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RESUMO

Formas de estimar a produtividade de uma cultura é de fundamental importancia, para se tracar
melhores estratégias mercadoldgicas e logisticas. Na cultura do amendoim, mapas de
produtividade sdo ferramentas chaves para implementacdo de Agricultura de Precisdo, pois
trazem informagdes relevantes quanto a variabilidade espacial das lavouras. Entretanto, apesar
da grande relevancia, essas informagdes nao sao geradas por meio de monitores de colheita nas
maquinas no momento da colheita. Dessa forma, o objetivo deste trabalho foi desenvolver e
implementar de forma automatizada um método para estimar a produtividade de amendoim
utilizando series temporais de imagens de satélite provenientes da plataforma Sentinel através
da plataforma Google Earth Engine com uso de redes neurais. Para determinacdo da
produtividade real coletamos amostras em campo. Para estimativa, utilizamos imagens
multiespectrais do Sentinel, iniciou-se aos 90 dias ap6s a semeadura, coincidindo com as datas
de coletas em campo. Os modelos usando os indices tiveram acuracia de 1% de erro. Em geral
0s modelos MLP se sairam melhores com menos dados para treinamento e validagao, enquanto
0s modelos RBF se sairam melhor quando tiveram uma base de dados maior. Em cada data o0s
modelos obtiveram valores de erro préximo, menores que 300 kg ha na maioria dos casos.
Conclui se que podemos usar indices de vegetacdo para previsdo de produtividade com valores
bem acurados usando redes neurais.

Palavras-chave: Sensoriamento Remoto. Agricultura de Precisdo. indices de Vegetagao,
Estimativa de produtividade, Redes Neurais.
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1. INTRODUCAO

Modelos baseados em variaveis climaticas sdo um dos varios métodos que
existem para tentar estimar o rendimento da cultura. Esses métodos sdo em geral uma
abordagem estatistica na qual se usa regressoes lineares com o intuido de relacionar a
produtividade com varios parametros climaticos adquiridos em varios locais e datas do
ano (JOSHI et al., 2020).

Tecnologias que auxiliem no planejamento, producdo e estimativa sdo
ferramentas indispensaveis para o ciclo de qualquer cultura. Os métodos de
sensoriamento remoto sdo técnicas que fornecem informagcfes sem que haja a
necessidade de contato direto com os objetos e que analisadas de forma adequada podem
dar direcionamento mais assertivo para o planejamento e manejo das operacdes
agricolas (SOUZA, 2020).

Atualmente temos disponiveis produtos de sensoriamento remoto de alta
resolugdo espaco-temporal. Apesar destes produtos fornecerem boa resposta sobre a
vegetacdo e sanidade das lavouras, sdo pesados e requerem elevada demanda por
processos computacionais. Para contornar este tipo de problemas, ferramentas que
desempenham fung8es computacionais em nuvem, como o Google Earth Engine (GEE),
é apresentado como alternativa viavel para implementacdo de series temporais para o
monitoramento de diversas culturas. O GEE contém dados geoespaciais (MODIS,
Landsat, Sentinel, entre outros), de todo o planeta e que podem ser realizadas multiplas
tarefas em escala global, as aplicacbes do GEE podem ser ligadas a dinamica da
vegetacdo, mudancas na cobertura do solo, trabalhos ligados a recursos hidricos,
geomorfologia e etc. (PALUDO et al, 2020).

Pensando no monitoramento de series temporais da vegetacdo por meio de
indices de vegetacdo (IV) e associar esses dados com a produtividade gerando
informacdes para a tomada de deciséo e planejamento estratégico, é fundamental que se
utilize técnicas modernas de analise de dados, tais como Redes Neurais Artificias
(RNA’s). As RNA’s sdo sistemas computacionais que trabalham de forma paralelas,
compostas por unidades de processamento simples, denominados neurdnios artificiais,
conectadas de maneiras especificas para desempenhar uma determinada tarefa (Binoti
et al., 2013). Esse tipo de analise de dados consegue processar um grande volume de

dados e transformar em informacdo confidvel, principalmente dados que ndo possuem
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um modelo de distribuicdo linear, ou seja, que é extremamente afetado pela
variabilidade espago-temporal.

Dessa forma, acredita-se que a utilizacdo de computacdo em nuvem (GEE) para
aquisicdo de imagens de satélites provenientes de plataformas livres associado com
inteligéncia artificial (RNA), seja uma alternativa para o desenvolvimento de modelos
de predigédo da produtividade de amendoim. Assim, objetivou-se desenvolver e testar
modelos de predi¢cdo da produtividade de amendoim usando RNA do tipo Radial Base
Function (RBF) e Multi Layer Perceptor (MLP).

2. REFERENCIAL TEORICO

2.1 Cultura do amendoim

O amendoim (arachis hypogaea) € uma leguminosa assim como a soja (Glicine
max), e dentre as leguminosas é considerada a segunda cultura de maior importancia no
mundo. O centro de origem do amendoim é na américa do sul, especificamente na regido
do sudeste da Bolivia e noroeste da Argentina (FAVERO et al., 2006). Pertencente ao
género Arachis, compondo mais de 80 espécies descritas existindo espécies selvagens
que sdo espécies em maioria diploides (2n = 2x = 20) e tetraploides que sdo as espécies
cultivadas (2n = 4x = 20).

Botanicamente 0 amendoim é uma Fabaceae da subfamilia Papilinoideae sendo
ela uma dicotileddnea herbacea, anual de ciclo indeterminado (GREGORY et al., 1980).
Seu sistema reprodutivo é formado de flores hermafrodita e Cleistogamica, isso permite
que ocorra a autofecundagdo com baixa taxa de polinizacdo cruzada (NIGAM et
al.,1990).

