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RESUMO

A avaliacdo da maturacdo de amendoim (PMI) que utiliza do quadro de maturacdo apresenta
uma grande subjetividade. Uma das solucGes para diminuir esses erros € a combinacdo da
inteligéncia artificial com os indices de vegetacdo (I1Vs) e dados climaticos. Para a avaliacdo
da plataforma NASA-POWER foram utilizados quatro campos comercias com a cultivar
Georgia-06G localizados no estado da Georgia, USA (Tifton, Dougherty, Berrien, Coffee). O
PMI foi avaliado em 5 épocas para Dougherty e 4 épocas para Tifton e 6 épocas para Coffe e
Berrien a partir do método Hull-scrape. As varidveis climaticas avaliadas foram temperatura
maxima (tmax), minima (tmin), média (tmean), radiacéo solar (Qg), velocidade do vento (WS),
umidade relativa (UR) e pressdo de superficie (PS). foi realizada a andlise de regresséo linear
tomando como variavel independente os valores da NASA-POWER e como variaveis
dependentes os valores das estacBes meteoroldgicas de superficie. A métricas de acurécia e
precisdo foram raiz quadrada do erro médio (RMSE), coeficiente de determinacdo (R?) e a
correlacdo de Pearson (p<0,05). Ao final, realizada a Andlise de Componentes Principais
(PCA). As variaveis tmax, tmin, tmean e Qg apresentam os melhores ajuste 0,95, 0,96, 0,91,
0,94 de R?, respectivamente. Por outro lado, WS e UR n#o apresentaram um bom ajuste com
R? de 0,34 e 0,38. Os resultados comparando as plataforma NASA-POWER (predito) e as
estacfes meteoroldgicas de superficie (observado) demonstram que a plataforma NASA-
POWER ¢ precisa e acurada para o fornecido dos dados climaticos de Qg, Tmax, Tmin, Tmean
e PS. Feito isso foram incluidos mais dois estados do Brasil (Minas Gerais e Sdo Paulo) para
avaliar a maturacdo. Em MG contava com uma area e SP 6 areas, em ambas as areas a
maturacdo foi avaliada em 5 épocas pelo método Hull-scrape. A partir disso, foram calibrados
quatro modelos do tipo MLP um para cada estado (GA, MG e SP) e um outro a partir da unido
de todos os locais (Global). Para cada local foram calculados nove indices de vegetacéo (1Vs)
e utilizados quatro variaveis climaticas além do AGD e das bandas do vermelho e do NIR. Além
disso, foi utilizada a PCA, correlacdo de Pearson (p<0,05) e analise sensitiva para selecdo das
combinagbes entre os parametros de entrada. Os algoritmos de treinamento utilizados foram
Backpropagation e o Levenberg-marquardt individualmente e combinados. As redes calibradas
foram avaliadas de acordo com 0 RMSE, MAE e R%. O melhor modelo calibrado foi para o
estado da Georgia, que apresentou os valores de 0,9428, 0,080 e 0,060 de R2, RMSE e MAE,
para o teste. Dentre os métodos de treinamento o Levenberg-marquardt foi o melhor, e entre os
IVs e dados climaticos o0 MNLI, AGD e Qg foram os que se destacaram. Os demais locais
apresentaram uma variacdo de 4% e 9% em relacdo ao R? e 10% (méximo) para RMSE
comparacdo ao modelo da GA no teste. Os modelos calibrados sdo capazes de estimar o PMI,
no entanto, estudos devem ser desenvolvidos para outros gendétipos de amendoim e sobre o0s
tipos de solos.

Palavras-chaves: NASA-POWER. Inteligéncia artificial. Maturagdo. Arachis hypogaea L.



ABSTRACT

The assessment of peanut maturity (PMI) using the maturity frame is very subjective. One of
the solutions to reduce these errors is the combination of artificial intelligence with vegetation
indices (IVs) and climate data. For the evaluation of the NASA-POWER platform, four trade
fields were used for cultivating Georgia-06G located in the state of Georgia, USA (Tifton,
Dougherty, Berrien, Coffee). The PMI was evaluated into 5 seasons for Dougherty and 4
seasons to Tifton and 6 seasons of Coffe and Berrien from the Hull-scrape method. The climate
variables evaluated were maximum temperature (tmax), minimum (tmin), average (tmean),
solar radiation (Qg), wind speed (WS), relative humidity (UR) and surface pressure (PS). linear
regression analysis was carried out taking as independent variable the values of NASA-POWER
and as dependent variables the value of surface weather stations. The metrics of accuracy and
precision were the square root of the average error (RMSE), determination coefficient (R?) and
Pearson correlation (p<0,05). Analysis of the main components (PCA). The variables tmax,
tmin, tmean and Qg present the best adjustment of R2 at 0.95, 0.96, 0.91, 0.94, respectively. On
the other hand, WS and UR did not present a good adjustment with R2 of 0.34 and 0.38. The
results comparing the NASA-POWER platforms (predicted) and surface weather stations
(observed) demonstrate that the NASA-Power platform is accurate and accurate for providing
the climate data for Qg, Tmax, Tmin, Tmean and PS. Two other Brazilian states (Minas Gerais
and Séao Paulo) were included to evaluate maturity. In MG counted one area and SP 6 areas, in
both areas the maturity was assessed in 5 seasons by the Hull-scrape method. From that, four
MLP type models were calibrated one for each state (GA, MG and SP) and another from the
union of all locations (Global). For each site nine vegetation indices (IVs) were calculated and
four climate variables were used in addition to the AGD and the red and NIR bands. In addition,
PCA, Pearson correlation (p<0,05) and sensitive analysis were used to select the combinations
between the input parameters. The training algorithms used were Backpropagation and
Levenberg-marquardt individually and combined. The calibrated networks were evaluated
according to RMSE, MAE and R2. The best calibrated model was for the state of Georgia,
which presented the values of 0,9428, 0,080 and 0,060 of R?, RMSE and MAE, for the test.
Among the training methods the Levenberg-marquardt was the best, and among the 1Vs and
climate data the MNLI, AGD and Qg were the ones that stood out. The other locations showed
a variation of 4% and 9% from R2 and 10% (maximum) for RMSE compared to the GA model
in the test. Calibrated models are able to estimate PMI, however, studies should be developed
for other peanut genotypes and on soil types.

Keywords: NASA-POWER. Atrtificial Intelligence. Maturity. Arachis hypogaea L.
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1 INTRODUCAO

A espécie Arachis hypogaea L. é descrita como a principal espécie comercial encontrada
nos tropicos e subtropicos (BERTIOLI et al., 2011). Tal espécie é capaz de produzir grdos com
altas quantidades de Oleo, proteinas, minerais e vitaminas que sdo importantes para a
alimentacdo humana e animal, como também na producgdo de dleo para 0 mercado consumidor
(VARIATH; JANILA, 2017).

A producdo dessa cultura tem aumentado cerca de 1,74% entre os anos de 1980 — 2014
(VARIATH; JANILA, 2017). Além disso, 64% da produgdo mundial se concentra na China,
india, Nigéria e Estados Unidos que apresentam uma média de produtividade dos Gltimos 5
anos de 3.800, 1.200, 1.300 e 4.500 quilogramas por hectare de produtividade (USDA, 2013).

Apesar disso, um dos grandes fatores que restringe a producdo do amendoim séo as
condic@es climaticas da area. A temperatura € descrita como o principal fator limitante da
cultura, especialmente na producdo de flores e vagens (NOGUEIRA; TAVORA, 2005; NETO;
COSTA; CASTRO, 2012), o que fica mais evidente quando é observada relacdo com do
somatorio térmico (graus dias acumulado) com a maturagdo (SANTOS et al., 2021b; SOUZA
etal., 2022).

Dessa forma, a temperatura € capaz de influenciar diretamente a duragdo do ciclo de
cultivo do amendoim (NOGUEIRA; TAVORA, 2005; BOOTE, 1982). Tal efeito se torna mais
acentuado na determinacdo da época de entrada das maquinas no campo para a realizacdo do
processo mecanizado de arranquio, visto que é realizada a avaliacdo da maturacdo das vagens.

Nesse sentido, para determinar a época de arranquio é comum realizar a avaliacdo pelo
quadro de maturacdo de William e Drexler (1981). No entanto, 0 método apresenta uma alta
subjetividade, ndo contabilizando a variabilidade entre plantas e na propria planta (SANTOS et
al. 2021a; SANTOS et al., 2021b).

Por outro lado, o quadro de maturacgéo foi desenvolvido para atender as cultivares norte
americanas que acumulam no ciclo cerca de 2500 graus dias (SANTOS et al., 2021b). No
entanto, no Brasil sdo acumulados aproximadamente 1500 a 1800 graus dias (SOUZA et al.
2022) divergindo das condigdes encontradas no outro pais.

Além disso, como 0 amendoim apresenta habito de crescimento do tipo indeterminado
séo produzidas flores de 30 dias ap6s a semeadura até o momento do arranquio (BOOTE, 1984).
Juntamente com isso, a temperatura pode prolongar o ciclo da cultura ou néo, sendo mais um

fator que vai interferir na maturagéo das vagens da cultura.
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Na literatura sdo encontrados estudos que utilizam o acumulado de graus dias e diversos
indices de vegetacdo para avaliacdo da maturacdo. Além disso, devido a complexidade do
problema séo aplicadas técnicas de Machine Learning para que o algoritmo seja capaz de
reconhecer os padrdes de maturacdo e generalizar a situacdo (SANTOS et al. 2021a; SANTOS
etal. 2021b; SOUZA et al., 2022, SANTOS et al., 2019).

No entanto, na grande maioria dos estudos o foco maior é para os indices de vegetacéo
que sdo capazes de mapear a variabilidade da biomassa. Mas a utilizacdo de variaveis climaticas
que influenciam na maturacao ainda é pouco exploravel. Fato esse que € dificultado até mesmo
pela falta de estagdes meteoroldgicas proximas as areas para a realizacdo do monitoramento.
Portanto, para suprir essa demanda é indispensavel a avaliagdo de outras ferramentas que séo
capazes de realizar a coleta de dados climaticos, como os fornecidos pela plataforma NASA-
POWER (https://power.larc.nasa.gov/data-access-viewer/).

Nesse sentido, a unido de dados climéticos fornecidos por plataformas online e gratuitas
com indices de vegetacao calculados a partir de imagens de satélite sdo ferramentas promissoras
para a investigacdo da maturacdo do amendoim. Principalmente por se tratar de plataformas
remotas que sdo capazes de fornecer dados e imagens de qualquer local do globo, o que facilita
a analise e estimativa da maturacgdo. Portanto, o trabalho foi desenvolvido para avaliar novas
plataformas orbitais como a NASA-POWER e sua capacidade de contribuir com os algoritmos
de inteligéncia artificial na estimativa da maturagdo juntamente com os indices de vegetacdo.

Dessa forma, o intuito desse trabalho é avaliar os dados climéticos fornecidos pela
plataforma NASA-POWER e identificar as varidveis climéaticas que apresentam relacdo com
maturacdo do amendoim. Ao final sendo possivel avaliar a partir da unido dos indices de
vegetacdo com as melhores variaveis climéticas o desempenho das redes do tipo perceptron de

multicamadas na estimativa da maturacéo das vagens de amendoim.

2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 Cultura do amendoim

Para que resultados promissores com o cultivo sejam alcangados, 0 manejo da cultura
deve ser empregado de maneira correta, evitando eventuais problemas ao longo do
desenvolvimento da planta, gerando beneficios ao produtor e a industria que se destina a

materia-prima. Nesse sentido, o conhecimento da cultura e seu comportamento em diferentes
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regides e durante o seu ciclo de desenvolvido é importante para a obtengdo do méaximo potencial
produtivo da planta.

O amendoim (Arachis hypogaea L.) € originario da América do Sul, sendo caracterizado
como uma planta anual, ramificada, podendo ser de porte ereto ou rasteiro (COELHO; FARIA,
DALRI, 2017). A planta de amendoim apresenta diferentes géneros, no entanto o género de
maior interesse econdmico para o cultivo de grdos e em grande maioria para a producdo de 6leo
é o Arachis hypogaea L.

A planta apresenta germinacéo epigea, com o hipocotilo branco que pode ser facilmente
observado nos estadios fenoldgicos iniciais. As folhas primarias surgem logo ap6s a
emergéncias das plantulas, na sequéncia surgem as raizes pivotante iniciais e logo em seguida
surgem as raizes laterais, com cerca de trés dias apos a emergéncia. As flores surgem a partir
das axilas das folhas e com geralmente trés flores por inflorescéncia, no entanto, apenas uma
dessas trés flores seré aberta (STALKER, 1997).

Do ponto de vista morfolégico, sdo encontrados cultivares de amendoim pertencentes
aos grupos: Virginia, Valéncia e Spanish, sendo que os do tipo Virginia runner sdo 0s mais
encontrados no Brasil. Suas caracteristicas basicamente sdo ciclo tardio, frutos grandes
possuindo dois grdos por vagens com maturacdo proximo de 130 dias ou mais (STALKER,
1997). A exemplo, algumas das cultivares semeadas no pais sdo IAC 503, IAC OL3, IAC OLS5,
desenvolvidas pelo Instituto Agrondmico de Campinas (I1AC).

Por pertencer a familia das Fabaceae o amendoim apresenta grande capacidade em
realizar simbiose com bactérias diazotréficas do género Bradyrhizobium spp., atuando na
fixacdo biolégico de nitrogénio, evidenciando seu potencial uso nos sistemas de rotacdo e
sucessdo de culturas, sobretudo na reforma de canaviais como comumente é encontrado
(MINGOTTE; MORELLO; LEMOS, 2019).

Diferentemente de outras plantas cultivadas em larga escala, o amendoim possui
caracteristicas morfologicas especiais quanto a producédo dos grédos. I1sso &, a planta apresenta o
desenvolvimento dos frutos (vagens) abaixo do solo enquanto que as flores sdo formadas acima
do solo.

Para diferenciar os periodos de crescimento e desenvolvimento da cultura o amendoim
é dividido em dois grandes estadios fenoldgicos, vegetativo e reprodutivo. O estadio vegetativo
é caracterizado pelo inicio em VE - emergéncia em que, os cotilédones estdo préximos do solo
e parte da planta esta visivel, VO - cotilédones visiveis e abertos, V1- primeiro tetrafoliolo, e
assim continuando até V(N) em que ocorre a abertura e formagdo dos demais tetrafoliolos
(BOOTE, 1982).
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No estagio reprodutivo € dividido em nove etapas, compreende desde R1 até RO9.
Inicialmente em R1, ocorre o inicio da floracdo, R2 inicio da formagdo do gindforo e sua
elongacdo, R3 dentro do solo comeca a formacédo da vagem, R4 formacéo total da vagem, R5
inicio da formacéo da semente, R6 formacéo total da semente, R7 inicio da maturacéo, R8 dois
tercos a trés quartos das vages estdo com coloragdo préxima da maturacdo e R9 maturacao total
das vagens (BOOTE, 1982).

O estadio fenologico de R1 inicia entorno de 31 DAS, caso a temperatura na area seja
alta, entdo ocorre a antecipacao do estadio de R1 e caso for baixa leva ao prolongamento do
estadio fenoldgico. O estadio fenoldgico de R3 (42 DAS) é marcado pelo desenvolvimento
inicial das vagens e sementes, sendo que em R3 é encontrada a época de maior taxa de acumulo
de matéria seca. Durante R4 a planta apresenta sua maxima taxa de crescimento vegetativo e
esta iniciando o processo de aumento do numero e peso de vagens. Na sequéncia quando em
R7 (93 DAS) é encontrado de 86 a 91% do peso seco dos frutos maduros. Quando a planta se
encontra em R8, estagio de colheita dos frutos, sdo encontrados de 70 a 75% dos frutos maduros
na planta (BOOTE, 1982), podendo iniciar a colheita, a depender da cultivar encontrada.

Nesse sentido, as vagens sdo formadas logo apds a fecundacéo no ovario dando espaco
a estrutura conhecida como ginéforo que apresenta caracteristicas de geotropismo positivo se
aprofundando de 2,8 a 8 centimetros no solo. Posteriormente ocorre a formagéo da casca envolta
do embrido localizado no topo da vagem que se encontra na ponta do ginéforo. Internamente,
as vagens sdo presas por uma estrutura denominada funiculo que realiza o transporte de dgua e
nutrientes para os grdos, quando imaturas as vagens apresentam maior composi¢do de agua,
com o decorrer do tempo ocorre a maturacdo e a composi¢cdo de agua e carboidratos diminui,
enquanto proteinas e 6leos vdo aumentando (PILON; MONFORT; GREY, 2019).

No entanto para atingir altas produtividades, além da necessidade de adequar 0 manejo
nutricional e fitossanitario é importante que os fatores climaticos estejam adequados durante o
ciclo da cultura. Sendo assim, algumas variaveis climaticas como a temperatura, precipitagéo,
umidade séo uns dos principais responsaveis pela perda de produtividade, além do tipo de solo
encontrado na area produtora.

Quando relacionamos a temperatura com o cultivo de determinada espécie, a altitude
exerce grande influéncia, principalmente por proporcionar menores temperaturas em altitude
mais elevadas. Dessa forma, do ponto de vista pratico a temperatura influenciara no crescimento
da planta e na duracgdo dos estadios fenoldgicos da cultura (COELHO; FARIA; DALRI, 2017).

Na cultura do amendoim a temperatura ideal encontrada varia de 25 a 35 °C
(NOGUEIRA; TAVORA, 2005). Temperaturas inferiores podem prolongar os estadios
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vegetativos, como também o aumento excessivo pode causar diminui¢cdo no numero de flores
devido ao abortamento. Dessa forma, temperaturas proximas de 30 °C sdo descritas como
Otimas para a fotossintese e producdo de matéria seca (COELHO; FARIA; DALRI, 2017;
NETO; COSTA; CASTRO, 2012).

Além disso, a temperatura base que nada mais é do que a temperatura necessaria para
que a planta continue seu processo de crescimento e desenvolvimento vai variar entre os tipos
de amendoim. Sendo assim, os grupos Valencia, Spanish e Virgina de amendoim possuem a
temperatura base determinada em 12,5 °C, 13,6 °C e 13,3 °C respectivamente (BAGNALL;
KING, 1990).

As exigéncias hidricas é outro fator limitante na producdo principalmente em sistemas
de cultivo de sequeiro. Em sistemas de sequeiros a precipitacdo pode ocorrer de maneira
irregular e alguns casos ocorrendo veranicos na area produtora. Quando o amendoim esta sobre
déficit hidrico ocorre o fechamento dos estdbmatos, diminuindo a transpiracdo e a absorcao de
dioxido de carbono (COy), afetando diretamente na fotossintese (MANSUR et al., 1998), que
por consequéncia diminuira a translocacdo de fotoassimilados.

No ciclo do amendoim, sdo exigidos de 500 a 700 mm aproximadamente (DONREBOS;
KASSAM, 1979). Algumas das fases mais importante e que exigem maiores quantidades de
agua sdo a germinacao e o enchimento dos grdos. A fase de enchimento de gréos (70 DAS)
entre R5 e R6, é época critica de &gua para a cultura, sendo estabelecida como a época de maior
exigéncia (PORTER, 2022).

Outro ponto bastante contextualizado dentro do cultivo de amendoim, refere-se ao tipo
de solo. Durante os processos mecanizados de colheita, os teores de dgua no solo influenciam
diretamente as perdas pela cultura, principalmente pelo fato de existir uma relacdo exponencial
entre os teores de agua no solo e a resisténcia do gin6foro ao rompimento (INCE; GUZEL,
2003). Dessa maneira, quando ocorre a diminuicdo dos teores de &gua, a resisténcia do ginoforo
diminui rapidamente, podendo aumentar as perdas no momento do arranquio (PEREIRA et al.,
2013).

2.2 Maturacéo e colheita do amendoim
Durante o ciclo do amendoim proxima as etapas finais o processo de avaliacdo da

maturacgdo e da produtividade se inicia, essa etapa € o ponto chave para dar inicio ao processo

mecanizado de colheita da cultura. Porém, para a correta tomada de decisdo, a avaliacdo da
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maturacdo deve ser criteriosa, especialmente porque a variabilidade encontrada das vagens
entre plantas e em uma mesma planta ¢ alta.

No Brasil, 0 acompanhamento de grande parte das lavouras ocorre por meio da avaliacéo
dos estadios fenologicos. Entretanto para que a mudanca de estadios fenoldgicos ocorra deve
ocorrer o acimulo de graus dias (AGD) (PEZZOPANE, 2009). Na cultura do amendoim, as
cultivares norte-americanas o apresentam uma variagdo durante o ciclo de 2400 a 2500 AGD
(ROWLAND et al., 2006). No Brasil, a relacdo entre os AGD e a maturagédo é pouco explorada,
na grande maioria dos casos 0s estudos estdo relacionados as cultivares americanas e o clima
do pais.

