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1. INTRODUCAO



Populacédo mundial até 2050:

9.6602

BILLION

Producao agricola devera aumentar em 70%

Brasil
Pode expandir 20% da area agricola

80% tem que vir do aumento da produtividade

Tecnologial
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Produtor ; imenta 1950 1960 1970 1980 1900 2010
pessoas Tratores Semeaduratorna - Popularizagdo  Biotecnologia  Introducdo do ~ Genética e Ciéncia
substituem se mais eficiente da tracéo melhorando a  direcionamento de dados

tracéo animal 4x2 TDA produtividade automatico melhorando a
produtividade

2020
Crescimento da
inteligéncia
acionavel

\,\,\.
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COLHEITAINTELIGENTE

O que é?

Utilizacao de tecnologias digitais visando

em
Aplicativos

aumentar a eficiéncia de colheita .,\“ Solugdes Integradas
Eficiéncia de colheita
= Colheita Inteligente

| IUT Deep Learning

Telemetrla M at u ra (;a O \gﬂrgiihdade

. Perdas na colheita

esiag Machme Learnlng

‘‘‘‘



|
L AC = \J

L 4

-

o definir momento de colheita

~

o definir regulagens
o aumentar a eficiéncia



EficiEncia de Maqguinas Agricolas

EficiEncia de colheita: 50%

V Manutencao
V Eficiéncia gerencial
V Logistica
- estradas projetas a mais de 20 anos

largura das maquinas

- duas leiras para 4 ou mais leiras
- 22 peés para 50 pes

- 13 linhas para 46 linhas

N&ao existe nada mais caro que
Gl el e parado ou uma maquina subutil







Agricultura Convencional Médias

[ e Ik P

7 Agricultura éReecisao Variabilidade

~ = Agricultura Inteligente Digitalizacao

r s 5
| o 1 Agricultura Digital Precis&e Digitalizagéo




Evolucao da agricultura

Agricultura 1.0 Agricultura 3.0
Introducéo gradual
de tecnologias
de AP e
Inteligéncia

Altamente

dependente do :
trabalho manual Agricultura 2.0

Maquinas
especializadas e
mais eficientes
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UNESP/JABOTICABAL

Agricultura 4.0

Inteligéncia
acionavel e
automacao
sustentavel de
pProcessos




AGRICULTURAPRECISAO

ESTRATEGIA DE GESTAO

Relne, processa e

: eficiéncia do uso
analisa dados

de recursos

temporais,
i?lii?\iglll?;?se produtividade
' Combina com ... a variabilidade
outras informacoes estimada, para
para... melhorar:
... apoiar as :
L |
decisoes de el d?‘f’e
gestio rentabilidade
: ’ sustentabilidade
considerando...
~~LAMMAMNMS _
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AGRICULTURM ELIGENTE

APLICACAO DE TECNOLOGIAS INTELIGENTES

V Nno acesso aos

Tecnologias de dados
informacéao e de
dados para ... V na aplicacéo
... otimizar dos dados
sistemas
) Foco:
agricolas V como as
complexos. O foco da informagoes
Agrlcultura coletadas
Inteligente podem ser
nao esta na usadas de
variabilidade! Ldnelre.
inteligente

FonteDigitisatian agriculturdrom precision farming to farming 4.0. Available in https://wwa:bicoekonom
\\\LAMMA\\.\ X

o bw.de/en/articles/dossiers/digitisagtgculturomprecisiofarmingofapnino.] -




AGRICULTURA DIGITAL
TECNOLOGIAS INTELIGENTES + AP

" possibilitar a
Evolugao para a automacao de
congctmdade com Processos
sistemas de - sustentaveis
producéo agricolr Objetivo:

na agricultura
usar todas as

Sistemas baseados : -
informacoes e

no conhecimento AP conhecimentos N
v disponiveis para  Crar inteligencia
Redes inteligentes acionavel
+
Ferramentas de criar valor a partir
gerenciamento de dos dados
dados

MLAMMANS Fonte: CEMAuropean Agricultural M.i.' €
UNESP/JABOTICABAL R
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» Agricultura Digital
Robotica

Telemetria
Conectividade
Internet das Coida3) (
Big Data

Agricultura de Precisao

Computacao em nuvem _
putat Analise de Dados

Mobilidad Maquinas Erevg,aq de Safras
ObIHaTe Vant$ Drones S0 the Inelglets

Inteligéncia Artificial | sictemas de gestsio Variabilidade espacial

Deepiearning : Variabilidade temporal
Machinkearning Monitoramento p

Solucées Integradas Sensores
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ALSO
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Grandes conjuntos de da o Wil = = SHAR[I] TN == oG
LARGER  CONTINUES SuclAl_ = >< RECONSIOER

o PRACTTIONERS  Coprp; AN

THOUGHT

INTERNET “”B”S['Nfss =

DESCRIBING RADIOTREQUENY — =2

MANAGEMENT Tevayre =5

== PETABYTES INCLUDE -
=g SVSTEMS Toleu

STORAGE ™=

P ARAI-I-[I- & QUALTES
GROW

que aaplicacdes da informa s LIMPLEX mi

tradicional nao sao suficient ANAI.Y“ES

BI[lll]GICAl i

BURED 5

] =

SKIOP E ——

para o processamento de dad

NE
s ABILITY E"”

OPPORTUNITIES

Exemplo: colhedora dedesagicar
A leitura/armazenamento de 25 variaveis
A cadal0s
A 770 M dados por safra (20 colhedoras)
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loT Internet desisas

Interconexé@ayital de objeto®idianosoma internet.