Seu cultivo tem importancia ligada a fonte de proteina vegetal e de 6leo. No que
diz respeito a produgdo, a china produz 43% de todo o amendoim do mundo tornando a
principal produtora do grdo (BARBOSA; HOMEM; TARSITANO, 2014). No brasil o
estado de S&o Paulo € o maior produtor do gréo, sendo responsavel pela producgéo de 80
a 90%.

Além da questéo alimentar, a cultura do amendoim pode ganhar mais espaco na

economia Brasileira devido a crescente busca por tecnologias de alternativas de



combustiveis. Uma vez que 6leos vegetais sdo uma alternativa aos combustiveis
provindos de alternativas fosseis. (Ferrari et al., 2005).

Pensando na producéo de biodiesel a partir do amendoim, vemos que essa cultura
apresenta elevado potencial. O amendoim apresenta um teor de 6leo de 40-60% quando
comparado ao teor de 6leo de outras matérias-primas como a mamona (39,6-59,8 %), o
girassol (40-47%), a soja (18-21%), a colza (34-40%) e o caroco de algodao (18-20%).
As sementes de amendoim sdo cultivadas em climas quentes, e podem ser utilizadas
para producéo de 6leo, manteiga de amendoim, entre outros (Nunes, 2021).

No cenario mundial, a China, India e Estados Unidos sdo o0s maiores
exportadores e consumidores do gréo, o Brasil fica como o segundo maior produtor e
exportador da américa latina, perdendo a lideranca apenas para a Argentina, sendo o
estado de S&@o Paulo é responsavel por 90% da producdo nacional do amendoim
(EMBRAPA, 2019). Na regido nordeste, 0 amendoim tem sido cultivam em condig¢des
de sequeiro, o que expdem a producdo a riscos climaticos. Entretanto, cultivares
adaptados ao déficit hidrico tem mostrado boa adaptabilidade a estas condicdes (Aradjo
& Ferreira, 1997).

O amendoim é a quarta oleaginosa mais plantada no mundo e pode ser usada
tanto na alimentacdo quanto na extracdo de 6leos, sendo o amendoim uma alternativa
para a obtencdo de biodiesel (PIGHINELLI, 2007). Seu uso de forma alternativa tem
mais de 100 anos e foi o criador do motor a Diesel Rudolph Diesel que usou o éleo
como combustivel alternativo em relacdo aos combustiveis fosseis (RODRIGUES et al.,
2016).

2.2 Agricultura de preciséo

A agricultura de precisdo ¢ uma forma de gerenciamento agricola que usa
informacdes exatas para a gestdo de uma propriedade de forma especifica para cada area
levando em consideracao as diferencas em cada areas especifica de uma propriedade.
(ROZA, 2000). As tecnologias utilizadas em Agricultura de Precisdo (AP) d&o suporte
a gestdo das lavouras para monitorar a eficiéncia dos insumos e recursos, reduzindo o
uso de produtos quimicos para evitar danos ambientais e produzir produtos de alta
qualidade para satisfazer a crescente demanda por alimentos (ONYANGO et al., 2021).

Isso € possivel devido a estratégia que retne, processa e analisa dados temporais,
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espaciais e individuais e os combina com outras informacdes para apoiar as decisdes de
gestdo de acordo com a variabilidade estimada (ISPA, 2019). As principais tecnologias
que existem em AP e sdo utilizadas pelos produtores, incluem, desde o sistema de
posicionamento global (GNSS), sistemas de informacdes geograficas (GIS) e uma
infinidade de sensores diferentes para avaliar a variabilidade local e da cultura,
fornecendo informacgdes para auxiliar os produtores no gerenciamento mais preciso do
sistema agricola (PATHAK et al., 2019).

Sem duvidas a adocao de tecnologias de AP é uma deciséo que, apesar dos seus
beneficios, ainda gera discussdo entre a maioria dos produtores, uma vez que esses
sabem dos beneficios da adogdo, mas criam resisténcia quanto ao custo de adogdo
(KERNECKER et al., 2020; LOWENBERG-DEBOER et al., 2019). Além disso, a
complexidade para o uso na pratica das tecnologia € um fator que diminui a taxa de
adogdo dos agricultores (PATHAK et al., 2019; LEE et al., 2021), desafio que pode ser
superado com a substituicdo de jovens no comando da maioria dos campos de producao
e com 0 aumento de treinamento especifico para utilizacdo de sistemas e sensores na AP
(MISAKI et al. 2018).

Do ponto de vista pratico, 0 manejo com aplicacbes localizadas é um dos
principais impulsionadores da AP, de modo que as propriedades do solo, vegetacédo e
mapas de produtividades sdo combinadas para delinear zonas de manejo homogéneas
(ZM) e entdo aplicar o manejo especifico localizado (SHADDAD et al., 2016). A
utilizacdo de sensores na AP é importante, e sdo esses que fazem com que informacdes
sejam obtidas de forma rapida e ndo destrutiva otimizando a gestdo das ZM. Dentre 0s
principais tipos de sensores, destaca-se 0S sensores proximais, 0s quais Sao capazes de
coletar dados a uma distancia inferior a 2 m do alvo, que pode ser o solo ou dossel das
plantas (VISCARRA E ADAMCHUK, 2011).

Os sensores proximais tem sido usado largamente para coleta de dados
espacializados e entendimento da variabilidade, principalmente dados de condutividade
elétrica do solo, que pode ser utilizado para 0 manejo da irrigacdo em taxa variada (
SERRANO et al 2020), no estabelecimento de relagcdes entre a produtividade e a
quantidade de nitrogénio disponivel no solo (CICORE et al., 2019). Ainda no contexto
de aplicacdo em taxa variada, diversas sdo as aplicacbes para distribuicdo de

fertilizantes, principalmente as que utilizam sensoriamento on-the-go para aplicacao de



nitrogénio (HEIR et al., 2022), o qual faz a aplicacdo da quantidade de fertilizando de
acordo com a leitura do sensor proximal de dossel.