De um modo prético, 0 AGD ajuda os produtores rurais no manejo das lavouras,
principalmente no que tange ao momento de colheita e maturacéo fisiologica das vagens. No
estado da Georgia — EUA o0s produtores consegue ter acesso a uma plataforma que calcula de
forma automatica o AGD a partir de uma rede de esta¢des que fornece os valores de temperatura
maxima e minima do dia (PEANUTFARM, 2022), podendo assim realizar o0 manejo na cultura
e paralelo a isso saber o momento ideal para iniciar o arranquio.

Nesse sentido, a maturacdo torna-se um dos parametros mais rigorosos a serem
avaliados a fim de que os produtores ndo tenham grandes perdas econdmicas (ROWLAND et
al., 2006). Diversas metodologias estdo sendo desenvolvidas dentro do contexto de agricultura
digital, principalmente, trabalhando com redes neurais artificiais e indices de vegetacéo
(SANTOS et al., 20214a; LI et al., 2021; SANTOS et al., 2021b; ZOU et al., 2019; SOUZA et
al.,, 2022). Mas grande parte dos produtores, industrias e demais técnicos utilizam da
metodologia desenvolvidas por Rowland et al., (2006) ocorrendo a classifica¢do das vagens por
meio do quadro de maturagcdo do amendoim (peanut profile board) (WILLIAMS; DREXLER,
1981).

O metodo desenvolvido consta basicamente da classificacdo das vagens de acordo com
a coloracéo do mesocarpo, fato esse observado por Williams e Drexler (1981). Tal coloracéo é
observada na camada do mesocarpo variando de amarelo até preto sendo que quanto mais
escura a camada do mesocarpo maior o grau de maturacdo (Figura 1). Dentro do quadro de
maturacao sao encontradas seis macro divisoes (branco, amarelo 1, amarelo 2, laranja, marrom
e preto) subdivididas em colunas com diferentes coloragdes (Figura 1). Para que ocorra a analise
da maturacdo € necessario que aproximadamente 150 a 200 vagens sejam classificadas no
quadro, podendo assim calcular o indice de maturacdo do amendoim (PMI) (ROWLAND et al.,
2006).
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Figura 1 — Quadro de maturacao.

PEANUT PROFILE BOARD
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Apbs a classificacdo, ocorre a contagem das vagens dentro de cada coluna, podendo
calcular o peanut maturity index (PMI) que varia de 0 até 1. Conforme o tempo passa, o calculo
do PMI tende a ficar mais proximo de 1. No entanto em condi¢fes de campo o valor adotado
para o PMI é de 0,7, sendo esse 0 momento ideal para iniciar o processo de arranquio. Para
obtencéo deste valor, € necessario realizar o somatorio do nimero de vagens na coluna marrom
com a preta dividindo pelo total de vagens classificadas (ROWLAND et al., 2006).

Na prética, a metodologia desenvolvida por Rowland et al. (2008) juntamente com o
quadro de maturacdo de William e Drexler (1981), realiza a coleta de uma ou duas amostras de
200 vagens por hectare. Ocorrendo a classificagdo e calculo do PMI, a partir disso, os valores
obtidos serdo extrapolados para o talhdo em que a amostra foi retirada. Quando a analise é feita
dessa forma ndo é contabilizada a variabilidade existente entre as plantas e nas préprias plantas,
visto que desde aos 30 DAS até 110 DAS é possivel ter flores e vagens nas plantas aumentando
as incertezas sobre a maturacao da cultura e tornando o método de andlise subjetivo. Além disso
para a correta classificacdo a habilidade do profissional € um ponto chave para a diferenciacéo
das classes de coloracdo do quadro de maturacdo, tornando o processo oneroso e dependente
da capacidade do técnico (SANTOS et al., 2021a; ROWLAND et al., 2008).

Portanto avaliar a maturagdo é um parametro importante para evitar as perdas dentro das
lavouras. Tal fato fica mais evidente quando o arranquio se inicia muito cedo com a grande
maioria das vagens ainda imaturas levando a perda de qualidade dos gréos. Por outro lado,
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quando realizada a colheita tardiamente as vagens podem desprender da planta e ficarem retidas
no solo, havendo reducdo na produtividade (SANTOS et al., 2019).

N&o apenas a maturacdo, mais outras perdas estdo relacionadas com a cultura no
processo de arranquio. Dentre elas, podemos citar as perdas visiveis e invisiveis encontradas
durante o arranquio, as visiveis sdo aquelas em que as vagens se localizam na superficie do solo
e as invisiveis sdo as vagens encontradas abaixo do solo (SILVA, 2019). Os valores de perdas,
variam de acordo com cada regido, lavoura, tipo de solo, etc. indo de regides com 3% até 48%
de perdas, a depender do manejo adotado e das caracteristicas edafoclimaticas (CAVICHIOLI
etal., 2014; SANTOS et al., 2013).

Portanto, encontrar um limiar entre 0 momento 6timo para o iniciar o arranquio e a
maturacdo da cultura é o grande alvo de diversas institui¢fes privadas e publicas do pais. Dessa
forma, como os AGDs apresentam uma boa relacdo com a maturacdo, a associagao entre as
varidveis climaticas direta (temperatura, radiacdo solar, pressdo de superficie, etc.) e
indiretamente (AGD) juntamente com o uso de indices de vegetagdo e algoritmos de

aprendizado de maquinas sdo uma das possiveis solucdes para o problema em questéo.

2.3 Inteligéncia artificial na agricultura

Os conceitos e desenvolvimento da inteligéncia artificial (I1A) iniciaram até antes de
1940 com os primeiros trabalhos publicados de Isaac Asimov. A partir das suas publicaces,
Asimov inspirou outros cientistas a estudarem e aprimorarem os aprendizados em IA, como foi
0 caso de Mavin Minsky que se tornou um dos co-fundadores do laboratério de inteligéncia
artificial do MIT (HAELEIN; KAPLAN, 2019). Dessa forma, os estudos voltados a area de 1A
comecaram a se intensificar e novas subareas foram criadas dentro da IA.

A IA em sua ampla &rea como ja se sabe é estudada a anos, no entanto comecou a ganhar
notdria importancia a poucos anos quando comecgou a ser implementada em diversos setores
(industriais, agricolas, automobilisticos, medicinais, etc.). A IA pode ser definida como a
capacidade do algoritmo em interpretar os dados externos corretamente, aprender com esses
dados e aplicar esse aprendizado na identificacdo dos objetivos propostas e na resolucdo de
tarefas flexiveis (HAENLEIN; KAPLAN, 2019).

A 1A possui diversas ferramentas de trabalho, sendo que essas ferramentas séo utilizadas
a partir do problema encontrado, podendo selecionar aquelas que melhor se encaixam. Algumas
das ferramentas mais encontradas na inteligéncia artificial e que séo aplicadas na agricultura

sdo o Machine Learning (ML) e o Deep learning (DP). Dentre essas areas uma de grande
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destaque e que vem impulsionando a anélise de dados e imagens é o Machine learning. Apesar
de ser uma subarea dentro da inteligéncia artificial o ML pode ser dividido ainda em duas partes
principais as redes neurais artificiais e Deep learning.

O funcionamento dos algoritmos de ML é dividido em trés etapas basicas: entrada de
dados, construcdo dos modelos e generalizag&o, sendo a Ultima etapa a aplicacdo do algoritmo
em dados n&o utilizados para o treinamento. Dessa forma, os algoritmos podem ser utilizados
para a identificacdo de doencas, na predicao climatica e reconhecimento de padrdes, fatores que
seriam dificilmente detectados pelos humanos e pelos métodos tradicionais de analise de dados
(SHARMA et al. 2020).

Para que uma rede tenha a capacidade de generalizacdo, é necessario que ocorra 0
treinamento. O treinamento da rede pode ser realizado de trés formas, os quais sdo mais comuns
de serem encontrados, sendo eles supervisionado, ndo supervisionado e com refor¢co. No
treinamento supervisionado é apresentado um conjunto de dados a rede selecionando as
variaveis de entrada (input) e de saida (output) (SHARMA et al. 2020).

Ja no treinamento ndo supervisionado os dados ndo sdo rotulados e a rede deve ter a
capacidade de agrupar as formas e objetos parecidos, ou seja, 0 objetivo do treinamento é extrair
informagdes sobre o alvo para usar como treinamento. Por ultimo, no treinamento com reforgo
o algoritmo é punido quando a resposta ou saida informada esté errada, dessa forma melhorando
o0 aprendizado do algoritmo (SHARMA et al. 2020). Apesar desses trés métodos apresentados,
sdo encontradas mais formas de se realizar o treinamento das redes.

Dentre os trabalhos encontrados na literatura que enfatizam o uso da ML, como é o caso
da maturacdo de amendoim em que alguns autores ja relataram o uso de ML (SANTOS et al.
2021; SOUZA et al. 2022), na identificacdo por imagens de doengas em diversas culturas
(WANI et al. 2022) e também na predi¢édo da produtividade (KLOPENBURG et al. 2020).

Portanto, a utilizacdo de tais algoritmos é uma forma de torna a agricultura mais
sustentavel, conectada e eficiente, de modo a permitir que o produtor tenha controle sobre o
que pode ocorrer em sua lavoura e assim tomar as possiveis decisfes, baseando nas analises
realizada pelo modelo. Portanto a combinacdo de diversos tipos de algoritmos (ML, redes
neurais artificiais e Deep learning) e a constru¢do de novos modelos cada vez mais apurados

nas respostas sao formas encontradas de tornar a agricultura ainda mais produtividade.

2.3.1 Redes neurais artificiais
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Apesar dos diversos metodos encontrados na IA boa parte dos trabalhos utilizam as
redes neurais artificiais para resolugéo dos problemas. Ao longo do tempo, com o0 avango das
pesquisas na area da inteligéncia computacional, foram desenvolvidas diversas redes que
contém caracteristicas importantes na resolucao de diferentes problemas impostos. Dentre essas
redes, duas sdo alvos de bastante uso e estudo dentro do setor agricola, a Radial Basis Function
(RBF) e a rede Multilayer perceptron (MLP).

A analise de dados utilizando algoritmos de redes neurais artificiais vem ganhando forca
nos Gltimos anos, principalmente, por investigar mais a fundo o comportamento dos dados. A
investigacao ocorre a partir do uso de modelos complexos, passando por etapas decisivas, até
chegar no resultado ideal, fugindo das analises tradicionais (Figura 2). A andlise rapida dos
dados, tomada de decisao rapida e os processos automatizados, além da alta acurécia e preciséo,
comecaram a ganhar espaco dentro do setor agricola, excepcionalmente quando utilizada a
agricultura digital (SOOD; KUMAR; KUMAR, 2021).

N&o mais distante, a cultura do amendoim é uma cultura que vem ganhando espaco em
comparacdo as outras commodities dentro do cenério brasileiro. As tecnologias relacionadas
para avaliacdo da maturacdo, producdo e acompanhamento do crescimento das plantas, estdo
cada vez mais ganhando forca e demonstrando seu potencial (SANTOS et al., 2021a; SANTOS
et al., 2021b; ZOU et al., 2019).

Exclusivamente no amendoim, como relatado, a predicdo da maturacdo dispbe de
ferramentas manuais, dependentes do conhecimento técnico da pessoa. Tal fato torna o método
subjetivo, oneroso e capaz de ndo captar a variabilidade. Por outro lado, quando relacionado
com a inteligéncia artificial (IA) respostas mais precisas sao observadas, auxiliando na tomada

de decisdo nas lavouras.

Figura 2 - Fluxograma da avaliacdo dos dados em inteligéncia artificial.
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Fonte: Adaptado de Sood et al. 2021.
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Redes neurais artificiais sdo empregadas em diversas areas de interesse humano, como
por exemplo, na economia, no meio académico, engenharia, setor de petroleo, industrias e entre
outras. Essas redes, sdo complexas e conseguem reconhecer padrdes o que dificilmente seria
captado por outros métodos tradicionais de analise de dados (ABIODUN et al., 2019).

A inspiracdo para criacdo das redes foi o neurbnio bioldgico e sua capacidade de
aprendizado. Dessa forma, o primeiro modelo artificial de um neurénio foi desenvolvido em
1943 por Warren McCulloch e Walter Pitts, porém com diversas adaptacdes e funcGes para ter
0 comportamento similar ao neurénio biolégico (BRAGA et al., 2007).

Sendo assim, a base para a criacdo foi o neurdnio bioldgico, visto que 0 mesmo, possuli
de maneira geral, os dendritos por onde recebem 0s sinais, 0 axénio por onde passard 0s
impulsos gerados e o corpo celular. Além disso, nas regides onde 0 ax6nio de um neurénio se
comunica com o dendrito de outro formam as sinapses, responsavel pela uniao e funcionalidade
das redes (BRAGA et al., 2007).

O neurdnio artificial, possui como estruturas os terminais de entrada (dendritos)
recebendo os valores de X1, Xz, ..., Xn, € para simular as sinapses 0s pesos, W1, W, ..., Wy, sdo
ajustados de acordo com os valores de entradas (Xn). Os valores dos pesos podem ser positivos
ou negativos dependendo das sinapses anteriores. Ao final denominado axdnio no neurdnio
bioldgico e terminal de saida (YY) no neur6nio artificial temos os valores preditos. Portanto, o
disparo vai ocorrer por meio da multiplicagédo dos valores de X,Wh, passando pela juncéo aditiva
que realiza a soma de XnWh, dos neurdnios (Figura 3) que ativa ou ndo a saida a depender da
soma ponderada das entradas (BRAGA et al., 2007).

Figura 3 - Modelo do primeiro neurdnio artificial.
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Fonte: Adaptado de Braga et al. (2007).

A partir do primeiro neurdnio artificial desenvolvido, intensificaram-se as pesquisas na
area de inteligéncia computacional explorando ainda mais o ramo das redes neurais artificiais.
Dento dessas areas, as desde do tipo RBF e MLP receberam boa parte dos estudos

impulsionando ainda mais o desenvolvimento. Um dos grandes feitos que trouxe a tona a
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utilizacdo dessas redes foi a partir do desenvolvimento do método de treinamento
backpropagation (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986).

Com o decorrer dos anos, novos metodos de treinamento foram desenvolvidos que em
alguns casos apresentando resultados superiores ao encontrado com o backpropagation. Sendo
assim, além do tipo de algoritmo utilizado para o treinamento é possivel diferenciar as redes a
partir de suas arquiteturas. Como é o caso das redes do tipo RBF que apresentam arquiteturas
mais simples que as redes MLP (Figura 4). Outro ponto é o forma como é dado a saida dos
resultados, as redes RBF atuam como redes de aproximacéo local e a saida é determinada por
unidades ocultas especificas, ja as redes MLP trabalham globalmente e a saida é formada a
partir de todos os neurénios (YU et al., 2011).

As RBF possuem trés tipos de funcdes matematicas que podem ser aplicadas na fungéo
de ativacdo dos neurdnios. No entanto, de maneira geral 0 modelo gaussiano € o mais utilizado
(GHORBANI et al., 2016). J& as redes do tipo MLP sdo as mais populares na resolucéo de
problemas, formada de uma camada de entrada, oculta e uma camada de saida, com
possibilidade de uso de diferentes fungdes de ativacdo dependendo do problema que se deseja
resolver (KASHANINEJAD; DEHBHANI; KASHIRI, 2009).

Figura 4 - Comparacéo entre as redes RBF (a) sua divisdo em hiperelipséides (b); rede MLP (c)
e sua divisdo em hiperplanos (d).

Fonte: Yu et al. (2011).
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Portanto, a aplicabilidade das redes sdo inumeras dentro da agricultura, podendo ser
utilizadas desde o processo de producdo de sementes testando diferentes temperaturas na
embebicdo de sementes de trigo (KASHANINEJAD; DEHBHANI; KASHIRI, 2009), na
predicdo de variaveis climaticas, tais como velocidade do vento (GHORBANI et al., 2013) e
modelo de referéncia para evapotranspiracdo (FENG et al., 2017). Além disso, as redes tem
sido largamente utilizada na estimativa de biomassa e produtividade de culturas anuais e
perenes (ALl et al., 2017; KAMIR; WALDNER; HOCHMAN, 2020).

2.4 Sensoriamento remoto

Além do uso da IA para analise dos dados, outro ponto de grande relevancia refere-se
ao sensoriamento remoto. Tal ferramenta, é dita como ciéncia ou arte de obter informacdes
sobre alguma area, fendmeno ou objeto por meio de um sistema sensor que ndo realiza o contato
fisico com o0 alvo (MOLIN; AMARAL; COLACO, 2015).

Tal sistema sensor nada mais € do que um satélite que sdo capazes de captar a radiacao
eletromagnética refletida pelas plantas. Ou seja, apds a chega da radiacdo solar na planta a
mesma sera refletida, absorvida e transmitida, sendo que a refletiva é a principal forma captada
pelos satélites. ApOs captar essa radiacdo, as imagens sdo enviados a uma base que realiza a
correcdo das imagens de satélite, visto que na atmosfera a presenca de nuvens, gases, poeiras e
goticulas de agua, interferem na qualidade das imagens (MOLIN; AMARAL; COLACO,
2015).

Além dos satélites em outras plataformas, como as suborbitais e terrestres podem ser
utilizados sensores que sdo capazes de captar a radiacdo eletromagnética refletida pelas plantas,
como € o caso dos drones, avides, etc. (suborbitais) e dos sensores embarcados em maquinas
agricolas como weedseeker, e também aqueles que podem ser utilizados de forma manual,
como o greenseker, clorofilometro, etc.. Os UAV estdo sendo alvo de grandes trabalhos
principalmente na estimativa de diversos parametros nas plantas cultivas, como por exemplo
no conteddo de clorofila, deficiéncia nutricional e na estimativa de produtividade (QIAO et al.
2022; SHARIFI et al. 2020).

Dito isso, no sensoriamento remoto uma das técnicas muito utilizadas na agricultura é o
calculo de indices de vegetacdo, que utilizam os dados de reflectancia espectral da radiacao
eletromagnética do objeto para realizar o0 monitoramento e a distribuicdo da vegetacdo (LIU,
2015).
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Tais indices, sdo definidos como formulas matematicas obtidos a partir da combinagdo
das bandas espectrais captadas pelos sensores. Na grande maioria dos casos as bandas do
infravermelho préximo e do vermelho séo as mais utilizadas, pois estédo relacionadas com 0s
pigmentos foliares e ao conteudo interno de dgua nas células do mesofilo (FORMAGGIO e
SANCHES 2017). Sendo assim € possivel realizar o monitoramento ao longo do ciclo da cultura
e captar as variagdes causadas pelos estresses abioticos e bidticos.

Dessa forma, os indices de vegetacdo comecaram a ganhar espaco dentro do cenario
agricola permitindo que ocorra o monitoramento da variabilidade nas lavouras. No entanto além
de possibilitar encontrar eventuais problemas devido ao monitoramento na &rea apenas
utilizando os indices de vegetacdo, para a correta tomada de deciséo é importante que o técnico
realize a analise a campo.

Na literatura é possivel encontrar diversos indices de vegetacdo que podem ser aplicados
nas areas de producdo agricola e na anélise dos diferentes manejos adotados. No entanto para a
escolha do indice de vegetacdo correta é importante ter em mente qual a finalidade da andlise
(CARNEIRO et al., 2019). Dito isso, alguns indices de vegetacdo apresentam melhor relacéo
para avaliar a biomassa das plantas, outros para analise do estresse hidrico, como também para
analise do contetdo de clorofila (SHISODIA; RAY; SINGH, 2020).

Na cultura do amendoim ja é relatado o uso de sensores orbitais (satélites) e sub orbitais
(drones ou UAV) com os indices de vegetacdo e algoritmos de aprendizado de maquina na
estimativa da maturacdo da cultura (SANTOS et al., 2021a). Em outras culturas como a batata
doce sdo encontrados estudos que demonstram o potencial do sensoriamento remoto e dos UAV
associados a inteligéncia artificial em mapear a variabilidade e definir a melhor época de
colheita(TEDESCO et al., 2021a, TEDESCO et al. 2021b ).

Portanto utilizar as ferramentas gratuitas como as imagens de satélites disponibilizadas
por alguns 6rgéos e calcular os indices de vegetacdo a partir da combinacéo das bandas dos
sensores sao passos importantes para inicio das analises e auxilio na tomada de decisédo. Do
ponto de vista académico, utilizar essas ferramentas gratuitas sdo formas de potencializar e
disseminar a importancia que possuem, além de trazer informagdes espectrais como a
identificacdo em tempo real da variabilidade espacial e a detecgdo de possiveis problemas nas
lavouras.

Para o éxito da ferramenta, neste caso 0 sensoriamento remoto, na andlise do
monitoramento agricola se faz necessario que cada vez mais estudos sejam realizados. Por sua

vez, 0s estudos devem realizar a integracdo de diversos parametros e métodos de avaliacéo,
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como os citados anteriormente. A unido dessas ferramentas possibilita a andlise mais profunda

e a tomada de decisdo mais assertiva.

