ajustes dinâmicos para aplicações em
sistemas agrícolas diversificados.

O estudo integrou a pedologia clássica com técnicas de Ciência
de Dados para monitoramento de irrigação. A aplicação do classifi-
cador Decision Tree sobre os dados de sensores capacitivos demon-
strou que a detecção de estresse hídrico pode ser automatizada com
extrema precisão quando o hardware é calibrado corretamente para
o tipo de solo específico.

A principal contribuição computacional deste trabalho não re-
side na complexidade do modelo, mas na demonstração de que
algoritmos de aprendizado de máquina podem replicar fielmente o
conhecimento físico-hídrico especializado. Isso abre caminho para
o desenvolvimento de controladores de irrigação baseados em Edge
Computing, onde modelos leves como o treinado neste estudo po-
dem ser embarcados diretamente em microcontroladores acoplados
aos sensores, permitindo decisões de irrigação descentralizadas e
em tempo real, independentemente de conectividade com a nuvem.

Como perspectivas futuras, destacam-se:
• a ampliação do banco de dados para incluir diferentes classes

de solos e profundidades;
• a incorporação de modelos que ajustem o coeficiente de

depleção (𝑝) de forma dinâmica com base na cultura e no
estádio de desenvolvimento;

• a aplicação de abordagens híbridas que combinem regras
físico-hídricas com modelos de aprendizado de máquina
generalizáveis;

• a validação em condições reais de campo com variações
sazonais e regimes pluviométricos distintos.

Dessa forma, o trabalho não apenas demonstra a viabilidade
técnica da identificação de estresse hídrico por meio de sensores e
parâmetros físicos do solo, mas também estabelece uma base sólida
para a construção de modelos mais robustos e escaláveis, capazes
de atender a diferentes ambientes agrícolas.
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