Entretanto, um dos grandes entraves na Agricultura de Precisdo é dada pela dificuldade
de compreender as causas que provocam variabilidade dos atributos de solo e das
plantas, falta ainda pesquisas relacionadas a recomendagdes agrondmicas (curvas de
resposta) especificas para aplicagdo em taxa variavel, existe também o auto custo do
mapeamento do solo, necessidade de aprimoramento das técnicas ligadas a
sensoriamento remoto, falta de procedimentos padronizados e principalmente a falta de
mé&o de obra especializada (BASSOI et al., 2020).

2.3 Sensoriamento remoto

O sensoriamento remoto pode ser definido como uma forma de obter
informacdes sobre um determinado objeto sem que ocorra interagdo fisica com 0 mesmo
(ROSA, 2007). O uso de técnicas de sensoriamento remoto na caracterizacdo da
natureza como recurso tem ficado bastante sofisticado de tal forma que permite a
extracdo de informacdes quantitativas a depender da caracterizacdo espectral de um
objeto (GAIDA et al., 2020). Em 1970 teve inicio o programa “landsat” com o objetivo
de mapear 0s recursos naturais terrestres, sendo esse um dos programas mais
importantes  desenvolvidos pela NASA (National Aeronautics and Space
Administration) (GUEDES; SILVA, 2018). No Brasil, o Instituto nacional de pesquisas
espaciais (INPE) é responsavel pelo desenvolvimento de geotecnologias e faz do pais
um destaque no hemisfério sul. Em territdrio brasileiro o uso de geotecnologias foram
se intensificando com a necessidade de aumento de produtividade na producdo de
alimentos (SANTQOS, 2019).

O Sensoriamento remoto tem como principal caracteristica a capacidade de
adquirir informacGes de um alvo, por meio de sensores, sem que ocorra contato direto.
Essas informacdes sdo obtidas a partir da reflexdo e emissédo de energia eletromagnética
de cada alvo (CREPANI, 1993; SANTOS, 2019). Guedes e Silva (2018) classificam os
sensores como ativos e passivos. Essa classificacdo é dada em fungdo da fonte de
radiacdo necessaria para seu funcionamento. Os sensores que dependem de uma fonte

de radiacéo externa para operar sdo 0s chamados sensores passivos, esses sensores usam



via de regra a radiagdo solar para poder operar. J& 0s sensores ativos operam com sua
prépria fonte de energia eletromagnética.

O uso da reflectancia espectral de uma cultura pode fornecer de maneira nao
destrutiva e rapida informacdes sobre caracteristicas agronémicas, como acumulo de
biomassa e rendimento da cultura submetidas a estresses abidticos (KOVAR et al.,
2019; SUN et al., 2018). Assim, uma reducéo na eficiéncia do uso da radiagéo por parte
da planta implica que menos energia é absorvida para ser convertido em compostos
organicos (SUN et al., 2018).

A luz que é absorvida e refletida carrega amplas informagdes sobre uma planta.
Informacgdes essas que dizem respeito a sua composi¢do bioquimica e condi¢do
fisiolégica da planta (SOLOVCHENKO et al., 2021). Assim o elo que une os objetos
da superficie terrestre e 0s sensores remotos é a radiacdo eletromagnética. Essa radiacao
interage de forma distinta com diferentes matérias dessa forma, rochas, solos, vegetacao
e 4gua tem comportamentos espectrais distintos (GUEDES; SILVA, 2018).

Nas plantas o perfil de luz absorvidas e refletidas pelas folhas se difere em
comprimento de ondas em funcdo da composicéo das folhas, a clorofila, carotenoides e
antocianinas absorvem a luz do visivel entre 400 e 700 nm ja a agua responde nas
proximidades do infravermelho préximo que é entre 700 e 1100 nm (MEIRELES et al.,
2020). Dessa forma, as caracteristicas espectrais da radiacdo que é refletida pela folha
podem fornecer respostas fisiologicas nas plantas com algum tipo de estresse (MARIN-
ORTIZ et al., 2020). Ainda Marin-Ortiz et al. (2020) cita que mudancas na concentracao
foliar de clorofila total sdo indicadores de estresse foliar e € ligado diretamente a reducédo

de taxas de metabolismo central.

2.4 Indices de vegetacao

Indices de Vegetacdo sio combinacBes de dados espectrais de duas ou mais
bandas com o objetivo de sintetizar e realcar de dados da vegetacdo e parametros
biofisicos das plantas (PONZONI, 2001). Os indices de vegetacdo provindos de dados
de reflectancia espectral sdo largamente utilizados no sensoriamento remoto, pois
conseguem fazer uma representagdo bastante aproximada da estrutura do dossel,
contetdo de pigmentos das folhas e potencial fotossintético da cultura (CAMPS-
VALLS et al., 2021). Camps-Valls et al. (2021) explica que os indices de vegetacao
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tratam de transformacdes paramétricas de bandas espectrais projetadas para demostrar
as variaces em fendmenos biofisicos especificos bem como a maximizagdo de
fendmenos mais sensiveis e reduzir a sensibilidade a fatores como propriedade do solo,
iluminacao solar e fendmenos atmosfeéricos.

O conhecimento sobre os indices de vegetacdo tem se destacado em virtude de
sua relevancia, uma vez que trabalham como indicadores para analises da cobertura da
vegetacdo em periodos diferentes utilizando técnicas de sensoriamento remoto. O uso
desses indices permite um monitoramento da dindmica espaco-temporal de uma
determinada atividade, além da anélise de crescimento da vegetacdo e andlise das
mudancas da cobertura do solo causada por ac¢Ges antropicas (BARROS; FARIAS;
MARINHO, 2020). Dessa forma os indices de vegetacdo sdo usados como ferramentas
para monitorar e gerenciar as dindmicas vegetativa, uma vez que podem detectar
alteracBes na cobertura vegetal de forma relativamente barata e rédpida (LEITE;
SANTOS e SANTOS, 2017).