2.5 Plataforma orbital de monitoramento climatico

A agricultura é a grande responsavel por produzir fibra, alimento entre outras coisas que
sdo importantes para a sobrevivéncia humana. No entanto, para que toda essa producdo ocorra
é imprescindivel que as condigdes climaticas sejam adequadas para atingir altas produtividades.
O clima afeta as condicdes do solo, a incidéncia de pragas e doengas, no meio ambiente terrestre
como no aquatico, devendo se atentar com as alteracdes que o mesmo esta sofrendo
(PRAVEEN; SHARMA, 2019).

As mudancas climéticas e sua influéncia nos ecossistemas estdo se tornando cada vez
mais alvos de estudos. A grande parte das mudancas sdo causadas pelos gases do efeito estufa
emitidos na atmosfera terrestres e impactando diretamente as condi¢Ges climaticas do planeta.
Diversos 6rgdo mundiais e regides apresentam campanhas de incentivo a diminuicdo da
emissdo de gases causadores do efeito estufa como dioxidos de carbono e metano (PRAVEN,;
SHARMA, 20219).

Uma das solucdes encontradas para comecar a avaliar os efeitos causados nas mudancas
climaticas foi o desenvolvimento de plataformas que realizam a anélise global de parametros
como temperatura, precipitacdo, radiacdo solar, umidade relativa, pressao de superficie, etc.
Visto que, boa parte dos paises ndo dispdem de estacGes meteoroldgicas suficientes para cobrir
todo o territorio e em alguns casos as estacOes estdo concentradas em uma regido, como € o
caso do Brasil.

No Brasil, 0 6rgéo responsavel por realizar a analise das condic6es climaticas do pais é
o0 Instituto Nacional de Meteorologia (INMET). O INMET é responsavel por mais de 700
estacOes meteoroldgicas cobrindo boa parte do territério nacional e possuindo um banco de
dados climaticos a partir de 1961 (INMET, 2023).

Outro programa que merece destaque aplicado a analises climatoldgicas foi o
desenvolvido pela NASA (National Aeronautics and Space Administration). O programa
possui cinco satélites que captam informag@es climéticas a respeito da Terra. A partir disso, a
plataforma NASA POWER (Prediction of Worldwide Energy Resources)
(https://power.larc.nasa.gov/data-access-viewer/) foi desenvolvida com o intuito de fornecer os
dados gratuitamente, baseada em trés objetivos: desenvolvimento de energias renovaveis,

construcdo de energia eficiente e sustentavel e aplicagdes agroclimatologicas (NASA, 2020).
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O programa POWER, teve sua abrangéncia a partir do desdobramento do programa
Surface Metereology and Solar Energy (SSE), que estava focado em fornecer dados facilmente
para a industria de energia renovavel afim de realizar o monitoramento climatico. A partir disso,
o0 programa POWER comecou a ser criado e mais duas areas foram inseridas, o das indudstrias
arquitetbnicas e a &rea da agricultura com o emprego do setor de agroclimatologia
(STACKHOUSE, 2020).

A coleta das informacGes ocorre por meio do proprio site do programa e pode ocorrer
em qualquer local no globo terrestre. Além disso, as informagdes climatologicas sdo divididas
em grades regulares com dimensdes de 1° x 1° de latitude/longitude para fontes de dados de
radiacdo solar priméria e dados meteoroldgicos (temperatura, umidade relativa, precipitagéo,
pressao de superficie e velocidade do vento) em grades regulares §° X g de latitude/longitude
(STACKHOUSE, 2020).

A estimativa da temperatura do ar, ocorre mediante ao uso do modelo Goddard Earth
Observing System Global versao 4 (GEOS - 4), com intervalo de analise de 3 horas. Por outro
lado, os dados de radiacdo solar sdo obtidos por meio do uso NASA International Satellite
Cloud Climatology Project (ISCCP) (BAI et al., 2010). Para o funcionado preciso desse
sistema, demais satélite meteoroldgicos estdo ligados principalmente para informar valores para
a correcdo atmosférica devido a presenca de nuvens, poeiras e gases.

Plataformas orbitais que fornecem informacdes climatoldgicas a respeito do globo
terrestre sdo importantes ferramentas para serem aplicadas na agricultura. A dificuldade de
encontrar estacdes meteoroldgicas proximas pode ser suprida por meio do uso de dados
meteoroldgicos em grid como € a casa da plataforma NASA POWER. Dessa forma é possivel
utilizar os dados fornecidos para comparar o desenvolvimento da lavoura e adequar 0s manejos.

Alguns autores tem demonstrado que ja é possivel estimar a evapotranspiracdo das
culturas utilizando dados da plataforma NASA POWER (FARMINAN et al. 2021), na
estimativa de produtividade de milho e café entre outras culturas (BAI et al. 2010;
APARECIDO et al. 2022) e na anélise do impacto das mudancgas climaticas no surgimento de
ferrugem asiatica na cultura da soja (JUNIOR FATTORI; SENTELHAS; MARIN, 2022).

No entanto, por mais que os modelos apresentem bons resultados nas estimativas
diversos erros na medigdo podem ser encontrados. Como € o caso da precipitacdo e velocidade
do vento, ambos apresentam falhas quando sdo correlacionados com dados de estagédo
meteoroldgica fixa. Por outro lado, a plataforma NASA POWER apresenta bons ajustes quando
trabalhos com os as variaveis climaticas de temperatura maxima e minima, umidade relativa e
radiacdo solar (DUARTE; SENTELHAS, 2020; RODRIGUES; BRAGA, 2021).
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O uso dos dados de plataforma orbital € uma oportunidade interessante quando deseja-
se aplicar na agricultura, sdo de livre acesso e podem ser aplicados em diversas areas. Na cultura
do amendoim, ndo s&o encontrados trabalhos na literatura relacionando a coleta de dados
climaticos a partir de plataformas orbitais e de livre acesso com a maturacdo das vagens de
amendoim, uma vez que isso é possivel, visto que a cultura responde bem ao acimulo de graus
dias que indiretamente utilizada os valores de temperatura maxima e minima na sua férmula
para o calculo e podem ser obtidos por meio dessas plataformas orbitais como 0 NASA-
POWER.
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CAPITULO 1 - Comparagcéo entre estacdes meteoroldgicas de superficie e dados NASA-
POWER na estimativa da maturacdo de amendoim

RESUMO

As variacOes na temperatura podem afetar a qualidade e produtividade do amendoim alterando
0 tamanho, formato e conteudo nutricional sendo uma varidvel que deve ser monitorada.
Entretanto, muitos produtores ao redor do mundo ndo possuem estacfes meteoroldgicas
préximas do campo. Portanto, o objetivo do trabalho foi verificar a possibilidade de aplicacéo
dos dados NASA-POWER na estimativa da maturacdo de amendoim e comparar com as
estacOes meteorologicas. Quatro campos localizados no estado da Georgia, Estados Unidos
foram utilizados para avaliacdo da maturacdo durante os anos de 2018 e 2019. Cada campo foi
dividido em &reas de um hectare totalizando 24 pontos de coleta para Tifton, Dougherty e
Coffee e 12 pontos de coleta para Berrien. Em Tifton a maturacdo foi avaliada aos 115, 122,
129 e 139 dias apos a semeadura (DAS), em Dougherty aos 96, 107, 117, 126 e 135 DAS,
Coffee aos 96, 104, 109, 116, 128 e 135 e em Berrien aos 103, 109, 117, 124, 131, 145. Todas
as analises da maturacdo foram realizadas utilizando o método Hull-Scrape. As estacdes
meteoroldgicas de superficie estavam distantes a 14, 9, 10,5 e 8,4 quilémetros dos campos de
avaliacdo da maturacdo de Blaelock, Grand Canyon, Docia e Magnolia, respectivamente. Tais
estacOes pertencem a Universidade da Gedrgia (UGA) e foram fornecidos os dados climaticos
dos anos completos de 2018 e 2019 pela propria instituicdo. As coordenadas geograficas das
estacOes meteoroldgicas de superficie foram inseridas na plataforma NASA-POWER para
realizar o dowload das variadveis climaticas umidade relativa, velocidade do vento, temperatura
maxima, minima, média e radiacdo solar. A andlise de regresséo linear foi realizada entre a
plataforma NASA-POWER e as estagdes meteoroldgicas, avaliando o coeficiente de
determinacéo (R?), raiz quadrada do erro médio (RMSE) e o indice de Willmott (d), ao final a
analise de PCA foi conduzida para avaliacao das variaveis climaticas que afetavam a maturacéo.
As variaveis temperatura maxima, minima, média e radiacdo solar apresentam os melhores
ajuste 0,95, 0,96, 0,91, 0,94 of R?, respectivamente. Por outro lado, velocidade do vento e
umidade relativa do ar ndo apresentaram um ajuste satisfatorio dos modelos com R? de 0,34 e
0,38. Os resultados comparando as duas plataformas demonstram que é possivel estimar a
maturacdo por meio dos dados da NASA-POWER, especialmente porque a temperatura foi a
variavel que mais contribuiu na analise de PCA para a estimativa da maturacdo de amendoim.
Apesar disso, 0 tamanho das grades de coleta dos dados da plataforma deve ser levado em conta,
visto que restricdes e interferéncias podem ocorrer.

Palavras-chaves: Estagdes Meteorologicas. Varidveis Climaticas. Arachis Hypogaea L.
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1 INTRODUCAO

O clima é um dos fatores decisivos na producédo agricola, uma vez que grande parte da
producdo depende das suas condi¢fes. N&o apenas a dgua, mas também a temperatura, umidade
relativa do ar, radiacdo solar e velocidade do vento sdo fatores que podem afetar a producdo, a
incidéncia de pragas e doencas, além da macro e microbiota do solo (JEGER, 2022).

Investigar as mudancas climéticas é necessario para se adaptar ao manejo das culturas
agricolas, especialmente aquelas que respondem de forma sensivel as variagdes climaticas no
crescimento, desenvolvimento e, consequentemente, na qualidade dos grédos e no rendimento
(Wei et al., 2022).

Nesse sentido, na cultura do amendoim para que ganhos sejam obtidos com a producéo
da cultura, realizar o monitoramento climético passou a ser o foco de grande importancia. Visto
que sdo producdo mundial é distribuida em diversos paises, especialmente na China (36%),
india (13%), Nigéria (9%) e Estados Unidos (5%), sendo que nos Estados Unidos, o estado da
Gedrgia € responsavel por 44% da producdo nacional (USDA, 2022).

Diante dessa expressividade na producdo de amendoim, os produtores tem utilizado
cada vez mais tecnologias que ajudam no monitoramento e tomada de decisdo para a produgéo
de amendoim. Nos EUA produtores tem utilizado do sistema PeanutFarm (PeanutFARM) para
0 acompanhamento do desenvolvimento das plantas de amendoim. Esse sistema consiste no
calculo de acimulo de graus dias proveniente de estagdes meteoroldgicas distribuidas em
diversas regides (PEANUTFARM, 2023).

Apesar da eficiéncia do sistema, uma rede de estacdes meteoroldgicas de superficie é
necessaria para o fornecimento dos dados climaticos. Uma alternativa é o uso de estacfes
meteoroldgicas de superficie em rede nacional (DUARTE; SENTELHAS, 2020), series obtidas
por modelos matematicos (VOYANT et al., 2012; BENGTSSON et al., 2017), e 0 uso de
plataformas orbitais.

Dentre as principais plataformas orbitais de monitoramento climatico destaca-se o
NASA-POWER que realiza a coleta de informacdes em grade de 1°x1° de latitude e longitude
para fontes de radiacdo solar e %2° x 5/8° para de dados climaticos e consegue realizar o
monitoramento climatico do globo terrestre por inteiro. Essa ferramenta tem sido aplicada na
estimativa de produtividade de milho (DUARTE; SENELHAS, 2020), na estimativa da area
foliar e produtividade na cultura da soja (GASO et al., 2023) e no desenvolvimento de modelos
para identificacdo do estresse térmico (PALMERO et al., 2022).


http://peanutfarm.org/
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Apesar dos dados em grade serem utilizados em diversas culturas e para diversas
finalidades, ndo se tem relato do uso desses dados na estimativa de maturacdo das vagens na
cultura do amendoim, fator preponderante na determinacao da produtividade e qualidade dos
gréos. O processo de maturacdo das vagens de amendoim é dependente da quantidade de graus
dias que as plantas acumulam, sendo que altas temperaturas podem acelerar o crescimento e
desenvolvimento da cultura, levando a maturagdo mais rapida, enquanto que baixas
temperaturas podem diminuir o crescimento e atrasar a época do arranquio das plantas
(ROWLAND et al., 2006; SANTOS et al., 2021).

No entanto, sdo encontradas limitagbes com o uso dos dados em grades. A divisdo das
regibes em grades extensas pode perder a qualidade e riqueza de detalhes. Erros nas medigcoes
das variaveis climaticas podem ser encontradas, como no caso da precipitacao e velocidade do
vento (DUARTE; SENTELHAS, 2020; SANTOS et al., 2021), afetando a qualidade dos dados
e tornando a andlise errbnea. No entanto, trabalhar com ferramentas de coleta de dados orbitais
e de livre acesse é uma forma de melhorar o entendimento das mudancas no clima e seus efeitos
na producdo e maturacao da cultura do amendoim, além de eliminar a necessidade de estac6es
meteoroldgicas proximas as areas de producao.

A partir disso, estudos devem ser conduzidos com o intuito de investigar a
confiabilidade dos dados obtidos por plataformas orbitais. Dessa forma, descrevendo quais
variaveis sdo confiaveis para serem utilizadas na agricultura. Sendo assim, o objetivo do
trabalho foi verificar se é possivel aplicar os dados NASA-POWER, obtidos remotamente, para
estimar a maturacdo das vagens de amendoim e comparar 0s dados fornecidos pela NASA-

POWER com os obtidos por estacdes meteoroldgicas de superficie.

2 MATERIAL E METODOS

2.1 Local de estudo

Os campos utilizados para verificar a relacdo da matura¢do com dados climaticos, estdo
localizados no estado da Gedrgia — USA. A regido e caracterizada com clima subtropical (Cfa)
com verdes quentes (KOPPEN; GEIGER, 1927). Foram utilizados quatro campos, sendo dois
irrigados sobre pivd central irrigado (Magnolia 2018 e Docia 2019) e os outros dois nédo
irrigados (Grand Canyon 2019 e Blaelock 2018) (Figura 1). Em cada area, foram inseridos

pontos georreferenciados espacados a 100 metros cada, totalizando 24 pontos (1 ponto por
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hectare) de coleta para maturacdo na area de Blaelock, Docia e Magnolia, 12 pontos (1 ponto
por hectare) de coleta de maturacdo em Grand Canyon.

Figura 1 - Localizacdo das areas de producdo de amendoim no estado da Georgia, USA.
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Fonte: do autor, 2023.

A cultivar de amendoim semeada nas areas foi a Georgia-06G, com folhagem verde
escura e habito de crescimento rasteiro (Runner) e intermediario (BRANCH, 2007). O
espacamento adotado foi de 0,90 metros, com ciclo de aproximadamente 140 dias. A semeadura
ocorreu no dia 05 de junho de 2018 para Magnolia (Ducker), 09 de maio de 2019 para Docia
(Tifton), 11 de junho de 2018 para Blaelock (Coffee) e 27 de abril de 2019 para Grand Canyon
(Berrien).

2.2 Avaliacao das vagens de amendoim

As coletas para a avaliacdo da maturacdo sdo apresentadas na tabela 1 Para cada ponto
amostral, em um raio de 2 a 5 metros do ponto georreferenciado, foram coletadas de 8 a 13
plantas, identificadas e ensacadas, que posteriormente foram encaminhadas ao laboratério para
retirada das vagens objetivando 200 vagens por ponto amostral.
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Tabela 1 - Epoca de coleta e avaliagdo da maturagio das vagens de amendoim em dias apds a

semeadura (DAS).
Area DAS
Blaelock (Coffee) 96, 104, 109, 116, 128, 135
Grand Canyon (Berrien) 103, 109, 117, 124, 131, 138, 145
Docia (Tifton) 115, 122, 129, 139
Magnolia (Ducker) 96, 107, 117, 126, 135

Fonte: do autor, 2023.

Na sequéncia, as vagens foram lavadas sobre alta pressdo retirando o exocarpo e
expondo o mesocarpo (ROWLAND et al., 2006) ocorrendo a classificacdo no quadro de
maturacdo (WILLIAMS; DREXLER, 1991) adotado como padrdo para avaliacdo da
maturacdo. A determinagdo do indice de maturacdo do amendoim (PMI), que varia de 0 a 1,
ocorreu a partir da soma da coluna marrom e preta, encontradas no quadro de maturacéo,
dividindo pelo total de vagens classificadas, sendo que, valores proximos a 1 indicam a
maturacdo das vagens e proximos de 0 as vagens se encontram distantes da maturacdo. No
entanto, em condi¢cdes de campo, adota-se o valor de PMI variando de 0,7 até 0,75 afim de
minimizar perdas quantitativas e qualitativas (ROWLAND et al., 2006; SANTOS et al., 2022).

2.3 Coleta das informacdes climaticas

As estacBes meteoroldgicas localizadas em Berrien (Alapaha) Tifton (Tyty) Coffee
(Douglas) Dougherty (Ducker) foram as utilizadas para a coleta dos dados climéticos. Essas
estacOes foram as encontradas mais préximas dos campos de producdo descritos na tabela 2.

Tabela 2 - Distancia (quildmetros) e altitude (metros) das estacdes meteoroldgicas de
superficie (EM) dos campos de producéo (CP) e avaliagao das vagens de amendoim.

EM CP Distancia (km) Altitude (m)
Berrien Grand Canyon 9 82
Tifton Docia 10,5 113
Coffee Blaelock 14 68

Dougherty Magnolia 8,4 62

Fonte: do autor, 2023.
Essas estacOes proximas dos campos de coleta para avaliagdo da maturagdo, foram

selecionadas para compor as analises. Dessa forma, foi possivel realizar o estudo comparativo
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entre as variaveis climéticas preditas pela NASA-POWER e o observado pelas estacGes
meteorologicas de superficie. A Universidade da Gedrgia, Campus de Tifton (UGA), forneceu
as planilhas com os dados climaticos coletados pelas estagdes meteoroldgicas. No entanto,
devido ao sistema de coleta da estacdo, séo registrados os dados das variaveis climaticas da
tabela 3 a cada 15 minutos. Sendo assim, como a plataforma NASA-POWER disponibiliza
apenas dados diarios das varidveis climaticas, os dados fornecidos pelas estacGes
meteoroldgicas de superficie (UGA) foram transformados para uma escala diaria por meio da
calculo da média dos valores das variaveis climaticas fornecidas a cada 15 minutos do dia.
Dessa forma ambas as estacGes foram padronizadas em uma escala diaria. Além disso, foram
fornecidos os dados dos anos completos de 2018 e 2019 das quatros estagcBes meteoroldgicas,

selecionando as variaveis apresentadas na tabela 3.

Tabela 3 - Variaveis climaticas obtidas pelas estacdes fixas e plataforma NASA-POWER.

Variaveis climaticas Unidade de medida
Wind speed* ms-1
UR? %
Tmax® °C
Tmean* °C
Tmin® °C
SWNS® (Qqg) MJ m2 dia’
pS’ kPa

! velocidade do vento a 2 metros de altura; 2 umidade relativa do ar a 2 metros de altura; 3 temperatura
maxima do ar a 2 metros de altura; * temperatura média do ar a 2 metros de altura‘® temperatura minima
do ar a 2 metros de altura; ® radiagdo solar incidente na superficie; ’ pressdo de superficie.

Na plataforma NASA-POWER (https://power.larc.nasa.gov/data-access-viewer/),
foram inseridas as coordenadas geograficas de cada estacdo meteoroldgica de superficie, para
realizacdo da coleta das informac6es climaticas descritas na tabela 3. A plataforma fornece as
informagdes diarias de cada variavel climética, sendo baixadas as informagdes no formato .CSV
dos anos completos de 2018 e 2019 das quatro estagbes meteoroldgicas (Alapaha, Tyty,
Douglas e Ducker). A resolucéo espacial da grade da plataforma é de 1° x 1°, aproximadamente
12347 km? para fontes de radiagdo solar primaria, ja para os dados meteorologicos em grades
regulares a resolucao passa a ser de 0,5° x 0,625° de latitude/longitude, aproximadamente 3850
km? (MALDONATO; VALERIANO; ROLIM, 2019; STACKHOUSE, 2019).

A estimativa da temperatura do ar, ocorre mediante ao uso do modelo Goddard Earth
Observing System Global versdo 4 (GEOS - 4), com intervalo de anélise de 3 horas. Os dados

de radiagéo solar, sdo obtidos por meio do uso NASA International Satellite Cloud Climatology
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Project (ISCCP) e a radiacdo solar de superficie estimada a partir do modelo ISCCP
(STACKHOUSE, 2022; BAl et al., 2010).

Com a coleta dos dados climaticos das duas plataformas, foi realizado o comparativo
entre as duas formas de coleta (terrestre e orbital), podendo evidenciar se os dados NASA-
POWER séo fiéis na estimativa de variaveis climéticas e consequentemente ser utilizados na

estimativa da maturacdo de amendoim em qualquer lugar do globo terrestre.
2.4 Analise estatistica entre as duas plataformas

Os dados climaticos das duas plataformas de coleta foram divididos em um modelo
geral, que contabilizou os dois anos (2018 e 2019) de coleta, o qual considerava todas as
localizacdes (Berrien, Coffee, Dougherty e Tifton). E a divisao por localizacdo, sendo Berrien,
Coffe, Dougherty e Tifton, que possuiam dois anos (2018 e 2019) de coleta de dados climéticos
para cada localizagédo.

Inicialmente, todos os dados foram inseridos na analise exploratdria por meio do uso do
Box-plot, removendo os valores descritos como outliers por meio do célculo dos limites
(inferior e superior). Na sequéncia, os dados climaticos foram submetidos a analise de
correlacdo de Pearson (P<0,05) e foram plotados os gréaficos (Heat-maps) por meio do uso da
plataforma Jupyter com linguagem Python. Apds a correlaco, para as varidveis climaticas que
apresentaram resultados acima de 0,8 de correlacdo foi realizada a analise de regresséo linear.
Nessa andlise, a variavel dependente foram as variaveis climaticas das estacdes meteoroldgicas
de superficie e a variavel independente a varidveis climaticas da plataforma NASA-POWER.
A andlise exploratéria com o uso do box-plot e a anélise de regressao linear foram realizadas
utilizando o software SAS© JMP pro 14 e os graficos de regressdo criados utilizando o software
Excel 2016. A partir disso, para a avaliacdo das métricas dos modelos, foram utilizados como
medida de acuracia a raiz quadrada do erro médio (RMSE) (Equacéo 1) e como medida de
preciséo o coeficiente de determinagdo (R?) (Equagéo 3).

Além disso, foi realizado o calculo do o indice de concordancia de Willmott (1981) (d)
descrito na equacado 2. O indice de desempenho de Willmott (d) trata-se de uma representagéo
do grau do erro dos modelos, variando de 0,0 até 1,0, sendo que valores préximos de 1,0
indicam uma boa concordancia entre os valores observados e preditos (WILLMOTT et al.,
1985).

RMSE = Yiz1 Vobs—Yest)? )

n
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N
Z[:l(yobsi_yesti)z

d=1- - - 2
Z£1(|Yesti_y|+ |Yobsl-_Y|) ( )

2 _ Zizy(vesti=7)
R* = (Yobs;—Y)2 (3)

Em que, RMSE ¢ a raiz quadrada do erro médio, d é o coeficiente de concordéncia de
Willmott e R? o coeficiente de determinagio. Yops € 0 valor observado, Yest € 0 valor estimado
pelo modelo, n é o nimero de dados. Y¢é a valor médio da variavel estimada

Apos a andlise de regressao linear foi possivel evidenciar se a plataforma NASA-
POWER ¢ precisa e acurada para estimar as variaveis climaticas encontradas na tabela 2. Feito
isso, as variaveis foram inseridas na analise de componentes principais (PCA). Sendo assim, o
conjunto de dados utilizados foi restringido as épocas de avaliacdo da maturacdo nos campos,
sendo realizada a PCA para cada campo (Berrien, Dougherty, Tifton e Coffee) e para 0 modelo
global. Ao final, sendo possivel observar a relacdo entre a maturacdo das vagens de amendoim
(PMI) e as variaveis climaticas, podendo selecionar aquelas variaveis que apresentaram 0s
melhores resultados. A PCA foi realizada utilizando o software SAS© JMP pro 14. Nesse

sentido, abaixo é apresentado o fluxograma das analises e coletas realizadas.

Fluxograma 1 - Etapas de avalia¢cdes da maturacdo e comparacdo entre a plataforma NASA-
POWER e as estacfes meteoroldgicas de superficie.
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os menores valores de correlagdo entre as plataformas de coleta de dados climéticos
foram encontrados para as variaveis velocidade do vento (WS) e umidade relativa (UR), 0,58 e
0,61 respectivamente no modelo global (Figura 2e). Enquanto que para as variaveis pressao de
superficie (PS), radiacdo solar (Qg), temperatura maxima, minima e media os valores foram
maiores que 0,84 no modelo global (Figura 2e). Os baixos valores de correlacdo das variaveis
UR e WS é devido a interferéncia da sua localizacéo, topografia, mudancga no uso da terra, 0s
quais podem causar erros nas medicdes, quando se utiliza os dados em grid (MALDONATO,;
VALERIANO; ROLIM, 2019; VALERIANO, 2019). Por outro lado, apesar de ter tido
correlacdo de 0,84, o PS apresentou baixa confiabilidade frente as esta¢cGes meteoroldgicas em
outros trabalhos (ABOELKHAIR, 2019), que também avaliou a eficiéncia do NASA-POWER.
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Figura 2 - Analise de correlagdo para a localizacéo de Berrien (a), Coffe (b), Dougherty (c),
Tifton (d) e para 0 modelo geral (e) de dois anos (2018 e 2019) de coleta de dados.
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Quando realizada a anlise de correlacdo por localizacao, foi observado que em Berrien,
Coffe e Tifton (Figura 2a, 2b e 2d) as variaveis UR, WS, PS aumentaram. Dentre essas
variaveis, a WS passou de 0,59 na correlacdo geral (Figura 2e) para 0,85 e 0,89 para Coffe
(Figura 2b) e Tifton (Figura 2d), respectivamente. Apesar dos valores de correlagdo de WS
terem melhorado para esses locais, quando analisado individualmente essas variaveis (UR, WS
e PS) em Dougherty (Figura 2c) os valores de correlagdo diminuiram. Enquanto que para
temperatura maxima, minima, média e radiacao global todos os locais apresentaram resultados
semelhante com o modelo geral.

O aumento do coeficiente de correlagdo pode ser atribuido as condi¢des de localizagdo
de cada estacdo meteoroldgicas de superficie, visto que na coleta dos dados NASA-POWER
ndo houve sobreposicdo dos grids. Apesar disso, a topografia € um dos principais fatores que
afeta essa relacdo, com o aumento da elevacdo maiores sdo os erros descrito pela plataforma
NASA-POWER (JIMENEZ et al., 2022; NEGM; JABRO; PROVENZANO, 2017).

Apos a avaliagdo da correlacdo, as varidveis climaticas foram submetidas a analise de
regressao linear, tomando como varidvel dependente as estacdes meteoroldgicas de superficie
e a variavel independente os dados NASA POWER.

A analise de regressdo linear demonstrou que os valores de precisdo (R?) para variavel
pressao de superficie (PS) foram altos para Berrien e Tifton (Figura 3d e 3c) com valores de
0,99 e uma acurécia 0,04 kPa (RMSE) para ambas localidades. Por outro lado, para 0 modelo
geral e em Coffe (Figura 3a e 3b) os valores de RMSE foram de 0,25 e 0,18 kPae de R?0,71 e
0,86 respectivamente. Os resultados para Dougherty (Figura 3e) apresentaram as maiores
variagBes entre as plataformas para a variavel PS, o que resultou em baixo R? (0,30) e alto
RMSE (0,36 kPa). Além disso, o indice de desempenho de Willmott (d) ndo apresentou
variacdo em nenhuma das analises e localidades para a pressdo de superficie.

A pressdo de superficie possui relacdo com o deslocamento da agua no solo,
favorecendo o processo de absorcdo de agua e nutrientes pelas raizes das plantas. Além disso,
a pressao de superficie € um parametro relacionado com a topografia do local, sendo que regides
com maiores elevacgdes apresentam menores PS enquanto que regides com menores elevagoes
sdo observadas maiores valores de PS (RICHARDSON; NEWMAN, 2018).
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Figure 3 - Analise de regressdo linear, R?, RMSE e indice de desempenho de Willmott (d) para

pressdo de superficie (PS). (a) modelo geral; (b) modelo para a regido Coffee; (c)
modelo para a regido de Tifton; (d) modelo para a regido de Berrien; (e) modelo para
a regido de Dougherty. WS: estacdo meteorologica; NP: NASA-POWER.
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Fonte: do autor, 2023.
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A variavel WS teve as maiores variagdes nos niveis de acuracia e precisdo nas diferentes

localidades. Dougherty (Figura 4e) foi a regifo que apresentou os piores ajustes de R? (0,09) e

alto RMSE (0,62 m s™) seguido do modelo geral (Figura 4a) com valores de R? e RMSE de

0,34 e 0,65 m s* respectivamente. Quando houve a divisdo por regides, os modelos de regresso

linear de Berrien, Coffe e Tifton (Figura 4d, 4b e 4c) apresentaram um melhor ajuste,

observados nos valores de R? e RMSE, que variaram de 0,59 até 0,79 e RMSE de 0,36 até 0,42
m s-1.

103
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Figure 4 - Analise de regressdo linear, R?, RMSE e indice de desempenho de Willmott (d) para
velocidade do vento. (a) modelo geral; (b) modelo para a regido Coffee; (c) modelo
para a regido de Tifton; (d) modelo para a regiéo de Berrien; (e) modelo para a regido
de Dougherty. WS: estacdo meteoroldgica; NP: NASA-POWER.
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Fonte: do autor, 2023.

Apesar da diferenca encontrada entre os valores de R?> e RMSE, em estudos
comparativos entre a Plataforma NASA-POWER e as estacbes em rede nacional, foram
observados valores de R? variando de 0,09 até 0,16 e RMSE de 0,93 até 1,82 m s* (DUARTE;
SENTELHAS, 2020), assim como reportado por (JIMENEZ et al., 2022) em que observou
valores de RMSE variando de 0,92 até 1,63 m s e R? entre 0,19 até 0,52, valores proximos do
observado neste trabalho. Além disso, na grande maioria das localizagdes, a dispersdo dos
graficos apresentados na figura 2, demonstra que as maiores concentragdes dos dados esta
entornode 1,2a3,2ms™.

Tais variacdes na medicdo do parametro de WS estéo relacionados a forma como esses
dados sdo coletados. A Plataforma NASA-POWER disp6e de modelos matematicos, neste caso
MERRA-2 (Modern-era Retrospective Analysis for Research and Applications 2), que
calculam a velocidade e direcdo do vento e realizam o comparativo com estacoes
meteorologicas da propria NASA, sendo que sdo constatados valores de RMSE de até 2,47 m
s (STACKHOUSE, 2022).

Na agricultura, o vento representa um fator importante do ponto de vista da
evapotranspiracdo das culturas. Na defini¢do da época de semeadura na cultura do amendoim,

semeaduras realizadas no meio do més de maio apresentaram melhores valores de
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evapotranspiracdo que refletiram em um aumento na area foliar (ZHANG et al., 2022). Fato
esse, que coincide com a época de maiores valores de velocidade do vento (Anexo), registradas
no periodo da primavera, inicio da semeadura no estado da Gedrgia, USA.

Todos os modelos de radiacéo solar diaria (Qg) apresentaram ajustes acima de 0,94. Os
maiores valores de R?e menores de RMSE foram observados para o modelo geral e para Berrien
(Figura 5a e 5d). Em Tifton foram observados os melhores ajustes para Qg, com valores de R?
0,97 e RMSE de 1,12 MJ m d* (Figura 5c). A variagio nos valores de RMSE foi de 0,48 MJ
m?d* entre o maior (Figura 5a) e o menor valor (Figura 5¢) observado, e ndo houve variagdes
para nenhum modelo nos valores do indice de desempenho de Willmott (d = 0,99). Os erros
encontrados neste trabalho podem ser considerados baixos, uma vez que os valores de erro para
Qg estimados a partir NASA POWER variam entre 2,73 até 3,41 MJ m? d? (DUARTE;
SENTELHAS, 2020; JIMENEZ et al., 2022).

Figure 5 - Analise de regressio linear, R?, RMSE e indice de desempenho de Willmott (d) para
radiacdo solar. (a) modelo geral; (b) modelo para a regido Coffee; (c) modelo para a
regido de Tifton; (d) modelo para a regido de Berrien; () modelo para a regido de

Dougherty. WS: estacdo meteorologica; NP: NASA-POWER.
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Fonte: do autor, 2023.

A radiacdo solar é um parametro dependente das condi¢des climaticas e a presenca de
nuvens dificulta o seu processo de analise levando a erros (DUARTE; SENTELHAS, 2020),
diminuindo os valores de acuracia e precisdo. No entanto, os modelos apresentaram bons
valores de acurécia e precisdo, mesmo quando utilizado os dados de todas as areas dos dois

anos (Global) e quando separados por localizacdo, demonstrando a acuracia e precisdo da
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plataforma em estimar a variavel Qg em qualquer época do ano. Para o célculo da radiacdo
solar, 0 modelo mateméatico GEWEX (Global Energy and Water Exchanges) utilizado pela
Plataforma NASA-POWER dispde de mais satélites que captam informacGes a respeito da
cobertura de nuvens, além de outros satélites para fornecer os dados de temperatura e gases na
atmosfera que séo informados aos modelos de transferéncia radiativa para a correcdo dos efeitos
desses constituintes na estimativa da radiacéo solar (STACKHOUSE, 2022).

Além disso, a Qg € um parametro dependente da temperatura e que pode influenciar na
umidade do ar e do solo. Na primavera e no verdo, periodo que apresentam maiores
temperaturas e umidades relativas (Anexo), sao registrados os maiores valores de Qg, época em
que ocorre o cultivo de amendoim no estado da Gedrgia, USA. Assim, semeaduras tardias de
verdo podem retornar em baixas produtividades. O que € observado devido as mudancas nas
condicdes climaticas, principalmente de temperatura e radiacdo solar. Tais mudancas vao
alterar a taxa fotossintética causada pela baixa radiagdo solar e a baixa temperatura (ZHANG
etal., 2022).

Na variavel temperatura maxima os valores observados de R? variaram entre 0,95 para
0 modelo geral, Coffe e Tifton (Figura 2a, 2b e 2¢) e 0,96 para Berrien e Dougherty (Figura 6d
e 6e). Os valores mais baixos de RMSE foram de 1,56 °C para o modelo geral (Figura 6a) e 0s
maiores de 1,63 °C (Figura 6€), com uma variacdo de 0,07 °C entre 0 maximo e 0 minimo
observado. O indice de desempenho de Willmott (d) foi de 0,99 néo diferindo entre os modelos

de regressdo linear
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Figure 6 - Analise de regressdo linear, R?, RMSE e indice de desempenho de Willmott (d) para
temperatura maxima. (a) modelo geral; (b) modelo para a regido Coffee; (c) modelo
para a regido de Tifton; (d) modelo para a regiéo de Berrien; (e) modelo para a regido
de Dougherty. WS: estacdo meteoroldgica; NP: NASA-POWER.
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Fonte: do autor, 2023.

Ambas plataformas de coletas de dados registraram valores negativos. Apesar disso,
foram obtidos bons ajustes dos modelos descritos pelos valores de precisdo (R?) de 0,96 para o
modelo geral, Coffe e Dougherty (Figura 7a, 7b e 7e), 0,97 para Tifton (Figura 7c) e 0,94 para
Berrien (Figura 7d). Em termos de acurécia, Tifton foi a regido que apresentou 0s menores
valores 1,24 °C (RMSE) e Berrien foi a que apresentou os maiores valores 1,84 °C (Figuras 7¢
e 7d). Foi observado que para o indice de desempenho de Willmot (d) os valores ndo variaram

(0,99) quando analisado por localidade ou pelo modelo geral.

48
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Figure 7 - Analise de regressdo linear, R?, RMSE e indice de desempenho de Willmott (d) para
temperatura minima. (a) modelo geral; (b) modelo para a regido Coffee; (c) modelo
para a regido de Tifton; (d) modelo para a regi&o de Berrien; (e) modelo para a regiéo
de Dougherty. WS: estacdo meteoroldgica; NP: NASA-POWER.
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Fonte: do autor, 2023.

Na variavel temperatura média do ar, foram encontrados os piores ajustes dos modelos
de regressdo linear. O que pode ser observado pela distribuicdo dos dados em todas as
localizagdes e no modelo Global. Sendo que no modelo geral, Coffe e Dougherty (Figuras 8a,
8b e 8e) foram observados valores de precisio (R?) de 0,91, enquanto que para Tifton (Figura
8c) foram registrados os maiores valores de R? chegando a 0,93 e Berrien (Figura 8d) os
menores valores de R? com 0,89. Os valores de RMSE variaram entre 2,44 °C para Tifton
(Figura 8c) até 3,43 °C para Berrien (Figura 8d). O indice de desempenho de Willmott (d) ndo

apresentou variacao (0,99) em nenhum dos modelos analisados.
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Figure 8 - Andlise de regressédo linear, R?, RMSE e indice de desempenho de Willmott (d)
para temperatura média. (a) modelo geral; (b) modelo para a regido Coffee; (c)
modelo para a regido de Tifton; (d) modelo para a regido de Berrien; (e) modelo para
a regido de Dougherty. WS: estacdo meteoroldgica; NP: NASA-POWER.
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Fonte: do autor, 2023.

Na temperatura méxima e minima do ar foram registradas baixas variagBes na
distribuicdo dos dados, obtendo ao final um bom ajuste dos modelos de regresséo linear. Por
outro lado, na temperatura média do ar foi observado uma maior dispersdo dos dados entorno
da linha de ajuste do modelo de regressdo linear. Tal dispersdo, pode ser atribuida a forma de
coleta de dados das duas plataformas, enquanto uma registrada valores positivos para a mesma
data a outra registra valores negativos, afetando o ajuste dos modelos e diminuindo os
parametros de acuracia (RMSE) e precisdo (R?). Esse erro na dispersdo ainda é causado pelo
calculo dos modelos da plataforma NASA-POWER. Como os dados sdo fornecidos em grade
(0,5 °x0,625°) pelo modelo MERRA-2, a grande extensao da grade de mais de 50 quilémetros
pode levar a erros durante o calculo, principalmente por ser contabilizado os locais em que as
condicBes climéticas sdo diferentes das observadas pelas esta¢cdes meteoroldgicas proximas dos
campos. Diferente das estacbes meteoroldgicas, que vao coletar informagdes mais precisas
daquele local.

Nos estudos com a Plataforma NASA-POWER e estacdes terrestres de superficie, séo
observados valores de R? variando de 0,84 até 0,95 e RMSE de 1,29 °C até 3,67 °C para
temperatura maxima, minima e média do ar (JIMENEZ et al., 2022). Em outros casos, quando

trabalhado com rede de estacGes no Brasil, podendo variar o RMSE de 2,64 °C ate 2,83 °C com
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R2 de 0,68 até 0,65 (DUARTE; SENTELHAS, 2020) como também para temperatura maxima
de 0,08 até 0,63 e minima de 0,08 até 0,85 (R?) (AGUIAR; JUNIRO LOBO, 2020). Por outro
lado, o préprio programa da NASA-POWER relata que séo encontrados erros (RMSE) de 2,10
°C nos modelos (MERRA-2) na estimativa da temperatura média do ar (STACKHOUSE,
2022).

Diferente do observado neste trabalho, em que foram registrados bons ajustes dos
modelos descritos pelos altos valores de R? e baixo de RMSE para temperatura maxima e
minima do ar. Por outro lado, ficando proximos apenas da temperatura média que apresentou
uma maior variacdo nos valores de acuracia e precisao.

A anélise regional das condicGes topograficas e uso do solo sdo importantes para a
caracterizacdo climatica do local. No estado da Georgia, sdo registradas alteracdes na
temperatura a depender da regido em que se encontra. Regides proximas do Tennessee a
temperatura € menor variando de 3,0 — 5,9°C no més de janeiro, enquanto que nas regides
proximas a Florida no mesmo més sdo encontradas variacdes de 8,0 — 14,9°C (SOULE, 1998;
BINITA; SHEPHERD; GAITHER, 2015).

A determinacdo da época de semeadura da cultura é importante para obtencdo das
caracteristicas climaticas ideais para o cultivo. Nesse sentido, a depender da época de
semeadura sao observadas influéncia da temperatura na matéria seca, crescimento das folhas e
germinacdo do amendoim, descritas como 6timas entre 27 a 33 °C, encontradas no més de
junho. Além disso, o rapido crescimento inicial influenciado pelas altas temperaturas
encontradas no més de junho, sao importantes para o estabelecimento da cultura no campo e
consequentemente a producéo (VIRK; PILON; SNIDER, 2019).

A planta de amendoim é impactada substancialmente pela temperatura, 0 que pode
afetar no seu processo de maturacdo das vagens e na qualidade do produto colhido. Tal fato
pode ser evidenciado quando sdo utilizados indices agrometeoroldgicos como o acumulado de
graus dias (AGD) para avaliagcdo da maturagédo. Esse indice, ja vem sendo utilizado em diversos
trabalhos, visto que sdo boas as respostas encontradas entre a maturacdo e 0o AGD (ROWLAND
et al., 2006; SANTOS et al., 2021; SOUZA et al., 2022). Para a realizacdo do calculo, além da
temperatura maxima e minima do ar é necessario o fornecimento da temperatura base de 13,5
°C descrito como limite para o cultivo de amendoim (ZHANG et al., 2022). Outro ponto
importante da temperatura é a capacidade de exercer influéncia em outras variaveis climéticas,
com isso, alterando todo o planejamento agricola no manejo das culturas.