Existem uma variedade de indices de vegetacéo tal como o indice de Vegetacio
por Diferenca Normalizada (NDVI) usado para medir a condicio da vegetacdo; indice
de Vegetacdo ajustada aos Solo (SAVI) indicado em &areas com grande exposi¢ao do
solo e usado em conjunto com o NDVI; indice de Diferenca Normalizada da Agua
(NDWI1); indice de Vegetacdo Melhorado (EVI) semelhante ao NDVI porém é mais
usado em vegetacdes mais altas em funcdo do uso da banda do azul para descontar
influencias atmosféricas, e entre outros e cada um com uma aplicabilidade distinta.
Janssen et al. (2018) defendem que o indice normalizado de vegetagdo (NDVI) é um
dos mais usados nos mapeamentos da cobertura vegetal em funcdo da sua alta
sensibilidade em relacdo a vegetacdo mais rala e a mais densa.

Através de um método de normalizacdo os valores de NDVI ficam entre 0 e 1
(XUE; SU, 2017). Valores abaixo de 0 no indice de vegetacdo indicam a resposta da
agua, valores positivos que atingem até 0,2 indicam terras nuas e areas edificadas,
quando os valores estdo acima de 0,2 ja é indicio de vegetacdo e areas com valores mais
alto representa culturas com intenso vigor vegetativo (GUHA; GOVIL, 2020). Dessa
forma o NDVI € o indice de vegetacdo mais usado em funcéo gerar uma forte correlagao
entre fotossintese e metabolismo central da vegetagdo (WILSON; NORMAN, 2018).
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2.5 Estimativa de produtividade

Estimativas de produtividade podem ser caracterizadas por meio de modelos
matematicos de monitoramento de condigdes climaticas. Esses modelos levam em
consideracgdo que os elementos climaticos exercem certa contribuigdo na produtividade
de uma cultura (SILVA et al., 2011). Medir com preciséo a produtividade ¢ um desafio
para 0s sistemas agricola uma vez que as bases para medic¢do sdo principalmente auto-
relatos de agricultores ou cortes com o objetivo de colheitas para medir o rendimento
da lavoura (LOBELL et al., 2019). Ainda Lobell et al. (2019) menciona que quando a
estimativa € auto relatada ocorrem erros provindos de usos incorretos de unidades de
medida ou a extrapolacdo de rendimentos com razdo da producao por area relatada além
da falta de padronizag&o da colheita. A outra forma de estimativa de produtividade é a
coleta e corte das culturas no final da estacdo de crescimento, os grdos séo pesados e
quantificados sendo esse 0 padréo-ouro para estimar produtividade (PALIWAL; JAIN,
2020).

Modelos baseados em varidveis climéaticas sdo um dos varios métodos que
existem para tentar estimar o rendimento da cultura. Esses métodos sdo em geral uma
abordagem estatistica na qual se usa regressdes lineares com o intuido de relacionar a
produtividade com varios parametros climaticos adquiridos em varios locais e datas do
ano (JOSHI et al., 2020).  Joshi et al. (2020) menciona que foram desenvolvidas
varias tentativas com o intuito de gerar modelos de estimativas de produtividade,
modelos usando variaveis climéticas e classificacdo do solo, porem variagdes nas
condicdes climaticas e a indisponibilidade de dados climaticos tornam essa tarefa
complicada.

O sensoriamento remoto pode ser usado para avaliar as condi¢des de crescimento
da lavoura e gerar mapas de distribuicdo e rendimento da cultura, sendo possivel realizar
um monitoramento continuo durante o seu periodo de crescimento e desenvolvimento
(ZHOU et al., 2020). O uso de imagens de satélites levou nos ultimos anos um rapido
desenvolvimento de estimativas de produtividade usando indices de vegetagdo uma vez
que esses indices sdo sensiveis a cultura, indices como NDVI e EVI descrevem o status
de crescimento da cultura e estimar a produtividade da lavoura (HAN et al., 2021).

Alguns estudos sobre produtividade mostram que existe relacéo entre as curvas

de series temporais de indices de vegetacdo como o NDVI e o crescimento da cultura,
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encontrando resultados satisfatorios que correlacionam indices de vegetacdo com a
produtividade de uma dada cultura (ZHANG et al., 2022).

A estimativa de produtividade depende de varios atributos diferentes como
clima, solo, topografia e entre outros, porém o uso de técnicas de sensoriamento remoto
fornece informacgdes espectrais e espago-temporais que podem auxiliar na avaliagcdo do
rendimento da lavoura (CHLINGARYAN; SUKKARIEH; WHELAN, 2018). Dessa
forma o grande desafio encontrado na estimativa de produtividade e gerar modelos que
faca produtividade em escala de campo e que seja desenvolvido de forma que atenda

uma localidade e possa ser calibrado para outras regides (DONOHUE et al., 2018).

2.6 Inteligéncia artificial

A inteligéncia artificial € uma tecnologia computacional que simula o processo
humano de aprendizagem, sendo ela uma alternativa a modelagem estatistica uma vez
que lidam de forma eficiente com problemas complexos e ndo lineares (KIM et al.,
2019). Kim et al. (2019) ainda comenta que os rendimentos das culturas séo estimados
por processos ndo lineares e dessa forma o uso de inteligéncia artificial pode ser uma
abordagem mais adequada para esses problemas.

O aprendizado de maquina é um campo da inteligéncia artificial focada na
abordagem prética preditiva, com base em varios outros dados (VAN
KLOMPENBURG; KASSAHUN; CATAL, (2020). Van Klompenburg; Kassahun;
Catal, (2020) ainda cita que o aprendizado de maquina pode determinar padrdes e
correlagdes de um dado conjunto de dados por meio de modelos devidamente treinados
e testados.