A temperatura € um fator importante do ponto de vista climatico, sendo que outras

varidveis climéaticas como umidade relativa e radiacdo solar sdo influenciadas pelas suas
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alteragBes. No manejo das culturas agricolas essas varidveis climéaticas colaboram para
obtencdo de altas produtividades. No entanto, para a realizacdo do monitoramento das
condicdes climaticas, plataformas em grid como a NASA-POWER séao ferramentas de baixo
custo e viaveis, podendo ser aplicadas para andlise das condices climaticas locais. Tais
plataformas apresentam resultados similares quando comparados com esta¢des meteoroldgicas
de superficie, principalmente, para as variaveis pressao de superficie, temperatura maxima,
minima, média e radiacdo solar (Figura 3, 5, 6, 7, 8).

Dados climatolégicos sédo relevantes do ponto de vista agronémico, visto que podem
interferir na produtividade das culturas agricolas. No entanto, para avaliacdo das variaveis
climatoldgicas que mais se relacionam com a maturagdo na cultura do amendoim, foi realizada
a andlise de componentes principais (PCA) apresentada na figura 6. Na analise de PCA foram
inseridas as variaveis pressdo de superficie, umidade relativa, temperatura maxima, minima,
média, velocidade do vento e radiacdo solar, podendo observar a relacdo das variaveis
climéticas com a maturacé&o.

Figura 9 - Analise de PCA. (a) representa a PCA do modelo geral; (b) representa a PCA da

regido de Coffee; (c) representa a PCA da regido de Tifton; (d) representa a PCA da
regido de Berrien; (e) representa a PCA da regido de Dougherty.
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No modelo geral, somando os dois componentes, a PCA foi capaz de responder a 71,8% da
variabilidade dos dados (Figura 9a). J& na divisdo por regides, a somatdria dos componentes 1
e 2 foram responsaveis por 80,8%, 87,1%, 87,7% e 88,2% para Berrien (Figura 9d), Coffee
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(Figura 9b), Dougherty (Figura 9e) e Tifton (Figura 9c) respectivamente. Esses resultados
demonstram um aumento na capacidade da PCA em responder a variabilidade dos dados. Além
disso, para a maturacdo do amendoim (PMI), foi observado que a Tmin, Tmax, Tmean e Qg
aparecem opostos ao PMI demonstrando que a tais varidveis climaticas afetam os valores de
PMI, ou seja, na medida que a temperatura ou a radiagdo solar aumenta, menor seréo os valores
de PMI e consequentemente, a produtividade e qualidade dos gréos colhidos sera afetada.

Sendo assim, a definicdo da época de cultivo torna-se um fator essencial para o
desenvolvimento das plantas de amendoim. Todavia, 0s produtores devem se atentar a janela
de semeadura que se inicia por volta de 10 de abril e se estende até no comeco de julho. Nesta
época de semeadura, sdo encontradas as condi¢Ges climaticas ideais para a cultura do
amendoim, sendo que a temperatura 6tima para o crescimento é de 27,5 °C, podendo variar
entre 29 °C a 33 °C (RUSSELE et al., 1984). Essas varidveis que podem interferir no
desenvolvimento das plantas de amendoim podem ser estima (temperatura méaxima, minima,
média e radiacdo solar) das por meio da plataforma do NASA POWER (Figura 5, 6, 7 € 8) com
acuracia e precisdo. Contudo, deve ser observado se as areas de cultivo de amendoim néo se
sobrepdem devido a baixa resolucdo espacial de 0,5° x 0,625° de latitude e longitude
(aproximadamente 55,6 x 69,4 quildmetros) para dados meteoroldgicos e 1° x 1° de latitude e
longitude para dados de radiacéo solar (aproximadamente 111 x 111 quildmetros) dos dados
em grid.

4 CONCLUSAO

Com este estudo, foi possivel evidenciar que os dados NASA-POWER quando avaliada
a temperatura maxima, minima, media do ar e a radiacdo solar, apresentaram boas relacdes com
as estacdes meteoroldgicas de superficie. Dessa forma, podendo evidenciar o potencial uso da
plataforma no monitoramento da maturacdo de amendoim, especialmente porque essas
variaveis foram as que mais apresentaram relacdo com a maturacdo quando realizada a anéalise
de PCA. Diferente do observado para a pressdo de superficie, que apresentou bons ajustes dos
modelos de regressao linear e pouca relagdo com a maturacdo na analise de PCA.

A velocidade do vento, foi a varidvel que apresentou o pior ajuste dos modelos de
regressdo linear em termos de acuracia e precisdo. Visto que no seu célculo é utilizada a
velocidade do vento a 50 metros diferente do encontrado para a estagdo que é mensurada a 2
metros de altura. Além disso, os modelos apresentaram melhores desempenhos quando

analisados por regides, exceto para a regido de Dougherty, que apresentou desempenho menor
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do que nas demais regides. O modelo geral se demonstrou acurado e preciso com valores
préximos do observado por cada regido, exceto para a velocidade do vento.

Entretanto, devido a baixa resolucao espacial com grades maiores do que 50 quilébmetros
para dados meteoroldgicos e acima de 100 quildmetros para a radiacdo solar, restricdes e
possiveis interferéncias podem ser encontradas quando utilizados esse tipo de dado. Por
exemplo na umidade relativa do ar que apresentou baixa correlacéo (r<0,8) quando comparada

com as estacdes meteorologicas de superficie.
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ANEXO
Box plot comparativo entre estacfes meteoroldgicas de superficie (WS) e a plataforma
NASA POWER (NP) dividido por estacdes do ano.
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CAPITULO 2 - Aplicando inteligéncia artificial para identificar a maturacéo de
amendoim usando variaveis climaticas e indices de vegetacao

RESUMO

Na cultura do amendoim o aumento da qualidade da matéria-prima e da produtividade é
possivel a partir da rigorosa anélise de maturacdo da cultura. Nesse sentido, o objetivo do
trabalho foi a utilizar redes neurais com arquitetura Perceptron de Multicamadas (MLP) para
estimar a maturacdo de amendoim em funcédo da localizacdo das &reas a partir da associagdo de
indices de vegetacao (IVs) e dados climéaticos. No estado de S&o Paulo foram utilizadas seis
areas e 20 pontos amostrais por area, em Minas Gerais apenas uma area de producdo com 30
pontos amostrais e no estado a Geodrgia 3 areas com 24 pontos amostrais e 1 &rea com 12 pontos
amostrais. Em todos os locais a maturacgéo foi avaliada usam o método Hull-scrape, em MG e
SP foram avaliadas 5 datas de maturagdo, GA 4, 5 e 6 datas para Tifton, Dougherty, Coffe e
Berrien. Nos estados brasileiros a cultivar utilizada foi a OL3 enquanto que no estado da
Geodrgia a cultivar utilizada foi a GEORGIA-06G. Foram coletados os dados climéticos por
meio da plataforma NASA-POWER na mesma época de avaliacdo da maturacdo. as variaveis
climaticas de temperatura maxima (Tmax), minima (Tmin) e média (Tmean) e radiacdo solar
(Qg) foram baixadas e realizado o calculo do acumulado de graus dias (AGC) para as diferentes
areas. Foram calculados os 1Vs NDVI, GNDVI, NLI, MNLI, RVI, RDVI, SAVI, OSAVI e
EVI, além das bandas do vermelho (red) e do infravermelho (NIR). A calibracdo das redes MLP
ocorreu a partir do uso de dois métodos de treinamento o Backpropagation e Levenberg-
Marquardt. Foram combinados diferentes entradas, neurénios e épocas de treinamento para
selecdo dos melhores modelos para cada estado e para 0 modelo global. Para a selecdo das
varidveis de entrada foram realizadas a Analise de Componentes Principais (PCA) e a
correlacdo de Pearson (p<0,05) para cada estados, além da utilizacdo da andalise sensitiva
fornecida apds o treinamento de cada modelo. O conjunto de dados foi dividido em 70% para
treinamento, 20% para validacdo e 10% para teste. A avaliacdo das redes ocorreu a partir dos
valores de RMSE, MAE e R?. O melhor método de treinamento encontrado foi o Levenberg-
Marquardt. Dentre as variaveis climaticas e IVs o AGD, Qg e o MNLI foram os que
apresentaram os melhores resultados na calibracdo dos modelos. O amendoim é uma cultura
muito responsiva a temperatura, variagdes na temperatura afetam diretamente o seu ciclo,
producdo de flores e vagens. O melhor ajuste encontrado na etapa de teste foi obtido para o
estado da Gedrgia com R? de 0,943, RMSE 0,058 e MAE 0,041 seguido do Global, Minas
Gerais e Séo Paulo. Os valores maximos de erro encontraram foram de 0,100 (RMSE) no estado
de MG, o que representa um erro de 10% na estimativa da maturacédo. Tal fato pode ser atribuida
a baixa variacdo dos Vs durante as épocas de avaliacdo, o que dificulta a generalizacdo da rede
para a situagdo. Além disso, sdo necessarios mais estudos com outras cultivares de amendoim
e sobre diferentes tipos de solo.

Palavras-chaves: Perceptron de Multicamadas. Radiac¢do Solar. Temperatura. Arachis
hypogaea L.
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1 INTRODUCAO

O amendoim (Arachis hypogaea L.) é cultivado amplamente no mundo, sendo que nas
Ameéricas os Estados Unidos, Brasil e Argentina sdo 0s paises que se destacam na producéo.
Nesses paises, os estados da Georgia, USA, de Sdo Paulo, BR e de Coérdoba, AR sdo
responsaveis por 55%, 92% e 85% da produc¢do nacional, respectivamente (USDA, 2023). Por
se tratar de uma cultura que reflete na economia desses estados e paises, adequar 0 manejo € a
melhor forma de aumentar a producdo e diminuir as perdas, principalmente quando as
condicBes climéticas sdo levadas em conta, visto que o clima influéncia na maturacéo e ciclo
do amendoim.

A maturacdo das vagens de amendoim é um processo que ocorre aproximadamente 90
dias ap6s a semeadura (BOOTE, 1972). Esse processo de maturacdo, estd diretamente
relacionado com a época de inicio da operacdo de arranquio, que deve comecar quando 0s
valores do indice de maturacdo (PMI) da cultura estiverem préximos 0,70 a 0,75 (SANTOS et
al., 2021a, SOUZA et al. 2022). No entanto, por se tratar de uma planta de habito de crescimento
indeterminado a maturacdo encontrada entre as plantas e em uma mesma planta é variavel ao
longo da &rea, fato esse que ndo é contabilizado durante o processo de avaliacdo da maturagéo
por métodos tradicionais (SANTOS et al., 2021b).

A metodologia tradicional descrita para a avaliacdo da maturacdo é a proposta por
William e Drexler (1981) e Rowland et al. (2006), que utilizam do quadro de maturacdo para
classificacdo das vagens e céalculo do PMI. No entanto, todo esse processo de avaliacdo se
tornou oneroso, subjetivo e dependente da capacidade do técnico em diferenciar as classes de
cores do quadro de maturacdo, para a tomada de decisdo da época de entrada as maquinas no
campo (SANTOS et al. 2021a). Apesar disso, muitos 6rgdos publicos e privados utilizam esse
método ainda para avaliacdo da maturacao das vagens.

Uma das formas de mapear esse efeito da variabilidade nas areas de producéo é a
aplicacdo da inteligéncia artificial (1A). No uso da IA uma das suas subareas que vem ganhando
espaco sdo as aplicagdes das redes neurais artificiais. Tais redes séo capazes de reconhecer os
padrdes e generalizar o resultado de forma precisa e acurada (SOOD; KUMAR; KUMAR,
2021), como é observado na cultura da soja (ABRAHAM et al., 2020), no trigo (GARG et al.,
2016) e em frutiferas (KHAN et al., 2020).

Devido a essa capacidade de aprendizado dos algoritmos de inteligéncia artificial, sdo
encontradas aplica¢Ges dos algoritmos na cultura do amendoim principalmente na estimativa
da produtividade (SOUZA et al., 2022) e na identificacdo de doencas (XU et al., 2023).
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Demonstrando o potencial das técnicas em serem aplicadas na maturacdo, principalmente
quando associados com dados climaticos.

As formas de avaliar a maturacdo comecaram a tomar outra direcdo. Um dos alvos de
estudo foi a utilizacdo de indices de vegetacdo na estimativa da maturacdo e mapeamento da
variabilidade encontrada nos campos de producgéo (SANTOS et al., 2021a; SOUZA et al., 2022;
SANTOS et al., 2019). Demonstrando o potencial dessas ferramentas (sensoriamento remoto e
inteligéncia artificial) quando combinadas para realizar a estimativa da maturacdo. Apesar dos
indices de vegetacdo serem bons indicativos da variabilidade encontrada nas areas, as condigdes
climaticas do local influenciam diretamente o ciclo da cultura. Uma das varidveis climaticas
que apresenta grande influéncia no periodo reprodutivo é a temperatura (ONO, 1979; BOOTE,
1972). Além da temperatura, outra variavel que tem a capacidade de afetar a biomassa, nUmero
de flores, produtividade e duracdo do ciclo da cultura é a radiacéo solar (RAO; MITTRA, 1987).

Dessa forma, devido a alta capacidade de generalizacdo das redes neurais artificiais
utilizar parametros climaticos juntamente com indices de vegetacdo sao formas de melhorar as
respostas com a estimativa da maturacdo do amendoim. Diminuindo as perdas de qualidade das
vagens e aumentando a produtividade das regides produtoras a partir da identificacdo da melhor
época de inicio do arranquio. Além disso, por meio da aplicacdo dos algoritmos é possivel
mapear a variabilidade encontrada na maturacéo e descrever o momento ideal para realizacéo
do processo inicial de colheita o arranquio, minimizando as perdas no campo e melhorando a
qualidade do produto colhido. Portanto, o objetivo do trabalho foi avaliar o desempenho de
redes do tipo perceptron de multicamada (MLP) na estimativa da maturacdo de amendoim em
diferentes locais a partir da associacdo de indices de vegetacdo e dados climaticos obtidos de

plataformas remotas.

2 MATERIAL E METODOS

2.1 Area de estudo

Para realizacdo das andlises e criacdo das redes neurais, foram utilizados 11 campos
comerciais com a cultura do amendoim. Desses 11 campos 6 sdo localizados no estado de S&o
Paulo, Brasil, (Frutal, Santa Gertrudes, Ibitinga, Capao da Cruz, Granja e Santa Adélia). Para o
estado de Minas Gerais, Brasil um campo foi destinado a avaliagdo da maturacdo sendo este
localizado em Iturama. Além desses campos no Brasil, no estado da Geoérgia, EUA foram

coletadas a maturacdo em 4 campos, Magnolia, Blaelock, Docia e Grand Canyon (Figura 1).
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Figura 1 — Mapa de localizacdo das regides onde foram realizadas as coletas para a avaliacéo

da maturacéo.
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O clima dos diferentes locais é classificado como Aw com invernos secos e chuva de

outono a abril para Séo Paulo e Minas Gerais e subtropical para o estado da Georgia com verdes

guentes. A precipitacdo meédia anual encontrada nos diferentes locais apresentam poucas

variacdes, com valores de 1346, 1433 e 1400 milimetros para Geodrgia, Minas Gerais e S0

Paulo respectivamente. Por outro lado, com temperatura média anual de 30, 25 e 28,5°C e

radiacdo solar média anual de 19,1, 17,28, 19,8 Mj m? dia™ para Minas Gerais, Georgia e Sdo

Paulo respectivamente (Figura 2) (KOPPEN; GEIGER, 1928; ALVAREZ et al., 2014).

Figura 2 — Média de 10 anos (2011 — 2021) da temperatura (°C) e radiagdo solar (Mj m? dia?)
dos locais de estudo.
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No estado da Georgia, os campos de Magnolia e Docia eram irrigados sobre o sistema
de pivo central e Blaelock e Grand Canyon ndo eram irrigados. O manejo da irrigacao seguida
as recomendacdes da plataforma PeanutFARM (http://peanutfarm.org/) a partir do acumulado
de graus dias e das precipitacdes nas areas produtoras. Nas demais areas de Minas Gerais e Sdo
Paulo nenhum dos campos de avaliacdo da maturacdo eram irrigados. Além disso, na tabela 1
sdo apresentados as datas de avaliacdo da maturacdo no campo representada por dias apos a
semeadura (DAS) e o acumulado de graus dias (AGD) de cada época de avaliacdo. A ultima
coluna da tabela refere-se a quantidade de pontos amostrais coletados nos campos de avaliacdo
da maturacdo. A distancia entre os pontos de coleta georreferenciados foi de 100 metros
independentemente do local e estado, e as plantas eram coletadas em um raio de 1 a 5 metros

do ponto georreferenciado.

Tabela 1 - Estado e nome do campo de avaliagdo da maturacdo do amendoim em dias apds a
semeadura (DAS) e o acumulado de graus dias (AGD) de cada época de avaliacdo.

Estado Area DAS AGD ::]:::J:SG) Se?n&:: d(iera Pontos
MG Iturama 8?_’1912”11%2’ 1095&;;,8553?10’ 541 23/10/2021 30
SP Frutal 9?.,1917,,11084’ 121]21;;1353;09’ 613 27/10/2021 20
SP Santa Adélia 9(}137,’1:534' 121&;;?&);:07’ 633 28/10/2021 20
o gmm MM SRR
sp Ca([:)ij)zda 97, lffé 111, 121128193jlf581;09, 579 25/10/2021 20
SP Ibitinga 9?.,1917,,11084’ 1237, 1213: 1415, 486 04/12/2021 20
SP Granja 90, 97, 104, 1224, 1322, 1401, 568 31/10/2021 20

111 1493

96, 104, 109, 1655, 1777, 1857,
GA Blaelock 116, 128, 135 1055, 2127, 2182 68 11/06/2018 24

96, 107, 117, 1867, 2034, 2182,

GA Magnolia 126, 135 2306, 2441 62 06/11/2018 24
. 115,122,129, 1589, 1798, 1921,
GA Docia 139 2023 113 29/04/2019 24
Grand 103, 109, 117, 1496, 1661, 1818,
GA Canvon 124,131,138, 1938, 2041, 2136, 82 28/04/2019 12
y 145 2228

Fonte: do autor, 2023. MG: estado de Minas Gerais, Brasil; SP: estado de Sao Paulo, Brasil; GA: estado
da Georgia, Estados Unidos. DAS: dias ap6s a semeadura; AGD: acumulado de graus dias.
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A cultivar utilizada no estado da Gedrgia foi a Georgia-06G com ciclo de 140 dias
(BRANCH, 2007) enquanto que no Brasil em ambos os estados foram utilizados a cultivar
desenvolvida pelo IAC a OL3 com ciclo variando de 125 — 130 dias (GODQY et al., 2018).
Ambas as cultivares e independente do local, a semeadura foi realizada no espagamento de 0,90

metros.
2.2 Calculo da maturacao

Nas areas do estado de Minas Gerais (Iturama), S&o Paulo (Ibitinga, Santa Adélia, Santa
Gertrudes, Frutal e Capdo da Cruz) e no estado da Georgia (Docia, Grand Canyon, Magnolia e
Blaelock) o método adotado para avaliagdo da maturacdo foi classificando as vagens no quadro
de maturacdo (WILLIAM; DREXLER, 1981) e a metodologia desenvolvida por Rowland et al.
(2006).

Sendo assim, para cada ponto de coleta posicionado nos campos de producdo e de
acordo com a data de semeadura (DAS) apresentada na tabela 1 foi realizada a avaliacdo da
maturacdo. Na avaliacdo da maturacéo foram coletadas de 8-12 plantas no campo em um raio
de até 5 metros do ponto georreferenciado. As plantas foram ensacadas e levadas para o
laboratorio para a separacdo das vagens da planta ao final totalizando 180 — 200 vagens por
ponto amostral para a classificagdo no quadro de maturacdo (Figura 3B). Com a quantidade
correta de vagens, uma maquina de lavar de alta pressao foi utilizada para lavar a camada do

exocarpo e expor o mesocarpo das vagens (Figura 3A) (ROWLAND et al., 2006).

Figura 3 - Vagens sendo lavadas sobre alta presséo para retirada do exocarpo (A) e classificagdo
das vagens com 0 mesocarpo exposto (B).

Py D i,

JROJECTION

Fonte: do autor, 2023.
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A camada do mesocarpo € a regido que apresenta a coloracdo para classificacdo no
quadro de maturagdo desenvolvido por Williams e Drexler (1981), sendo esta a segunda etapa
do procedimento para avaliacdo da maturacdo. O quadro de maturacdo apresenta 6 classes
definidas sendo elas: branco, amarelo I, amarelo Il, laranja, marrom e preto. Quanto mais
proximo da classe preta maior é o indicativo da maturagdo das vagens, dessa forma podendo
inferir sobre a época de entrada das maquinas na érea.

Com a classificacdo da maturacéo finalizada é possivel calcular o indice de maturacao
do amendoim (peanut maturity index). O PMI é um valor obtido a partir da razéo entre a soma
das classes marrom e preta do quadro de maturacdo pelo nimero total de vagens classificadas
no quadro. Os valores de PMI podem variar de 0 a 1, valores proximos de 0 as vagens estdo
imaturas enquanto que valores proximos de 1 indicam a maturacdo das vagens. No entanto de
modo pratico é adotado como momento ideal para inicio do arranquio quanto o PMI apresenta
valores de 0,7 a 0,75, ndo ocorrendo perdas devido qualidade dos gréos e a baixa maturagéo
(SANTOS et al., 2021a; SOUZA et al., 2022).

2.3 Coleta de dados climaticos

Um dos parametros de entradas da rede do tipo perceptron de multicamadas foi a
utilizacdo dos dados climéticos. O uso de dados climéticos é uma forma de apresentar a rede
outras fontes que podem influenciar na maturacdo das vagens e no ciclo da cultura do
amendoim. Dessa forma, as variaveis climaticas selecionadas para compor a entrada das redes
foram a radiacdo global (Qg), temperatura méxima (tmax), minima (tmin) e média (tmean)
(Tabela 2).

Para a selecdo das variaveis climaticas foram inseridos no mapa do programa NASA-
POWER/ Data acess as coordenadas geograficas de cada regido de coleta da maturacéo,
selecionando a data de semeadura e a ultima data de avaliacdo da maturacdo de cada area
estudada, com o arquivo de saida no formato CSV.

Tabela 2 - Descrigdo das variaveis climéticas.

Variavel climética Unidade de medida Modelo

Radiagdo Solar (Qg) MJ m2 dia? GEWEX e CERES
Temperatura méxima (tmax) °C GMAO MERRA -2 e GEOS -4
Temperatura minima (tmin) °C GMAO MERRA -2e GEOS -4
Temperatura média (tmean) °C GMAO MERRA -2 e GEOS -4

Fonte: do autor, 2023. GMAO: Global Modelling and Assimilation Office; MERRA: Modern-Era
Retrospective analysis for Research and Applications; GEOS: Goddard Earth Observing System.
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Todos os dados climaticos foram obtidos pela plataforma da National Aeronautics and
Space Administration (NASA) do programa Prediction of Worldwide Energy Resource
(POWER). Os dados séo fornecidos no formato de grid sendo que para fontes de radiacéo solar
os grids sdo de 1°x 1° e para os dados de temperatura e meteorologicos, o grid de coleta utilizado
é de 0,5° latitude 0,625° longitude (STACKHOUSE, 2021).

Para estimativa da radiagdo solar séo utilizados os dados do GEWEX (Global Energy
and Water Changes) e CERES (Cloud and Earth Radiant Energy System) juntamente com
outros trés satélites que fornecem informacoes a respeito da gases, vapores, agua na atmosfera.
A temperatura e outros dados climaticos (umidade, velocidade do vento, etc.) sdo obtidos a
partir dos modelos GMAO (Global Modelling and Assimilation Office) MERRA-2 (Modern-
Era Retrospective analysis for Research and Applications) e GEOS 5.12.4 (Goddard Earth
Observing System) (STACKHOUSE, 2021).

2.3.1 Acumulado de graus dias (AGD)

Além dos dados climaticos utilizados como entrada para a calibracdo das redes, o
acumulado de graus dias (AGD) foi calculado servindo como outro parametro de entrada. A
cultura do amendoim possui alta correlagdo com 0 AGD (SOUZA et al., 2022; SANTOS et al.,
2021a; SANTOS et al., 2019; ROWLAND et al., 2006). No célculo do AGD (Equacédo 1) a
temperatura maxima, minima e a temperatura base (13,3 °C) foram consideradas (BAGNALL;
KING, 1990).

(tmax—tmin)

AGD = - 133 1)
Em que:

AGD — acumulado de graus dias;

Tmax - temperatura maxima do dia;

Tmin — temperatura minima do dia.

Os valores de temperatura maxima e minima foram obtidos a partir da plataforma NASA
POWER. O AGD foi calculado diariamente a partir da epoca de semeadura e para as entradas
da rede foram utilizados os valores que coincidiram com a época de avaliagcdo da maturagéo no

campo.
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2.4 Imagens de satélite e calculo dos indices de vegetacao

Além dos dados climaticos, foram selecionados nove indices de vegetacdo (IV’s) e as
bandas do vermelho (red) e do infravermelho (NIR) de cada sensor como entrada para as redes
MLP. As bandas do red e do NIR sdo importantes pois apresentam os valores de reflectancia
naquele comprimento de onda, sendo possivel de identificar a variacbes nas areas. Para a
selecdo dos IV’s (tabela 2) foram utilizados trabalhos ja descritos na literatura que
correlacionaram a maturacdo das vagens de amendoim e os indices de vegetacdo (SANTOS et
al. 2021, SOUZA et al. 2022, SANTOS et al. 2022). Os I'V’s descritos na Tabela 3 foram todos
calculados utilizando o software QGIS 3.26.

A extracao dos valores médios dos IV’s, ocorreu a partir da ferramenta poligonos de
voronoi. Para cada data de avaliacdo da maturacdo foram realizados os célculos dos 1Vs e
extraidos os valores médios. Os poligonos de voronoi foram criados a partir da camada dos
pontos georreferenciados, sendo esses poligonos irregulares com aproximadamente 1 hectare e
ndo sobrepondo uns aos outros. Com essa camada de poligonos de voronoi foi possivel realizar
a extracdo dos valores dos pixels das imagens a partir da ferramenta estatistica zonal. Na
ferramenta estatistica zonal a camada de entrada utilizada foram os Vs calculados e a camada
vetorial os poligonos de voronoi. Assim, foi realizado o céalculo do valor médio dos pixels de
cada IV dentro dos poligonos de voronoi e exportado os valores em formato .CSV. Ao final,
os valores médios dos nove indices de vegetacdo e das bandas do vermelho e do infravermelho
foram utilizados nos modelos de estimativa. Todo o procedimento foi realizado no software
QGIS 3.26.

Tabela 3 - Descricdo dos indices de vegetagédo (continua).

indices de vegetacio Formula Fonte
NDVI! % Rouse et al. (1973)
GNDVI? % Gitelson et al. (1996)
SAVI? % Huete (1988)
OSAVI* Z&IZXJF(?:R (; 12 Rondeaux et al. (1996)
MNLI® (NIR® — R) « (1,5) Gong et al. (2003)

(NIR? + R + 0,5)
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(NIR? — R) .
6 - 7
NLI NIRE—R Goel e Qin (1994)
RVI7 % Major et al. (1990)
(NIR —R) Louis-roujean e Breon
RDVI® (NIR + R)%5
(1995)
EVI° 25 X (NIR — B) Huete et al. (1997)

(NIR+6XR—75%xB+1)

Fonte: do autor, 2023.'normalized difference vegetativo index; 2green normalized difference vegetation
index; 3soil-ajusted vegetation index; “optimized soil-adjusted vegetation index; *modified non-linear
vegetation index; °non-linear vegetation index; “ratio vegetation index; ®re-normalized difference
vegetation index; enhanced vegetation index. NIR — infravermelho préximo; R — Vermelho; G — verde.

Para o calculo dos indices descritos acima foram utilizadas imagens da plataforma
PlanetScope (https://www.planet.com/products/platform/). A plataforma possui mais de 200
nanosatélites em orbita que sdo capazes de fornecer imagens diérias do globo terrestre com
resolucéo espacial de 3 x 3 metros. As imagens podem ser baixadas a partir de trés sensores,
sendo o Dove Classic (PS2), Dove-R (PS2.SD) e SuperDove (PSB.SD).

No Entanto, para as areas deste estudo foram utilizadas imagens provenientes do Dove-
R (Gedrgia e Séo Paulo) e o SuperDove para a lturama, visto que a partir de maio de 2021 as
imagens do SuperDove comecaram a ser fornecidas pela plataforma. A principal diferenca entre
0s sensores estd na guantidade de bandas que sdo fornecidas, enquanto o Dove-R possui 4

bandas o0 SuperDove é capaz de fornecer 8 bandas (tabela 4).

Tabela 4 - Descricdo das bandas do satélite PlanetScope.

Instrumento Instrumento ID Banda Comprimento de onda (nm)
B1 - blue 464 - 517
B2 —green 547 — 585
Dove-R PS2.SD
B3 - red 650 — 682
B4 - NIR 846 — 888
B2 —azul 465 — 515
B4 — verde 547 — 583
SuperDove PSB.SD
B6 — vermelho 650 — 680
B8 — NIR 845 — 885

Fonte: do autor, 2023.
Além disso todas imagens apresentam correcdo para reflectancia de superficie. A
correcdo para eliminar os efeitos da atmosfera ocorre a partir da Top-of-Atmosphere (TOA) em
que os lookup tables (LUTSs) utilizam como entrada o0 modelo de codigo de transferéncia

radiativa 6SV2.1 e realizam a correcdo para reflectancia de superficie. Ao final as imagens
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corrigidas sdo fornecidas com 16-bit no formato GEOTIFF e com os valores na escala de 10.000
(PLANET, 2023).

2.5 Analises de PCA e correlacdo

Os dados foram inicialmente submetidos a uma analise de box-plot para remogdo dos
valores descritos como outliers. A remog¢édo ocorreu a partir do calculo do limite superior e
inferior do box-plot para cada estado (Georgia, Sdo Paulo e Minas Gerais) e para a unido de
todos os dados (Global), assim, os valores que ultrapassaram os limites foram removidos. Ap6s
a remogdo dos valores descritos como outliers foram realizadas as analises prévias. Devido a
guantidade de variaveis que foram listadas para compor a entrada das redes do tipo MLP foi
realizado a andlise de componentes principais (PCA) e analise de correlacdo de Pearson
(p<0,05). Com a anélise de PCA é possivel identificar as variaveis que possuem maior relacéo
com o PMI e com a correlagdo identificar a forga entre a variavel input com o a variavel
resposta, podendo essa relacao ser negativa ou positiva (HOLLAND, 2019; TAYLOR, 1990).
Sendo assim, a analise de PCA e a correlacdo de Pearson sdo uteis para avaliar as variaveis de
entrada na rede e ajudar a selecionar as variaveis que apresentam maior relacdo com a
maturacdo e diminuir a quantidade de varidveis de entrada para maximizar o desempenho da
rede. Dessa forma as duas analises foram realizadas para cada local sem distingdo por data de
avaliacdo. Nas regiGes que apresentavam mais de uma area, como no caso da Georgia, EUA e
do estado de Sao Paulo, BR a analise de PCA e correlacdo ndo foram divididas por local de
avaliacdo da maturacdo, portanto contabilizou todas as areas em uma Unica andlise. Todas as
analises descritas nesse paragrafo foram realizadas no software SAS© JMP pro 14 e os gréficos

de analise de correlacdo foram plotados no software Excel.

2.6 Perceptron de Multicamadas (MLP)

O tipo de rede neural artificial utilizada no estudo foi a multlayer perceptron (MLP).
Esse tipo de rede é capaz de resolver problemas lineares e ndo lineares apenas aprendendo com
os dados e generalizando o aprendizado para a situacdo que € proposta (TAUD; MAS 2017).
Sendo assim, para a rede atingir tal capacidade de aprendizado, foi utilizado o treinamento
supervisionado em que sdo apresentadas as variaveis de entrada (inputs) e as de saida (output).
Como output para todos os modelos calibrados foram utilizados os valores de PMI e 0s

inputs ou variaveis de entrada foram os parametros apresentados nas tabelas 1 e 2, 0 AGD, a
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banda do vermelho (Red) e do infravermelho (NIR). Inicialmente foram inseridos todos 0s
pardmetros de entrada (varidveis climaticas, Vs, AGD, banda do vermelho e do infravermelho),
depois foram testadas diferentes combinagdes entre as variaveis de entrada. A combinacgéo dos
inputs ocorreu a partir da avaliacdo da anélise sensitiva fornecida pelo software, pela analise de
PCA e correlagéo de Pearson.

A ferramenta utilizada para criagdo das redes MLP foi a created network encontrada no
software STATISTICA 7° (Statsoft Power Solutions, Inc. na aba Neural Networks). Dentro da
ferramenta a rede do tipo MLP foi selecionada. Como padrdo foram adotadas duas camadas
ocultas para todas as areas, variando apenas o numero de neur6nios dentro de cada camada
oculta. O numero de neurénios foi diferente para cada estado e para o modelo global. No
entanto, foi adotado como padréo inicial a raiz quadrada do nimero de dados totais (N) como
um valor inicial para selecionar a quantidade de neurdnios para cada camada oculta. Na
sequéncia foi retirado um neurdnio de cada camada oculta até chegar na quantidade final de
dois neurdnios em cada camada oculta. Esse padrdo de avaliacdo da quantidade de neurénios
foi realizado para cada combinacao e método de treinamento avaliando em cada etapa a acuracia
e precisao dos modelos. Além disso, todas as redes criadas apresentavam como saida a funcao
linear.

O proximo passo foi a escolha do método de treinamento. Os métodos utilizados de
treinamento foram Backpropagation e o Levenberg-marquardt. Selecionado os métodos de
treinamento, os algoritmos de treinamento foram aplicados separadamente e em conjunto (fase
1 e fase 2). Quando utilizada a fase 1 e fase 2 em conjunto os parametros de cada algoritmo
foram configurados separadamente. Na fase 1 era definido o nimero de épocas e o tipo de
treinamento (Backpropagation ou Levenberg-marquardt). Quando o nimero de épocas da fase
1 era terminada, a fase 2 inicializava com outro numero de épocas e outro método de
treinamento (Backpropagation ou Levenberg-marquardt), ndo utilizando o mesmo método de
treinamento da fase 1 na fase 2. O numero de época variou entre 0s modelos calibrados, no
entanto, foi adotado como padréo para avaliar o comportamento da rede a quantidade de épocas
variando de 500 a 8000 épocas. Dessa forma, para cada combinacao de entrada foram testadas
diferentes combinagdes de neurénios na camada oculta, 0 método de treinamento e 0 nimero
de épocas.

Além disso, o conjunto de dados de cada area (Minas Gerais, Sdo Paulo e Georgia) e 0
modelo global foram divididos em 70% para treinamento, 20% para selecéo e 10% para teste.

O tamanho do conjunto de dados variou para cada regiao.
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2.6.1 Treinamento da rede do tipo Perceptron de Multicamadas (MLP)

A escolha do método de treinamento é importante para o desempenho e agilidade da
rede nas suas analises e na sua capacidade de generalizacao. Dessa forma, foram adotados dois
métodos de treinamento Backpropagation, Levenberg-Marquardt. Os dois métodos foram
escolhidos devido a sua praticidade de treinamento das redes e por apresentarem bons
resultados na convergéncia.

O algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt conhecido como Minimizacédo nao
linear dos minimos quadrados é uma modifica¢do do algoritmo de Gauss-Newton, juntamente
com o método do gradiente descente. O método Gauss-Newton utiliza a propriedade das
convergéncias quadraticas. Essa propriedade € capaz de torna-lo rapido na convergéncia,
porém, acaba sendo dependente da escolha dos pesos iniciais que vai afetar nos resultados finais
(KERMANI; SCHIFFMAN; NAGLE, 2005).

Por outro lado, o algoritmo do gradiente descente ndo depende da escolha dos pesos
iniciais e sua velocidade de convergéncia € baixa, exigindo mais épocas. Além disso, em alguns
casos ndo apresenta resultados satisfatorios com a generalizacdo (KERMANI; SCHIFFMAN;
NAGLE, 2005).

Na sua formula do algoritmo de Levenberg-Marquardt é adicionado um novo parametro
L que garante que a matriz de inversdo de Jacobi (J) sempre proceda um resultado. Além disso,
guando o erro € aumentado o parametro p é multiplicado por um escalar teta e quando o erro
diminui é dividido pelo escalar teta (REYNALDI; LUKAS; MARGARETHA, 2012;
RANGANATHAN, 2004).

Em outras palavras, p se assemelha a taxa de aprendizado do algoritmo backpropagation
guando no treinamento é aumentado a funcdo de energia . é multiplicado por uma constante
Minc>1 que direciona o algoritmo para o gradiente descendente. Por outro lado, quando uma
etapa resulta na diminuigéo da funcéo de energia . € multiplicado Pdec = 1/ Minc que direciona o
treinamento para o algoritmo de Gauss-Newton (KERMANI; SCHIFFMAN; NAGLE, 2005).

Dessa forma, o ajuste dos pesos durante o treinamento é dado por:
Wn_1 =Wy — Uy = Jy + D)™ yreny (2)
O segundo algoritmo utilizado para treinamento das redes MLP foi o backpropagation.

O algoritmo realiza a correcdo dos pesos (w) das entradas a partir dos valores obtidos na saida,
comparando os valores de saida com o desejado. Sendo assim, ap0s o resultado de saida o erro
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é retropropagado e 0s pesos sdao corrigidos, ocorrendo novamente o treinamento da rede
(RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986).

Redes que utilizam o algoritmo backpropagation como treinamento seguem uma
direcdo negativa do gradiente dos somatdrios dos quadrados dos erros em relacdo as variaveis
de peso (REYNALDI; LUKAS; MARGARETHA, 2012). Além disso, dois pardmetros sdo de
grande importancia para atualizacdo dos pesos da rede (equacdo 3), a taxa de aprendizado e 0

momentum.

10ele
W) = We — 55— (3)

Em que, n representa a taxa de aprendizado. Na equacéo 4 € apresentada a equacao de

atualizacao dos pesos com a taxa de aprendizado e 0 momentum.

1 dete

Wity =We = 55— F p(we — wie_yy) 4)

Um dos grandes problemas associados a esses parametros (taxa de aprendizado e
momentum) é o fato de eles ndo serem tabelados ou apresentarem valores ideais, sendo seus
valores dependentes de cada situacdo. No entanto, via de regra sdo adotados valores menores
do que 0,01 para a taxa de aprendizado e quando seu valor aumentar 0 momentum diminui.
Neste trabalho, os valores da taxa de aprendizado e momentum inicial e final adotados foram
de 0,01 a2 0,001 e 0,9 a 0,1, respectivamente.

Nas redes MLP, os vetores de entrada sdo associados a pesos sinapticos, responsaveis
por armazenar os valores das conexdes entre 0s n6s (SANTOS et al., 2021b). No entanto, o0s
valores de entrada sdo normalizados (equacdo 5). A normalizacdo € um procedimento padrédo
que ocorre com a finalidade de transforma os dados para uma mesma escala, facilitando o

processo de generalizagéo pela rede.

y; = - Xmax (5)

Xmaxt Xmin

Em que, os valores de x; sdo os valores de entrada € Xmax € Xmin S80 0S valores maximos

e minimos observados.
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Portanto, para o funcionamento do treinamento do algoritmo backpropagation, 0s
valores de saida de cada camada de neur6nio séo relacionados a funcéo Yk = g(Uk). Sendo que
Yk sera os valores de saida, enquanto que g representa a funcdo de ativacdo de Uk e Uk
representa a funcéo sinaptica, obtida pelos valores normalizados de entradas e 0s pesos

sinapticos, descritos na equacao 6:
Uy = Z§Yjij (6)
Em que, wij S80 0s pesos sindpticos em cada y;j vetores de entrada com k neurdnios.
No algoritmo de treinamento backpropagation diversas sdo as fungdes de ativacéo

encontradas. No entanto uma que vem apresentando bons resultados com a maturacéo é a
funcdo tangente da hiperbolica (Equacéo 7) (SANTOS et al. 2021b; SOUZA et al. 2022).

eVk—e Uk

9WUi) = g, ()
Em que, e representa 0 numero Neperiano da funcéo Uk.
2.6.2 Avaliacdo das redes
Para a avaliacdo das redes MLP criadas, foram observados os valores a raiz quadrada
do erro médio (RMSE) (equacéo 8) e do erro médio absoluto (MAE) (equacao 9) como medidas

de acurécia. Além disso, como medida de precisdo foi calculado o coeficiente de determinacéo
(R?) (equacio 10) entre os valores observados e preditos.

n - 2
RMSE — lel(l"obs Yest) (8)

n

Em que, RMSE é a raiz quadrada do erro médio, yons € 0 valor observado, Yest € 0 valor

estimado pelo modelo, n é o numero de dados.

MAE = -3, (Vi — Y1) 9)
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Em que, MAE ¢é o erro absoluto médio, n é o numero de dados, Yi é o valor observado

no campo, Yi e o valor estimado pelo modelo.

_ Z?’:l(Yesti—ﬁz

2
R (Yobs;—Y)?2

(10)

Em que, Y, é 0 valor estimado e Y,,é o valor observado Y é a média das observagdes.
De modo geral é possivel observar no fluxograma 1 as principais etapas de coleta e analise dos

dados, bem como como ocorreu a criacédo das redes do tipo MLP.