O aprendizado de méaquina é usado na agricultura como suporte para tomada de
decisdo nas etapas de crescimento e desenvolvimento da cultura, além de existirem
algoritmos que trabalham no suporte para previsao de safra (VAN KLOMPENBURG;
KASSAHUN; CATAL, 2020).Abordagens utilizando inteligéncia artificial no campo
da agricultura tem sido usada com as mais distintas finalidades, como previséao de safra,
definic&o de propriedades do solo, investigacéo de salinidade, produtividade algodoeira,
umidade do solo, potencial hidrico entre outros (KOUADIO et al., 2018).

As tecnologias usando Inteligéncia Artificial otimizam varios campos do

conhecimento e também ajudam a resolver problemas dos mais variados. Com a
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populagdo em crescente aumento sera necessario uso de tais ferramentas para otimizar

as producgdes com menos recursos. (TALAVIYA et al., 2020).

3. MATERIAL E MEDOTOS
3.1 Areas de estudo

O trabalho foi conduzido em seis areas de produc¢éo no interior do estado de Sao Paulo,
Brasil, localizados nos municipios de Jaboticabal, Taquaritinga, Ibitinga, Monte Alto, Tailva,
Guatapara (Figura 1). Em todas as areas foi semeado, ap6s a colheita da cana-de-acUcar a
cultivar IAC OL3 (tipo runner), de ciclo longo (125-130 dias). O espagamento de semeadura
adotado foi de 0,90 m entre linhas para todas as areas.

Figura 1 - Localizacdo dos campos utilizados para coleta de amostras de produtividade
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3.2 Amostras de campo

Em cada area foi georreferenciados 20 pontos amostrais espacados entre si a
cada 50 metros (Figura 2). No monitoramento utilizou-se imagens de satélite e iniciou
apos 0s 90 DAS e foram realizadas semanalmente até a colheita (arranquio) das areas
experimentais em média 120 DAS.

A determinacdo da produtividade foi realizada pelas plantas presentes em area

amostral de 2 m? quadrados de cada ponto. Todas as plantas dentro da area da armagao
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foram arrancadas, ensacadas e identificadas para entdo calcular a produtividade bruta
em cada ponto amostral. Apos separacdo das vagens das plantas, essas foram pesadas e
posteriormente colocadas em estufa de circulacdo de ar forcada a 65°C por 72h. Apds
esse periodo, procedeu-se com a correcao do valor de umidade para 8% e extrapolando
os valores para kg ha™.

Figura 2 - Distribuigdo dos pontos amostrais de produtividade em A) Frutal, B)
Granja, C) Ibitinga, D) Santa Gertrudes, E) Santa Adélia, F) Capao.
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3.3 Aquisicdo e processamento das Imagens de satélite

Para aquisicdo de dados espectrais da cultura de amendoim, imagens de satélite da
plataforma Sentinel-2A foram baixadas coincidindo com as datas para o monitoramento.
O Sentinel-2 é um satélite europeu multiespectral, que adquire imagens em 13 bandas
espectrais, como visivel (banda 2-4), Red Edge (RE, banda 5-7), Near Infrared (NIR,
banda 8) e Bandas de infravermelho de ondas curtas (SWIR, banda 11-12) com
resolugdes espaciais de 10 m, 20 m, 10 m e 20 m, respectivamente e tempo de revisita
de aproximadamente 5 dias. Para este trabalho foram utilizadas imagens livres de
nuvens no periodo de 27 de janeiro de 2021 ao periodo de 9 de marco de 2021, periodo
que compreende as épocas de monitoramento semanalmente apds os 95 DAS em solo,

totalizando 6 imagens.
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As imagens Sentinel-2 disponiveis no GEE (ID da colecdo de imagens:
COPERNICUS/S2) foram usadas neste estudo e todas as operacGes de correcdo e
extracdo de valores de reflectéancia foram utilizando a plataforma GGE. As imagens
foram convertidas para valores de Refletancia pro topo da atmosfera (TOA) escalados
em 10.000 por meio de calibracdo radiométrica (Sentinel-2User, 2022).

Ap0s o pré-processamento das imagens, indices de vegetacdo (Tabela 1) foram
calculados. Para cada area, um arquivo no formato “shape” foi importado no GEE para
que os valores medios de indices de vegetacdo fossem extraidos em cada uma das datas.

Tabelal - indices de vegetacdo utilizados

indice Equacdo Referencia
Normalized Difference (NIR — Red) / (NIR + Rouse et al. (1974)
Vegetation Index Red)
(NDVI)
Normalized Difference (NIR - SWIR) / (NIR + (Gao, 1996)
Water Index (NDWI) SWIR)
Green Normalized Gitelson et al. (1996)
Difference Vegetation (GI\:LIEn;Green) F(NIR +
Index (GNDVI)
Simple Ratio (SR) NIR / Red Jordan (1969)
Non-Linear Index (NIR2 — Red) / (NIR2 + Goel and Qin (1994)
(NLI) Red)

Fonte: Santos (2019)

3. 4 Analise dos dados

Como método de estimativa de produtividade, foram utilizadas Redes Neurais
Artificiais (RNA) do tipo perceptron de multicamadas (MLP). RNA’s s3o sistemas que
consistem de neurbnios artificiais, os quais desempenham funcdes similares aos
neurdnios humanos (Jiang et al. 2004), que sem pressuposic¢des sobre a distribui¢do dos
dados podem aprender relagBes entre as variaveis apresentadas como exemplo (Zhang
et al. 2008). Uma vantagem da utilizacio de RNA’s ¢ que este método leva em
consideracdo ndo linearidades na relacdo entre as informacgdes de entrada e saida
(Savegnago et al. 2011). A estrutura béasica de rede neural do tipo multicamadas é: uma
camada de entrada, duas camadas ocultas e uma camada de saida. O nimero de camadas
ocultas pode variar em funcdo do objetivo do problema que se pretende resolver e dos
recursos computacionais disponiveis.