Fluxograma 1 - Etapas realizadas de coleta (seta vermelha), analises prévias dos dados (seta
amarela) e calibracdo das redes neurais do tipo perceptron de multicamadas
(MLP) (seta verde).
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os melhores resultados com a correlacdo de Pearson (p<0,05) foram obtidos para o
Estado da Georgia (Figura 4B), seguido do Estado de Minas Gerais (Figura 4C), todos as areas
ou modelo global (Figura 4A) e Sdo Paulo (Figura 4D). Dentre as varidveis climaticas
selecionadas 0 AGD foi a variavel que apresentou os maiores valores de correlacdo, sendo esses
valores positivos em todas as areas. Além disso, foi observado que para o0 Qg e tmin a correlagdo

foi negativa, exceto para o estado de Minas Gerais em que a tmin foi positiva (Figura 4C).Tal
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fato pode ser atribuido as condigdes climaticas que sdo encontradas no local de estudo, visto
que em Minas Gerais sdo encontrados os maiores valores de temperatura média. Além disso, as
condi¢des climaticas durante o ciclo da cultura eram favoraveis o que pode levar ao
prolongamento do ciclo do amendoim. Diferente do observado nos outros locais em que foi
possivel observar uma inversdo nos valores de correlagéo.

O amendoim € uma cultura responsiva a temperatura do ar principalmente no
desenvolvimento das vagens que varia de 20 — 25 °C. Dessa forma, no célculo do AGD a
temperatura maxima e minima é inclusa obtendo uma relacéo positiva entre 0 AGD e o PMI
(ROWLAND et al., 2006; SOUZA et al., 2022) indicando que na medida que a planta acumula
graus dias a maturacdo aumenta. Além disso, a combinacdo do AGD com os IVs é uma forma

de aumentar a precisdo e acuracia dos modelos calibrados (SANTOS et al., 2022).

Figura 4 - Andlise de correlagdo de Pearson para os dados utilizados para criagdo dos modelos

de MLP.
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Fonte: do autor, 2021. A — Unido de todos os estados; B — estado da Georgia, EUA; C — estado de Minas
Gerais, Brasil; D — estado de S&o Paulo, Brasil.

Os indices de vegetacao apresentaram baixos valores de correlacdo quando comparados

com as variaveis climéaticas. Os menores valores foram observados para a banda do vermelho,
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NIR, REDVI, GNDVI E NDVI. Por outro lado, os maiores valores de correlagdo foram
observados para o NLI, MNLI e o EVI.

O NLI é um indice capaz de minimizar os efeitos de brilho do solo e do angulo foliar
(GOEL; QIN, 1994). O MNLI foi proposto como uma melhoria do NLI, contabilizando ainda
o fator solo (L) encontrado no SAVI também (GONG et al., 2003). Dessa forma, devido ao fato
de minimizarem os efeitos perturbadores do ambiente (dossel, solo, etc.) esses indices
apresentam melhores respostas com a maturacdo do amendoim (PMI). Diferentemente de
outros IV que ndo apresentam correcdes para os efeitos perturbadores, sendo encontrados
problemas até mesmo com a saturacéo do 1V como o NDVI (CARNEIRO et al., 2019).

Além disso, os indices descritos apresentaram correlagdo negativa, exceto para o estado
de Minas Gerais (Figura 4C). Com essa correlacdo negativa é possivel identificar a relacdo dos
IVs com a maturacdo do amendoim (PMI), em que conforme os valores dos IVs aumentam a
maturacdo diminui. Em outras palavras, esse fendmeno esta diretamente relacionado a trés
fatores biofisicos da planta, os pigmentos foliares, a estrutura das células e o contetdo de agua
ou a turgidez das folhas. No mesofilo palicadico das folhas sdo encontrados dentro dos
cloroplastos os pigmentos foliares. Esses pigmentos foliares sdo representados por dois de
grande importancia nas folhas a clorofila a e b. A clorofila a apresenta uma regido de absorgéo
de energia eletromagnética de 430 nandmetros (nm)(azul) e 660 nm (vermelho), enquanto que
a clorofila b apresenta uma regido de absor¢éo em 450 nm (azul) e 65 nm (vermelho) (JENSEN,
1983). Quando as plantas estdo sobre estresse (hidrico, salino e etc.) ou préximo da maturacao
fisioldgica a producdo de clorofila diminui, com isso, sdo encontradas altas reflectancia na
regido do vermelho, podendo identificar a época de senescéncia da planta ou potenciais
estresses que sdo encontrados na area de producdo (JENSEN, 1983). Além disso, a faixa do
NIR de 740 nm a 1100 nm € controlada principalmente pelo mesofilo esponjoso que apresenta
espacos de ar intracelulares. Nesses espacos sdo encontradas as regides que ocorrem as trocas
gasosas do oxigénio e dioxido de carbono o que leva a fotossintese pela planta e producéo de
biomassa. Portanto, tal regido do espectro eletromagnético (NIR) € alvo de grande estudo no
desenvolvimento de técnicas para avaliar a producdo de biomassa (JENSEN, 1983). Essa
relacdo encontrada entre as diferentes partes do espectro eletromagnético fica mais evidente
quando sé@o combinadas em indices de vegetacdo o que os torna mais sensivel na captacao dos
diferentes valores de reflectancia.

Dessa forma é possivel inferir que na medida que o amendoim comega a entrar no
processo de maturagdo a producdo de pigmentos foliares especialmente as clorofilas comegam

a diminuir, assim como, quanto mais proxima do final do ciclo maior é a senescéncia da planta
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e consequentemente é observada a queda nas trocas gasosas e os valores dos IVs comegam a
diminuir, essa diminuicdo nos valores dos IVs representa a possivel época para inicio do
arranquio do amendoim.

Apo0s a correlacdo foi realizada a analise de PCA podendo observar quais variaveis
apresentaram relacdo com a maturacdo. A analise foi capaz de explicar a variabilidade dos
dados em 57,7% para todos os Estados (Figura 5A), 86,3% para o Estado da Gedrgia (figura
5B), 79,2% para o Estado de Minas Gerais (Figura 5C) e em 69,8% para o estado de Sao Paulo.

O AGD foi a unica variavel que apareceu em todas as analises no mesmo sentido do
PMI. No estado da Gedrgia (Figura 5A) as varidveis climaticas e os indices de vegetacdo com
excecdo do AGD ficaram opostos ao PMI. No estado de S&o Paulo (Figura 5D) a tmax e tmean
e em Minas Gerais (Figura 5C) a tmean, tmin, SAVI, OSAVI, MNLIforam as variaveis que
apresentaram o mesmo sentido do PMI e AGD. No modelo geral (Figura 5A) a banda do NIR,
NLI, Qg, EVI, tmin foram as principais variaveis que estavam opostas ao PMI.

Sendo assim, com a andlise de PCA e correlagdo, juntamente com a analise sensitiva
das redes foi possivel identificar e selecionar as varidveis que apresentaram maior relacdo com
a maturacdo. Dessa forma, realizando a combinacgdo das varidveis com o intuito de reduzir a

quantidade de entradas e obter valores ideais de precisao e acuréacia.

Figura 5 — Analise de componentes principais (PCA) entre as varidveis climéticas e os indices
de vegetacdo para cada modelo calibrado.
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A partir das 16 varidveis de entrada foram testados diversos modelos do tipo MLP na
estimativa da maturacdo. A melhor rede para o estado de Minas Gerais foi obtida com duas
camadas ocultas com sete neurénios em cada camada e 0 método de treinamento Levenberg-
Marquardt com oito variaveis de entrada (tabela 4). No Estado de Séo Paulo (tabela 4) a rede
com quatro varidveis de entrada e duas camadas ocultas de nove neurdnios cada foi possivel
estimar a maturacdo. No Estado da Gedrgia (tabela 4) a melhor rede utilizou dois métodos de
treinamento, descritos como fase 1 (F1) e fase 2 (F2). Em cada fase é definido o nimero de
épocas, quando o numero de épocas na F1 chega ao final o algoritmo troca 0 método de
treinamento e a F2 é iniciada. Neste caso a F1 utilizou o algoritmo backpropagation e na F2 o
algoritmo Levenberg-Marquardt. Dessa forma € possivel melhorar a estimativa do PMI pelo
algoritmo de treinamento, conseguindo selecionar uma menor quantidade de variaveis de
entrada.

No modelo geral, contendo todos as areas o metodo de treinamento que obteve 0s
melhores resultados foi o Levenberg-Marquardt, com duas camadas ocultas de 13 neur6nios e
trés inputs (tabela 4). Além disso, em todos as redes calibradas 0 AGD e o Qg, exceto para Sao
Paulo foram as varidveis mais utilizadas. Apesar disso, foi observado que para cada Estado
foram selecionados diferentes IVs, com destaque apenas para 0 MNLI que apareceu na Georgia
e em S&o Paulo.
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Tabela 4 — Topologia das redes perceptron de multicamadas, varidveis de entrada utilizadas e
métodos de treinamento.

Estado Camadas Neurdnios Epocas Treinamento Inputs?
Minas Red, NIR, NDVI,
Gerais 2 7:7 2800 Levengerb-marquardt GNDVI, tmax,
tmean, Qg e AGD
Backpropagation® (F1*),
Georgia 2 9:9 500; 500 Levenberg-marquardt AGD, Qg e MNLI
(F2**)
x . RDVI, MNLI,
S&o Paulo 2 9:9 500 Levenberg-marquardt Tmax e AGD
Global 2 13:13 6000 Levenberg-marquardt AGD, Qg e NLI

Fonte: do autor, 2023. *F1 — fase 1 com o uso do algoritmo de treinamento backpropagation; **F2 -
fase 2 com o uso do algoritmo de treinamento Levenberg-marquardt.! taxa de aprendizado inicial e final
de 0,009 e 0,01, momentum inicial e final de 0,7 a 0,8. 2 variaveis de entrada que apresnetaram 0s
melhores resultados no treinamento.

O melhor método de treinamento utilizado pelos algoritmos foi o Levenberg-Marquardt.
Esse método de treinamento € um intermediario que utiliza o método do Gradiente Descendente
e 0 método Gauss-Newton. Por combinar os dois lados positivos de cada método, esse tipo de
treinamento acaba sendo eficiente em realizar a convergéncia. Fato esse que foi observado na
comparacao entre diferentes métodos de treinamento para estimativa da producédo de trigo, em
gue o Levenberg-marquadart e regularizacdo bayesiana foram mais eficientes (GARG et al.,
2016). Por outro lado, uma das limitac6es desse algoritmo de treinamento é o fato de realizar
apenas tarefas de regressio (KERMANI; SCHIFFMAN; NAGLE, 2005), entretanto na
predicdo de frutas e comparando diferentes métodos de treinamento resultados similares de
precisdo foram encontrados quando comparado com o Backpropagation (KHAN et al., 2020).

O que pode levar a valores acurados e precisos na estimativa da maturacdo pelos
modelos sdo as variaveis de entrada utilizadas. Sendo assim, umas das formas de reduzir a
subjetividade do quadro de maturacdo € utilizar 1Vs para 0 mapeamento da variabilidade da
area (SANTOS et al., 2021). Além disso, quando as varidveis climaticas sdo incluidas ao
modelo melhor é a simulagdo do efeito do clima na maturagdo. Visto que altas temperaturas
podem acelerar o ciclo da cultura, diminuindo a area foliar, biomassa e acelerando a maturacéo
(ZHANG et al., 2022).

Um dos fatores que levou a diferenciacdo entre os Vs foi a época de avaliagdo da
maturacdo. No Estado de Minas Gerais a maturacdo comecgou a ser avaliadas aos 85 dias apds
a semeadura, finalizando aos 118 dias ap0s a semeadura, ou seja, mesmo na ultima data de

avaliacdo os 1Vs apresentavam altos valores (dados ndo apresentados). Esses altos valores dos
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indices sdo associados ao alto acumulado de biomassa que é captado pelo calculo dos Vs
(CARNEIRO et al., 2019; QI et al., 2020; SANTOS et al., 2021; SOUZA et al., 2022)

No Estado de Sdo Paulo, mesmo apresentando a correlacdo negativa entre os IVs e 0
PMI, os valores da correlacdo ainda eram baixos. Por outro lado, o Estado da Gedrgia foi o que
apresentou os melhores resultados de correlagéo, consequentemente com o melhor modelo para
a estimativa da maturacdo. Nesse sentido, podendo levar ao prolongamento do ciclo da cultura
devido as condi¢fes climaticas encontradas nas areas principalmente com a boa disponibilidade
de agua e temperaturas ideais durante o cultivo. Além disso, no estado da Georgia foram
utilizadas cultivar que apresenta um ciclo maior do que as encontradas no Brasil o que fica
evidente tambeém pelo AGD. Como a cultivar de amendoim semeada nos estados do Brasil é
mais precoce (OL3) tem se a necessidade de realizar mais avaliacdes da maturacdo das vagens
afim de encontrar o momento ideal de arranquio. Visto que a correlacdo positiva indica que
aquela época ainda ndo era 0 momento ideal para a realizacdo do processo mecanizado de
arranquio. Santos et al. (2021b) verificou isso a partir do uso do modelo de Gompertz, no
momento em que ocorre o declinio dos valores dos Vs associados ao inicio da senescéncia da
planta a maturacdo estd proxima do ideal e € possivel realizar o arranquio do amendoim.
Carneiro et al. (2019) pode constatar que a queda nos valores dos indices de vegetacdo nas
cartas de controle indica o inicio do processo de senescéncia da planta de amendoim.

No entanto determinar uma época especifica ainda é um dos problemas enfrentados
principalmente pelo fato do amendoim apresenta habito de crescimento indeterminado e o seu
ciclo ser influenciado pelas condicBes da area (SANTOS et al., 2021b). Contudo, a alta
capacidade dos IVs em captar a variabilidade das areas, esta associado as bandas do NIR e do
vermelho que sdo utilizadas na sua férmula. Essas duas bandas espectrais interagem com 0s
pigmentos foliares e o contetudo celular (JENSEN, 2011). Dessa forma quando a planta esta
estressada os valores de reflectancia entre as formulas se alteram e isso € refletivo nos valores
do IVs. Portanto, quanto maior os valores de reflectancia do NIR e menor o do vermelho,
maiores sdo os valores dos Vs, indicando a fotossintese pela planta e acimulo de biomassa
(JENSEN, 2011).

Essa variacdo nos valores dos 1Vs foi observada por Carneiro et al. (2019) em que no
inicio do estadio reprodutivo (R1) sdo encontrados altos valores de biomassa e baixos de
maturagdo e ao final do ciclo ocorre queda dos valores de biomassa e aumento dos valores de
maturagdo. Portanto, o uso dos indices de vegetacdo sdo fortes indicativos de escolha da época

de arranquio do amendoim.
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Associado aos Vs, a radiacdo é outro pardmetro que afeta diretamente a fotossintese
pela cultura. A baixa irradidncia que chega na cultura leva ao prolongamento do estadio
vegetativo e consequentemente encurtando o estadio reprodutivo afetando a produtividade e
diminuindo a matéria seca das plantas (SINGH, 2004; RAO; MITTRA, 1988). Além disso, a
uma relacédo direta entre a radiacdo solar e a temperatura, isto €, na medida que a radiacdo solar
aumenta a temperatura também aumenta.

Nas Figuras 6 e 7 sdo apresentados os resultados dos modelos calibrados para cada
estado e o global, divididos em treinamento, selecéo e teste. Para cada etapa do treinamento do
modelo os dados foram divididos em 70% para treinamento, 20% para selecdo e 10% para o
teste. Dentre os modelos calibrados, 0 modelo para o Estado da Geodrgia (Figura 6D, E e F) foi

0 que apresentou os melhores ajustes de R2, RMSE e MAE para o treinamento, seleco e teste.

Figura 6 - Gréfico entre os valores observados e preditos do treinamento, selecéo e teste de cada
modelo da rede MLP calibrado.
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Fonte: Do autor, 2023. A, B e C — treinamento, selecdo e teste do modelo com todos os estados; D, E e
F - treinamento, selecdo e teste do modelo calibrado para o estado da Georgia.

Nos demais modelos é possivel observar pouca variagcdo entre o melhor modelo
(Georgia) e os demais modelos nos valores de precisdo (R?). No Estado de Minas Gerais (Figura
7G, H e 1) e no modelo Global (figura 6A, B e C) houve uma reducéo de 4% no valor de R?
para o teste, enquanto que para o Estado de S&o Paulo (figura 7J, K e L) foi observada queda
9,4% nos valores de teste em comparagao ao valor de R? de 0,943 do estado da Gedrgia (Figura

6D, E e F). Apesar da reducdo nos valores de precisdo a utilizagdo de dados climéticos e indices
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de vegetacdo obtidos de forma remota foram satisfatorios, uma vez que a estimativa de
maturagdo de amendoim utilizando o modelo SAFER (Simple Algorithm for
Evapotranspiration Retrieving) e dados de estagdes meteoroldgicas de superficie para o calculo
da evapotranspiracdo e PMI do amendoim com a finalidade de encontrar o momento ideal de

arranquio das plantas foram obtidos valores de R? maximo de 0,748 (ALMEIDA et al., 2023).

Figura 7 - Grafico entre os valores observados e preditos do treinamento, selecéo e teste de cada
modelo da rede MLP calibrado.
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Fonte: do autor, 2023. G, H e | - treinamento, sele¢éo e teste do modelo calibrado para o estado de Minas
Gerais; J, K e L - treinamento, selecéo e teste do modelo calibrado para o estado de Sao Paulo.

Além da precisdo é importante destacar a acuracia entre os modelos, sendo que 0s
menores valores de erro RMSE foram encontrados para a Gedrgia (Figuras 6D, E e F) seguido
de Global (Figuras 6A, B e C), Sdo Paulo (Figuras 7D, E e F) e Minas Gerais (Figuras 7A, B e
C). Os maiores erros foram de 0,1 quando o modelo utilizou as entradas banda espectral do
vermelho, NIR, NDVI, GNDVI, tmax, tmean, Qg e AGD no estado de Minas Gerais na etapa
de teste. Por outro lado, no estado de S&o Paulo o maior erro foi de 0,091 na mesma etapa. Os
valores de erro maximo encontrados neste trabalho sdo menores ou igual a 10%, isso
independente dos parametros de entrada, método de treinamento e os locais.

No entanto, a utilizacdo de plataformas remotas de monitoramento global s&o
ferramentas que apresentam um bom desempenho na estimativa da maturacdo de amendoim.
Visto que em outros estudos utilizando 1Vs obtidos por imagens de drones na estimativa da

maturacdo de amendoim, os valores maximos encontrados com o erro (RMSE) variam entre
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6,3% e 9,4% para o teste (SANTOS et al., 2022; OLIVEIRA et al., 2019) podendo chegar a
22% de erro (MAE) (SOUZA et al., 2022). Além disso, quando combinados os 1Vs obtidos por
imagens de satélite com algoritmos de MLP a maxima acuréacia (MAE) encontrada foi de 12%
(SOUZA et al., 2022). Sendo assim, as plataformas remotas se destacam principalmente pela
facilidade de acesso e coleta de dados. Além disso, o fato de incluir os dados climaticos aumenta
a capacidade dos modelos em estimar a maturacdo de amendoim, visto a grande influéncia das
variaveis climaticas na cultura do amendoim.

Dessa forma, a utilizacdo de plataformas online e gratuita de coleta de dados climaticos
e imagens de alta resolucdo de satélite sdo alternativas para estimar o PMI. Nesse sentido, paises
que ndo dispdem de uma rede de estaces meteoroldgicas ou sensores de coleta a nivel terrestre
podem optar pela utilizacdo das plataformas remotas como a NASA-POWER e associar esses
dados com indices de vegetacdo obtidos de plataformas orbitais.

Outro fato que justifica o desempenho dos modelos na estimativa da maturacdo de
amendoim esta no nimero de amostras coletados e na correlacdo das variaveis de interesse. Por
mais que o numero de amostras seja pequeno a correlacdo das variaveis com a maturacdo das
vagens de amendoim é um parametro chave para a boa convergéncia do algoritmo
(MEHROTRA; MOHAN; RANKA, 1991). Outro ponto que merece destaque sdo os problemas
de overtting que podem ser encontrados quando s&o observadas baixas quantidades de amostras.
No entanto, neste trabalho é possivel observar resultados similares de preciséo e acuracia entre
o treinamento, selecdo e teste dos modelos para cada estado e para o0 modelo Global. Esse fato
demonstra que os modelos calibrados ndo apresentaram overfitting mesmo com baixo nimero
de amostras.

Dessa forma, mesmo com um alto nimero de amostras como no modelo Global, a
correlacdo entre as variaveis e a variabilidade dos indices sdo fatores que devem ser levados em
conta para a melhoria dos valores de acurécia e precisdo dos modelos. O que fica evidenciado
pelo modelo criado para a Gedrgia em que bons ajustes foram encontrados a partir da grande
variacao entre os IVs durante as épocas de coleta de maturacéo, principalmente para 0 MNLI
que variou de 0,58 a 0,06 entre a primeira e a Gltima data de coleta da maturagdo no campo.
Essa variabilidade é observada também quando sdo aplicados modelos de crescimento na
avaliacdo da maturacdo, no momento em que ocorre queda dos valores do Vs a planta comeca
a entrar em senescéncia, sendo esse 0 momento de iniciar o arranquio (SANTOS et al., 2021Db).