Em uma analise de RNA, a escolha de variaveis, arquitetura de rede neural,
algoritmo de treinamento e parametros associados sdo operagdes criticas e demandam
tempo (StatSoft 2013). A abordagem de tentativa e erro comumente adotada consome

muito tempo e é impraticavel para se fazer de forma manual; para isso a ferramenta
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Intelligent Problem Solver (IPS), uma ferramenta embutida no software Statistica 7 que
envolve a combinacdo estratégias heuristicas e sofisticadas de otimizacéo (técnica de
minima-becketing e algoritmo simulado de annealing) (Miao et al. 2006). Estes
procedimentos foram usados para automaticamente testar mil modelos de diferentes
combinag0es de preditores, arquitetura de redes e parametros associados.

A camada de entrada da rede foi constituida pelos indices de vegetacdo (Tabela 1) e
a saida pelo Produtividade em cada ponto. Foi variado o nimero de neurdnios (1 a 20)
para as redes MLP e de 1 a 45 para redes com Funcdo de Ativacdo de Base Radial
(RBF), a quantidade de camadas ocultas (1 - 3) para MLP e as entradas das redes. Para
cada combinacdo de entrada foram treinados mil modelos. As redes do tipo
multicamadas foram treinadas utilizando o algoritmo de aprendizado supervisionado de
retro propagacdo dos erros (Bryson et al. 1979). A rede neural de retropropagacao é
treinada com as entradas ajustadas as varidveis de saida em duas fases (Zhang et al.
2008).

Rede MLP

As redes MLP foram interconectadas por forcas de conexdo representadas por
valores que sdo chamados de pesos sinapticos, os quais sdo responsaveis pelo
armazenamento do conhecimento adquirido. Os valores usados nas camadas de entrada

foram normalizados de acordo com a equacéo 2.

Xi + Xmax (2)

Xmax — Xmin

Vi =

Em que, yi € o valor do vetor de entrada (p. ex.: indices de vegetacdo modificados),
Xmin e xmax sdo 0 minimo e 0 maximo valores observados, respectivamente.

O valor de saida de cada neur6nio na camada k é expresso por zk= g(ak) em que g
é a funcdo de ativacdo de ak e ak é a funcdo sinaptica, a qual € uma combinacao linear

dos valores de entrada normalizada e os pesos sinépticos (Equacéo 3).

ax = Z YjWkj ®)
J
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em que, wkj sdo os pesos sindpticos ligando os yj valores de entrada com cada k
neurdnio.
A transferéncia ou funcdo de ativacdo nos neurdnios de cada camada oculta foi a
funcao hiperbdlica, sendo ‘e’ o nimero neperiano (Equagao 4).
eak _ e—ak (4)
g(ay) = odk 1 g-ak

Rede RBF

As redes RBF possuem apenas uma camada oculta e cada neurénio contém uma
funcéo de ativacdo de base radial.

Em cada neur6nio a funcdo Gaussiana ou normal foi usada como funcdo de base
radial (Bishop 1995), e o valores de distancia (desvio) dessa fungcdo aumentam ou
diminuem a relacdo para o ponto central (Haykin 1998). A funcdo gaussiana é
apresentada pela equacéo 5:

2 5
¢ = exp(%) ©)

Em que, v=x — || ¢ a distancia Euclidiana entre o vetor de entrada e o centro [ da
fung¢do Gaussiana e ¢ ¢ a largura. A distancia Euclidiana do vetor de entrada para o
centro W € a entrada para funcdo Gaussiana, a qual fornece o valor de ativacao da unidade
radial.

Assim como na rede neural MLP, os valores de entrada foram normalizados pela
equacdo 2, e os valores na camada de saida forneciam o a produtividade em cada ponto.

A redes neurais RBF foram treinadas pelo algoritmo k-means (Bishop, 1995). Esse
algoritmo tenta selecionar o conjunto étimo de pontos que sdo colocados nos centroides

nos padrdes dos dados de treinamento.

3.5 Banco de dados para treinamento e validacéo

Para o treinamento e validacdo dos modelos, o banco de dados foi divido em 80%
para o treinamento e 20% para validacdo. Devido as informacgdes terem sido coletadas
em diferentes estadios fenologicos, esta percentagem de particdo do banco de dados de
treinamento e validacdo foi aplicada a cada estadio de coleta das informagdes.
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Os procedimentos de treinamento e validagdo dos modelos neurais foram
implementados no pacote Neural Networks do software de andlise de dados Statistica
(Statistica 7.0, Statsoft Inc., Tulsa, OK).

3.6 Avalicdo do desempenho dos modelos

As RNA’s foram avaliadas em termos de acuracia onde foi avaliado os menores
valores de erros para cada modelo. Apds a padronizacdo e o pré-processamento dos
dados foi utilizado o software (Statistica 7.0, Statsoft Inc., Tulsa, OK) para gerar 0s
modelos. Para melhor representacdo dos resultados foram definidas 3 classes de
acuracias. Até 100 kg ha! Alta acuracia; entre 100 e 150 kg ha Media acuracia e maior
que 150 kg ha* Baixa acuracia. Foram monitoradas 6 datas para cada indice e foi gerado
modelos RBF e MLP para cada data. Foram selecionados os modelos com mais alta
acuracia e apresentado nos graficos. Em cada indice foram apresentados 2 modelos, um

RBF e um MLP para cada data totalizando 12 modelos para cada indice.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados foram divididos em 2 grupos: um modelo geral para cada indice,
dividido nas duas redes (MLP e RBF) e outros modelos separado por datas também
divididos em duas redes. O primeiro grafico é referente a produtividade das 5 areas do
trabalho. E interessante notar a variabilidade da produtividade em cada area como pode
ser visto na figura 4.