Apesar disso diversos outros fatores podem afetar a maturagdo das vagens e o ciclo de
desenvolvimento da cultura, em especial o tipo de solo e a época de semeadura. Solos arenosos

possuem maior aeracdo com menor resisténcia do ginoforo a penetragdo, consequentemente
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menor é a retencdo de agua. J& os solos argilosos maior € a retencdo de 4gua e maior é a sua
fertilidade, porém as exigéncias sdo altas na sua estruturacdo visto que podem dificultar a
penetracdo do gindforo (NETO; COSTA; CASTRO, 2012). Dessa forma, em solos de textura
arenosa e sob condicdes ideais de precipitacdo e temperatura podem propiciar um melhor
desenvolvimento na cultura.

Essa influéncia do solo no desenvolvimento e maturagdo das vagens também foi
observado por Almeida et al. (2023) em que o baixo desempenho do modelo SAFER pode ter
sido influenciado pelas condicdes de solo da area de estudo. Nesse sentido, 0 mesmo pode ser
observado entre o estado de Minas Gerais e 0 de Sdo Paulo, visto que sdo regides em que 0s
solos apresentam modificacdes na sua textura. Além disso essas condi¢fes da area enfatizam a
grande subjetividade do metodo tradicional em avaliar a maturacdo do amendoim. Durante a
calibracdo dos algoritmos tais caracteristicas ndo sdo diferenciadas, o que pode levar a
diminuicdo dos parametros de acurcia e precisdo do modelo.

Apesar do uso de variaveis climaticas e Vs neste trabalho, em trabalhos futuros a
inclusdo ou diferenciacdo das regides de acordo com o tipo de solo podem obter maiores
respostas com a maturacdo a partir da aplicacdo de redes neurais artificiais. Dessa forma, é
possivel realizar o agrupamento de regifes similares quanto a textura de solo e realizar a
estimativa da maturacdo com maior acurécia e precisdo. Assim, 0s modelos calibrados sdo
capazes de ajudar os produtores, extensionistas e pesquisadores na determinacdo da melhor
época de avaliacdo da maturacao, diminuindo as perdas no campo e aumentando a qualidade
dos grdos colhidos. No entanto, sdo necessarios estudos para avaliar a influéncia outros

genotipos de amendoim na maturacdo das vagens.

4 CONCLUSAO

A aplicacdo de indices de vegetacdo e as varidveis climaticas conjuntamente foram
eficientes na criagdo dos modelos de redes neurais artificiais do tipo MLP para os diferentes
locais. Dentre os resultados o modelo criado para o Estado da Gedrgia apresentou os melhores
ajuste de acuracia RMSE = 0,058, MAE = 0,041 e precisdo R? = 0,943 para o teste, seguido do
modelo global com R? de 0,906, RMSE = 0,080 e MAE = 0,060, modelo para Minas Gerais
com R? de 0,906, RMSE = 0,1 e MAE = 0,076 e 0 modelo para o estado de S&o Paulo com R?
de 0,854, RMSE = 0,091 e MAE = 0,073.

Por outro lado, com o0 modelo geral foram obtidos resultados satisfatorios na estimativa

da maturacao descritos pelos valores de precisao e acuracia. Com o modelo global € possivel
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estimar a maturacdo da cultura em qualquer local de producéo e eliminando a subjetividade do
método tradicional de avaliacdo da maturacdo do amendoim.

CONSIDERACOES FINAIS

A partir do estudo foi possivel observar e avaliar as plataformas orbitais NASA-
POWER e PlanetScope. Ambas as plataformas sdo utilizadas para finalidades diferentes, na
plataforma NASA-POWER ¢é possivel realizar a coleta de diversas variaveis climaticas do
globo terrestre de, enquanto que a PlanetScope € capaz de fornecer imagens com alta resolucéo
espacial (3 x 3 metros) do globo terrestre diariamente. Ambas as plataformas sao orbitais e sdo
ferramentas uteis para serem cada vez mais utilizadas na pesquisa e por produtor rurais no
monitoramento das condi¢6es das lavouras.

Neste estudo, foi possivel observar que a plataforma NASA-POWER apresenta uma boa
relacdo em estimar as variaveis climaticas Temperatura maxima, minima e média, radiacdo
solar e pressdo de superficie. Por outro lado, outras variaveis como umidade relativa e
velocidade do vento os modelos matematicos ndo sdo acurados e precisos, demonstrando a
necessidade de calibracdo dos modelos para a estimativa desses parametros climaticos. Apesar
disso, a plataforma é de livre acesso o0 que permite obter informacdes sobre as demais variaveis
em qualquer lugar do globo terrestre. Visto que em certos paises ndo sdo encontradas redes de
estacOes meteoroldgicas que realizam a coleta das informacdes, 0 que pode ser substituida
eventualmente pela plataforma NASA-POWER. Em rela¢do a cultura do amendoim, foi
possivel observar que a temperatura é descrita como um dos principais fatores que afetam seu
ciclo de producdo. Tal variavel pode ser monitorada a partir da plataforma com boa acurécia e
precisdo, além de ser empregada para o calculo do acumulado de graus dias que apresenta boa
relagdo com a maturacdo do amendoim.

Quando os dados climéticos foram incluidos com os indices de vegetacdo obtidos pela
plataforma PlanetScope foi possivel analisar mais precisamente a influéncias desses fatores na
maturacdo do amendoim. Essa analise realizada pela rede neural artificial do tipo perceptron de
multimacadas (MLP) demonstrou que é possivel estimar a maturagdo com acuracia e precisdo
especialmente para o estado da Georgia que apresentou os melhores resultados. Além disso,
utilizar dados de plataformas orbitais incluidos a modelos de redes neurais artificiais € uma
forma de melhorar a forma de avaliacdo da maturacdo frente ao metodo tradicional e diminuir

as perdas no campo.



91

REFERENCIAS

ABRAHAM, E. R. et al. Time series prediction with artificial neural networks: an analysis
using Brazilian soybean production. Agriculture MDPI, v. 10, n. 10, 2020. Doi:
https://doi.org/10.3390/agriculture10100475

ALMEIDA, S. L. H. et al. Performance of the SAFER model in estimating peanut maturation.
European Journal of Agronomy, v. 147, 2023. Doi:
https://doi.org/10.1016/j.eja.2023.126844

ALVAREZ, C. L.; STAPE, J. L.; SENTELHAS, P. C.; GONCALES, J. L. M.; SPAROVEK,
G. Koppen’s climate classification map for Brazil. Meteorologische Zeitschrift, v. 22, n. 6,
p. 711 — 728, 2014. Doi: http://dx.doi.org/10.1127/0941-2948/2013/0507

BAGNALL, D. J.; KING, R. W. Response of peanut (Arachis hypogeae) to temperature,
photoperiod and irradiance 1. Effect on flowering. Field Crops Research, v. 26, p. 263 —
277. DOI: https://doi.org/10.1016/0378-4290(91)90004-F

BOOTE, J. K. Growth stages of peanut (Arachis hypogaea L). Peanut Science, v. 9, p. 35 —
40, 1982. Doi: https://doi.org/10.3146/i0095-3679-9-1-11

BRANCH, W. D. (2007). Registration of ‘Georgia-06G’ peanut. Journal of Plant
Registration, v. 1, p. 120 — 120. 2007. https://doi.org/10.3198/jpr2006.12.0812crc

CARNEIRO, F. M.; FURLANI, C. E.; ZERBATO, C.; MENEZES, P. C.; GIRIO, L. A. S.
Correlations among vegetation indices and peanut traits during differente crop development
satges. Engenheira Agricola, v. 39, p. 33 — 40, 2019. Doi: https://doi.org/10.1590/1809-
4430-Eng.Agric.v39nep33-40/2019

GARG, B.; KIRAR, N.; MENON, S.; SAH, T. A performance comparison of different back
propagation neural networks methods for forecasting wheat production. CSI Transactions on
ICT, v. 4, p. 305 - 311, 2016. Doi: 10.1007/s40012-016-0096-x

GITELSON, A. A.; KAUFMAN, Y. J.; MERZLYAK, M. N. Use of a green channel in
remote sensing of global vegetation from EOS-MODIS. Remote Sensing of Enviroment, v
58, n. 3, p. 289 — 298, 1996. Doi: https://doi.org/10.1016/S0034-4257(96)00072-7

GODQY, I. J. et al. Cultivares de amendoim oleicos: uma inovagao para o0 mercado produtor
e consumidor brasileiro. Boletim Técnico, IAC, v. 70, 2018. Disponivel em:
http://oagronomico.iac.sp.gov.br/?p=1148

GOEL, N.; QIN, W. Influences of canopy architecture on relationships between various
vegetation indices and LAI and Fpar: A computer simulation. Environmental Science,
Mathematics, 1994. Doi: https://doi.org/10.1080/02757259409532252

GONG, P.; PU, R.; BIGING, G. S.; LARRIEU, M. R. Estimation of forest leaf area index
using vegetation indices derived from Hyperion Hyperspectral data. IEEE transactions on
geoscience and remote sensing, v. 41, n. 6, 2003. Doi:
https://doi.org/10.1109/TGRS.2003.812910


https://doi.org/10.3390/agriculture10100475
https://doi.org/10.1016/j.eja.2023.126844
http://dx.doi.org/10.1127/0941-2948/2013/0507
about:blank
https://doi.org/10.3146/i0095-3679-9-1-11
https://doi.org/10.3198/jpr2006.12.0812crc
https://doi.org/10.1590/1809-4430-Eng.Agric.v39nep33-40/2019
https://doi.org/10.1590/1809-4430-Eng.Agric.v39nep33-40/2019
https://doi.org/10.1016/S0034-4257(96)00072-7
https://doi.org/10.1080/02757259409532252
https://doi.org/10.1109/TGRS.2003.812910

92

HOLLAND, S. M. Principal Components Analysis (PCA). University of Georgia, 2019.
Disponivel em: http://strata.uga.edu/software/pdf/pcaTutorial.pdf

HUETE, A. R. Soil-adjusted vegetation index. Remote Sensing of Environment, v. 25, n. 3,
p. 295 — 309, 1988. Doi: https://doi.org/10.1016/0034-4257(88)90106-X

HUETE, A. R,; LIU, H. Q.; BATCHILY, K.; LEEUWEN, W. A comparison of vegetation
indices over a global set of TM images for EOS-MODIS. Remote Sensing of Environment,
v. 59, n. 3, p. 440 — 451, 1997. Doi: https://doi.org/10.1016/S0034-4257(96)00112-5

JENSEN, J. R. Biophysical remote sensing. Annals of the association of American
Geographers, v. 73, n. 1, p. 111 — 132, 1983. Doi: https://doi.org/10.1111/j.1467-
8306.1983.tb01399.x

JENSEN, J. R. Sensoriamento remoto da vegetacdo. In: Sensoriamento remoto do ambiente:
uma perspectiva em recursos terrestres. Parénteses editora, capitulo 11, 2011.

KERMANI, B. G.; SCHIFFMAN, S. S.; NAGLE, H. T. Performance of the Levenberg—
Marquardt neural network training method in electronic nose applications. Sensors and
actuators B, v. 110, p. 13 — 22, 2005. Doi: 10.1016/j.snb.2005.01.008

KHAN, T.; QIU, J.; ALI QURESHI, M.A.; IQBAL, M.S.; MEHMOOD, R.; HUSSAIN, W.
Agricultural Fruit Prediction Using Deep Neural Networks. Procedia Comput. Sci. v. 174, p.
72-78, 2020. https:// doi.org/10.1016/j.procs.2020.06.058

MAJOR, D. J.; BARET, F.; GUYOT, G. A ratio vegetation index adjusted for soil brightness.
International Journal of Remote Sensing, v. 11, n. 5, 1990. Doi:
https://doi.org/10.1080/01431169008955053

MEHROTRA, K. G.; MOHAN, C. K.; RANKA, S. Bounds on the number of samples needed
for neural learning. College of Engineering and Computer Science, 1991. Doi:
https://doi.org/10.1109/72.97932

FERRARI NETO, J. F.; COSTA, C. H. M.; CASTRO, G. S. A. Ecofisiologia do amendoim.
Scentia Agraria Paranaensis, v. 11, n. 4, p. 1 -13, 2012. Doi:
https://doi.org/10.18188/sap.v11i4.6033

OLIVEIRA, M. F.; SANTOS, A. F.; LACERDA, L. N.; SILVA,R. P.; VELLIDIS, G.
Estimativa da maturagéo de amendoim utilizando sensoriamento remoto e redes neurais
artificiais. Anais do XVII encontro sobre a cultura do amendoim, v. 3, 2019. Doi:
10.17648/amendoim-2019-107243

ONO, Y. Flowering and fruiting of peanut plants. Japan Agricultural Research Quarterly,
v. 13, n. 4, 1979. Disponivel em:
https://www.jircas.go.jp/sites/default/files/publication/jarq/13-4-226-229 0.pdf

PLANET. Constellation and sensor overview. PLANET developers, 2023. Disponivel em:
https://developers.planet.com/docs/data/planetscope/#:~:text=PlanetScope%2C%200perated
%20by%20Planet%2C%20is,3%20meters%20per%20pixel%20resolution.


http://strata.uga.edu/software/pdf/pcaTutorial.pdf
https://doi.org/10.1016/0034-4257(88)90106-X
https://doi.org/10.1016/S0034-4257(96)00112-5
https://doi.org/10.1080/01431169008955053
https://doi.org/10.1109/72.97932
https://doi.org/10.18188/sap.v11i4.6033
https://www.jircas.go.jp/sites/default/files/publication/jarq/13-4-226-229_0.pdf
https://developers.planet.com/docs/data/planetscope/#:~:text=PlanetScope%2C%20operated%20by%20Planet%2C%20is,3%20meters%20per%20pixel%20resolution
https://developers.planet.com/docs/data/planetscope/#:~:text=PlanetScope%2C%20operated%20by%20Planet%2C%20is,3%20meters%20per%20pixel%20resolution

93

QI, H. et al. Estimation of Peanut Leaf Area Index from Unmanned Aerial Vehicle
Multispectral Images. Sensors, v. 20, n. 23, 2020. Doi: https://doi.org/10.3390/s20236732

RANGANATHAN, A.The Levenberg-marquardt algorithm. Tutoral on LM algorithm, v.
11,n.1, p. 101 — 110, 2004. Disponivel em:
https://sites.cs.ucsb.edu/~yfwang/courses/cs290i_mvg/pdf/LMA.pdf

RAO, L. J. MITTRA, B. N. Growth and yield of peanut as influenced by degree and duration
of shading. Journal Agronomy & Crop Science, v. 160, p. 206 — 265, 1988. Doi:
https://doi.org/10.1111/j.1439-037X.1988.tb00327.x

REYNALDI, A.; LUKAS, S.; MARGARETHA, H. Backpropagation and Levenberg-
marquardt algorithm for training finite element neural network. UKSim-AMSS 6™
European Modelling Symposium, 2012. Doi: 10.1109/EMS.2012.56

RONDEAUX, G.; STEVEN, M. D.; FREDERIC, B. Optimization of soil-adjusted vegetation
index. Remote Sensing of Environment, v. 55, n. 2, p. 95 — 107, 1996. Doi:
http://dx.doi.org/10.1016/0034-4257(95)00186-7

ROUJEAN, J.; BREON, F. Estimating PAR absorbed by vegetation from bidirectional
reflectance measurements. Remote Sensing of Environment, v. 51, n. 2, p. 375 — 384, 1995.
Doi: https://doi.org/10.1016/0034-4257(94)00114-3

ROUSE, J. W.; HASS, R. H.; SHELL, J. A.; DEERING, D. W. Monitoring vegetation
systems in the great plains with ERTS. NASA, v. 1, 1974. Disponivel em:
https://ntrs.nasa.gov/citations/19740022592

ROWLAND, D. L. et al. Determination of Maturity and Degree Day Indices and their
Success in Predicting Peanut Maturity. Peanut Science, p. 125-136, 2006. DOI:
https://doi.org/10.3146/0095-3679(2006)33[125:DOMADD]2.0.CO;2

SANTOS, A. F. et al. Using uav and multispectral images to estimate peanut maturity
variability on irrigated and rainfed fields applying linear models and artificial neural
networks. Remote sensing, v. 14, n. 93, 2021b. DOI: https://doi.org/10.3390/rs14010093

SANTOS, A. F.; SILVA, R. P.; ZERBATO, C.; MENEZES, P. C.; KAZAMA, E. H.;
PAIXAO, C.S.S.; VOLTARELLLI, M. A. Use of real-time extend GNSS for planting and
inverting peanuts. Precision Agriculture, 20, p. 840 - 856, 2019. DOI:
https://doi.org/10.1007/s11119-018-9616-z

SINGH, A. L. Growth and Physiology of Groundnut. Groundnut Research in India
National Research Center for Groundnut (ICAR), p. 1 - 35, 2004. Disponivel em:
https://www.researchgate.net/profile/Amrit-Singh-
2/publication/284027853_Growth_and_physiology of Groundnut/links/57726f8408aeeec389
53e0be/Growth-and-physiology-of-Groundnut.pdf

SOOD, A;; KUMAR, R. S.; KUMAR, A. S. Atrtificial intelligence research in agriculture: a
review.Online information review: artificial intelligence in agriculture, p. 01-22, 2021.
DOI: https://doi.org/10.1108/0IR-10-2020-0448


https://doi.org/10.3390/s20236732
https://sites.cs.ucsb.edu/~yfwang/courses/cs290i_mvg/pdf/LMA.pdf
https://doi.org/10.1111/j.1439-037X.1988.tb00327.x
http://dx.doi.org/10.1016/0034-4257(95)00186-7
https://doi.org/10.1016/0034-4257(94)00114-3
https://ntrs.nasa.gov/citations/19740022592
about:blank
https://doi.org/10.3390/rs14010093
https://doi.org/10.1007/s11119-018-9616-z
https://www.researchgate.net/profile/Amrit-Singh-2/publication/284027853_Growth_and_physiology_of_Groundnut/links/57726f8408aeeec38953e0be/Growth-and-physiology-of-Groundnut.pdf
https://www.researchgate.net/profile/Amrit-Singh-2/publication/284027853_Growth_and_physiology_of_Groundnut/links/57726f8408aeeec38953e0be/Growth-and-physiology-of-Groundnut.pdf
https://www.researchgate.net/profile/Amrit-Singh-2/publication/284027853_Growth_and_physiology_of_Groundnut/links/57726f8408aeeec38953e0be/Growth-and-physiology-of-Groundnut.pdf
about:blank

94

SOUZA, J. C. B.; ALMEIDA, S. L. H.; OLIVEIRA, M. F.; SANTOS, A. F.; FILHO, A. L.
B.; MENESES, M. D.; SILVA, R. P. Integrating satellite and UAV data to predict peanut
maturity upon artificial neural networks. Agronomy MDPI, v. 12, p. 1 — 15, 2022. DOI:
https://doi.org/10.3390/agronomy12071512

STACKHOUSE, P. JR. NASA POWER: data sources. NASA POWER docs, 2021.
Disponivel em: https://power.larc.nasa.gov/docs/methodology/data/sources/

TAUD, H.; MAS, J. F.; Multilayer Perceptron (MLP). Geoinformation and Cartopraphy, p.
451 — 455, 2017. Doi: 10.1007/978-3-319-60801-3_27

TAYLOR, R. Interpretation of the correlation coefficient: a basic review. JDMS, v. 1, p. 35 —
39, 1990. Doi: https://doi.org/10.1177/875647939000600106

UNITED STATES DEPARTMENT OF AGRICUTURE (USDA). Peanut explorer. USDA,
2023. Disponivel em:
https://ipad.fas.usda.gov/cropexplorer/cropview/commodityView.aspx?cropid=2221000

WILLIAMS, E. J.; DREXLER, J. S. A Non-Destructive Method for Determining Peanut Pod
Maturity. Peanut Science, v. 8, n. 2, p. 134-141, jul. 1981. DOI:
https://doi.org/10.3146/i0095-3679-8-2-15

XU, L.; CAOQ, B.; NING, S.; ZHANG, W.; ZHAO, F. Peanut leaf disease identification with
deep learning algorithms. Molecular breeding, v. 43, n. 25, 2023. Doi:
https://doi.org/10.1007/s11032-023-01370-8

ZHANG, G.; LECLERC, M. Y.; SINGH, N.; TUBBS, R. S.; MONFORT, W. S. Impact of
planting date on CO2 fluxes, evapotranspiration and water-use efficiency in peanut using the
eddy-covariance technique. Agricultural and Forest Meteorology, v. 326, 2022. Doi:
https://doi.org/10.1016/j.agrformet.2022.109163


about:blank
https://power.larc.nasa.gov/docs/methodology/data/sources/
https://doi.org/10.1177/875647939000600106
https://ipad.fas.usda.gov/cropexplorer/cropview/commodityView.aspx?cropid=2221000
about:blank
https://doi.org/10.1016/j.agrformet.2022.109163