Figura 4 - Gréafico de Boxplot das areas trabalhadas
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E visto que as linhas no meio de cada caixa representam a mediana estatistica
dos dados. Dessa forma a linha divide em 50% dos dados para cima e para baixo.
Desconsiderando os ouliers, Frutal, Adelia e Ibitinga tiveram as menores variagdes
enquanto Capdo e Gertrudes tiveram respectivamente 3800 a 11000 kg ha™* e 4500 e
10000 kg ha de variacdo. Essa variabilidade de produtividade pode ser a causa dos
resultados encontrados nos modelos de redes neurais uma vez que os dados sdo muito
variaveis. Os resultados dos modelos gerais para cada indice podem ser vistos na figura
5.

Figura 5 - erro em kg ha e relativo aos modelos gerais por indice de Vegetacio
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Fonte: Do autor (2022)

Nos modelos gerais, todos os indices tiveram acuracia 6tima, o indice que obteve
o menor valor de erro foi SR para ambas as redes. As redes RBF obtiveram um menor
erro para os modelos gerais de produtividade. Mesmo levando em consideracao o maior
erro médio de produtividade que foi a rede MLP para o indice de NDVI o erro foi apenas
de 1%. Ainda é necessario fazer testes estatisticos para validar os modelos obtidos, mas
esses resultados mostram que o uso de redes neurais pode ser uma ferramenta bastante
poderosa para previsdo de safra obtendo uma acuracia entre 0,2 e 1,1% do valor médio
total produzido.

Os modelos separados por datas tiveram um comportamento semelhante aos
modelos gerais, contudo o desempenho dos modelos RBF néo seguiu a mesma linha de
valores obtidas. Isso pode ser explicado pela propria variabilidade dos dados, uma vez
que os modelos gerais foram usados todos o0s dados para cada indice, sendo esses dados

de areas distintas como mostra as analises do grafico de caixa (boxplot). O ideal para
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ter mais rigor seria agrupar por areas, mas a ideia desse trabalho é gerar um modelo mais
abrangente que pudesse explicar os resultados em &reas diferentes, a fim de gerar
modelos que se apliguem em qualquer condicdo de manejo e caracteristicas do
ambiente.

Os modelos por datas foram divididos de forma temporal levando em
consideracdo 95, 100, 110, 115, 120 e 125 dias apds a semeadura. Para cada data foram
estimados valores de erros para cada modelo levando em consideracdo todos os indices
de vegetacdo. Nos graficos, o tamanho da circunferéncia representa o valor do erro
médio absoluto (MAE) bem como o valor indicado no rétulo da circunferéncia. O eixo
X representa a data apds a semeadura e 0 eixo Yy representa a média dos erros. A
representacdo dos valores de acuracia segue as classes definidas Alta, Média e Baixa
previamente definidas. Na figura 6 temos o primeiro grafico representando o GNDVI.
Figura 6 - Gréaficos de GNDVI para os modelos MLP e RBF entre 95 e 125 dias ap6s a semeadura.
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Foi observado que os modelos para o GNDVI tiveram 10 modelos com acuracia
Alta, 1 modelos com acurécia Média e 1 com acuracia Baixa. Sendo o melhor modelo
usando a rede RBF para o DAS 95 com apenas 3,9 kg ha de erro absoluto e o pior
modelo também sendo o RBF para 0 DAS 120 com um erro absoluto de 188,2 kg ha™.

A figura 7 mostra os graficos para NDVI.
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Figura 7. Graficos de NDVI para os modelos MLP e RBF entre 95 e 125 dias ap06s a semeadura.
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Os modelos para NDVI por data tiveram melhores resultados com 11 modelos
de acuracia Alta e 1 modelos com acuracia Média. Sendo o melhor modelo usando a
rede MLP para 0 125 DAS com apenas 0,4 kg ha™* de erro absoluto e o pior modelo
sendo 0 RBF para 0 125 DAS com um erro absoluto de 104,4 kg ha. A figura 8 mostra
os graficos para NDWI.

Figura 8 - Graficos de NDWI para os modelos MLP e RBF entre 95 e 125 dias ap6s a semeadura.
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Nos modelos para NDWI por data tiveram resultados piores quando comparado
com os indices passados. foram 8 modelos de acurécia Alta e 4 modelos com Baixa

acuracia. Sendo o melhor modelo usando a rede RBF para 0 120 DAS com apenas 4,5
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kg ha! de erro absoluto e o pior modelo sendo o RBF para o 100 DAS com um erro
absoluto de 441,3 kg ha.

Nos modelos para NLI por data tiveram resultados mais parecidos quando
comparado com os indices GNDI e NDVI. foram 10 modelos de acurécia Alta, 1 modelo
com Media e 1 modelo com Baixa acurécia. Sendo o melhor modelo usando a rede RBF
para 0 125 DAS com apenas 3,6 kg ha de erro absoluto e o pior modelo sendo 0 MLP
para 0 100 DAS com um erro absoluto de 263,6 kg ha™*. O grafico pode ser observado
na figura 9 abaixo.

Figura 9 - Gréficos de NLI para os modelos MLP e RBF entre 95 e 125 dias ap6s a semeadura.
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Nos modelos para SR por data tiveram 11 modelos de acuracia Alta e um modelo
com Baixa acurécia. Sendo o melhor modelo usando a rede RBF para 0 125 DAS com
apenas 3,8 kg ha! de erro absoluto e o pior modelo sendo 0 MLP para o 110 DAS com

um erro absoluto de 380,6 kg ha™* como pode ser visto na figura 10.
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Figura 10 - Gréficos de SR para os modelos MLP e RBF entre 95 e 125 dias apds a semeadura.
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No geral todos os indices obtiveram modelos com acuracia Alta, ou seja, com 0
erro menor que 100 kg ha™’. A tabela 2 mostra as datas de melhor acurécia para cada

indice bem como a rede que foi usada para gerar o modelo.

Tabela 2. Melhores acurécias por indice e data

indice de DAS Modelo Acurdcia
Vegetacao em kg ha
1
GNDVI 95 RBF 3,9
NDVI 125 MLP 0,4
NDWI 100 RBF 4.5
NLI 125 MLP 3,6
SR 125 MLP 3,8

Fonte: Do autor (2022)

Dentre os melhores modelos temos 0 NDVI com o menor erro absoluto, NLI,
SR e GNDI foram os melhores erros seguido do modelo de NDWI. Com a exce¢do do
GNDVI, os melhores estimadores foram os modelos MLP e 3 deles estimaram melhores
valores no 125 DAS.

Kayad et al. (2019) relata em seu trabalho sobre previsdo de produtividade de
milho que GNDVI foi o indice com maior correlacdo de produtividade de campo, em
seu trabalho ele comparou vérios indices diferentes e entre eles 0 NDVI. Em termos de
comparacdo o NDVI se saiu com acuracia melhor quando comparado com GNVI no

presente trabalho, porem ambos conseguiram modelos com alta acuracia. Em outro
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trabalho Tedesco et al. (2021) usa 0 GNDVI e o NDVI para prever o rendimento de
lavoura de batata doce. Ele comenta sobre o fato de ambos os indices utilizarem a banda
NIR do espectro invisivel em sua composicéo. Essa banda esta relacionada a estrutura
celular da folha, dessa forma a diferenca no desempenho das estimativas de
produtividade pode ser relacionada a quantidade de luz que a planta reflete no espectro
do visivel. O NDVI usa a banda do vermelho que é mais absorvida pelas clorofilas. O
GNDVI usa a banda do verde que é menos absorvida pelas folhas sendo mais sensiveis
a alteracGes. A mesma logica pode ser aplicada ao NLI e ao SR uma vez que ambos 0s
indices possuem em sua composicao apenas as bandas do vermelho e do NIR.

O pior indice monitorado por data foi o NDWI que teve 4 datas com acuracia
acima de 150 kg ha* para ambos os modelos. Sendo 3 para os modelos MLP e apenas
1 para o RBF tendo esse 0 maior erro entre todos os modelos. 1sso pode ser explicado
pela prépria composicdo do indice. Guo et al. (2020) comenta em seu trabalho para
estimativa de produtividade de milho que a banda mais sensivel a clorofila é a banda do
vermelho. Quando analisamos a composi¢do do NDWI é visto que o vermelho néo esta
presente, esse fato pode explicar por que o NDWI teve as piores acuracias. Liu et al.
(2020) explica que os indices de vegetacgdo s&o indicadores da capacidade fotossintética
da cultura e é provinda da biomassa viva sobre o solo. A gquantidade de biomassa verde
acumulada até o estagio de pico de crescimento determina em grande parte o rendimento
final da lavoura. O NDW!I é um indice, porem ele é pouco relacionado a vegetacao,
dessa forma pode se explicar o porqué de o NDW!I ter um desempenho pior quando
comparado com 0s outros indices.

No presente trabalho tanto as redes MLP quanto as redes RBF obtiveram
resultados interessantes, com acuracia alta. Porem as redes RBF em todos os indices em
pelo menos uma data, obtiveram valores de erro acima de 100 kg ha'. Para a otimizacéo
de produtividade de soja, Yoosefzadeh-Najafabadi, Tulpan e Eskandari (2021)
obtiveram resultados satisfatorio com as redes RBF, porém o seu experimento contou
com 250 gendtipos de soja de 2000 parcelas e 4 ambientes distintos. Nos resultados dos
modelos para cada indice de vegetacdo, 3 dos 5 indices tiveram resultados melhores
usando os Modelos RBF, isso pode ser explicado pela quantidade de dados usados para
treinar cada rede, enquanto nos modelos gerais foram usados aproximadamente 470
dados, nos modelos por data foram usados em média 70 dados. Santos et al. (2021)

constatou em seu trabalho que os modelos RBF superestimaram os valores de producéo
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em escalas menores enquanto em escalas maiores os valores sdo subestimados isso
reforca os resultados encontrados no presente trabalho. Matematicamente as RBF’s sao
interpoladores usados para resolver equacgdes diferenciais paramétricas. Equacgdes essas
que modelam transferéncia de calor entre outros fendmenos naturais. Ahmad et
al. (2020) fala em seu trabalho que as redes RBF’s usam pontos vizinhos para estimar
valores locais em uma matriz, isso pode explicar os resultados diferentes para os
modelos RBF’s no presente trabalho. Se foi usado valores vizinhos para interpolacao
dos dados e a rede possui uma base reduzida de dados de entrada, logo uma pequena
variabilidade desses dados pode gerar um resultado insatisfatorio no resultado final,
porém se a base de dados de entrada for grande o suficiente, qualquer anomalia nos
dados serd compensada por valores dos dados vizinhos. Como existe a limitacdo da
obtencdo de dados uma alternativa seria o teste de outros algoritmos para tentar otimizar

0s resultados.

5. CONCLUSAO

Os valores de erros de produtividade foram muito baixos, em alguns casos ndo
chegando a 10 kg ha* de erro para alguns modelos. Nos modelos por indice o SR teve
os melhores resultados tanto para os modelos RBF quanto para os MLP. Por data o SR
e NDVI tiveram o maior nimero de modelos com alta acuracia totalizando 11 modelos
e o resultado mais acurado foi usando o NDV1 aos 125 DAS que obteve um valor de 0,4
kg ha™.

Os modelos obtiveram comportamentos distintos em funcdo das diferentes
quantidades de dados. Enquanto o MLP trabalhou bem com a quantidade reduzida de
dados, o RBF gerou alguns modelos com acuracia baixa. J& no caso inverso, o RBF teve
melhores resultados absolutos quando alimentado com um banco de dados maior.

Por fim podemos dizer que tanto os modelos RBF quanto MLP conseguem
estimar a produtividade de uma lavoura usando dados de sensoriamento remoto com
uma acurécia alta e vale ressaltar que esses resultados séo interessantes, mas ainda séo

necessarias mais pesquisas para implementacdo de modelos mais confiveis.
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