E aconex&da Internebmmaiscoisasuo b j e t pessbas q u e

INTERNET
DAS
COISAS

~»LAMMAYN
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Transferéncia e utilizacdo de dados de uma ou mais
maquinas remotas , permitindo a comunicagao instantanea |,

através de uma rede informatica fixa ou wireless (wireless).

(BONDE, 2009).

TELEMETRIA
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Campo de pesquis€iéacia da
Computacao

Estudo das faculdades mentais pelo §so de

modelos computacionais

Charnia& Mcdermot1985

Automacao de comportamento inteligenfe

(Luge’ Stubblefield993)

Simular a capacidade humana de raciocinar,
emas

\ B8N
- s 5 [
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Inteligéncia Atrtificial

Apredizagede maquina

Aprendizagem profunda
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Aprendizagem de Maquina

o &

Entrada Extracao de recursos Classificacao Saida

Aprendizagem Profunda

oW

Entrada Extracao de recursos + Classificacéo

~»LAMMAYN
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3. COLHEITAINTELIGENTE



O gue temos?

Direcionamento automatico
Telemetria
Sensores

Controle total da maquina
Controle remoto
Monitoramento da umidade dos graos
Mapeamento de produtividade
Rastreador de Colheita

Rastreamento de fardos cilindrico de algodao



Inteligéncia Artificial na colheita de cereais

28 Integrated Combine Adjustment2 @

Current Settings Optimization
12 *g 16 :'\ | Optimize Performance
123
750 G 5 ww
L] Automation
1100 & HarvestSmart
vmin
ON E’ OFF
siasi
1. Grain Loss Active Terrain Adjustment
2. Broken Grain .
3. Foreign Material m OFF = 2.0
4. Straw Quality
Auto Maintain

ON ﬂ OFF

Qo ok

D$‘ Set Performance Target ‘
@ History Live Camera !

Last Set: ---

Edit Harvest Priorities @@

Instructions

=2 Grain L
Arrange the list in order of U e

importance with the highest
priority at the top. Selectan | , N g oxen Grain @ @
item and use the Up/Down

arrows to place the highest

priority at the top of the list. 3| Foreign Material

Priorities are utilized only
when the system detects 4| strawQuality
multiple issues.
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UNESP/JABOTICABAL

Rouverson Silva Research Gmu



Colheita Robdtica de Pimentao

. g e ' = ) - - .
AL L L&
A T -

Colheita Robotica de Algodac

| — —
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Pulverizador autbnomo

Trator autdbnomo

Rouverson Silva Research

Grup



4. COLHEITAINTELIGENTE
DE AMENDOIM



O gue temos?

~»LAMMAYN

Estimativa de
utividade

2017

Estimativa de
2016 maturacao
SAPECA

2016

Piloto
Automatico -

2015 Perdas

Piloto
Automatico

UNESP/JABOTICABAL



2015 0 Erro de paralelismo na operacao de semeadura de
amendoim com orientacao de direcao automatica

V Preciséo de execucéo foi satisfatoria. E possivel usar o sinal RTX em operacoes
agricolas que requerem precisao inferior a 3,8 cm, como a semeadura de amendoim.

V Erro médio do conjunto trator -semeadora: aceitavel!

V Deslocamento lateral do trator  sofreu interferéncia da inclinacéo do terreno,
causando erros médios superiores a faixa aceita.

>
=

050

0.025

0.000- 111111t

0.0254

Execution error (m)

0.050

R
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2015 0 Uso de GNSS em tempo real para arranquio de amendoim

V Uso do piloto automatico
V manteve o paralelismo do conjunto mecanizado durante o arranquio
V proporcionou menor erro de posicionamento

V proporcionou menores perdas no arranquio

/

-y

T T T T T T
10 15 1l - 10 151

Sem/Sem Com/Sem Sem/Com ( Com/Com e Sem/Sem Com/Sem __ Sem/Com __ Com/Com
109 1 - T = A -
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1 104 I | I o 01 | |
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1 5 5 151 5 10 151 5 ]

T
10

(q)
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2019 0 Predicao da maturidade do amendoim

V O método de estimativa de maturidade de amendoim é altamente subjetivo

V O uso de imagens de satelite pode ajudar a resolver este problema

e Pacem n 101400

. HARVESTABLE PODS_

V' Propor nqia gige “bara-nreve: e do amendojm

—_—

indices de’ yé

Loy
[&
7 = ¥

M == o0y
UNESP/JABOTICABAL
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2019 0 Predicao da maturidade do amendoim 0 BR

V Lusitania e Taiuva (SP)
V Cultivar IAC OL3

V PlanetScope CubeSat platform 6 RGB e NIR
V NDVI

70°W  60°W  S0°W  40°W 48°21'22.68"W 48°21'15.12"W
V NLI
V GNDVI 0°
V MNLI
10°S
V SAVI

20°S

i
WAoo i, vV’ 4
RGOy &5 P .
21°6'21.24"S

40°S

50°W  40°W

60°W

70°W

- Brazil |:] Lusitania
[:] Sao Paulo - Taiuva

21°8'10.32"S

o

~~~LAMMAN 48°15'19 80"W 48°15'12.24"W
UNESP/JABOTICABAL



DAS
VI

92 107 113 117
48°1520.2"W 48°15"10.8"W 48°1520.2"W 48°15'10.8"W 48°1520.2"W 48°15'10.8"W  48°1520.2"W 48°15'10.8"W 1
Predict PMI (%)

- - : :f’ ;0:;0
I\VVs com forte correlacao negativa com a maturidade =
£ 2 I 60-70
do amendoim: = —F
A
48°1520.2"W 48°15'10.8"W 48°1520.2"W 48°15'10.8"W 48°15'20.2"W 48°15'10.8"W 48°1520.2"W 48°15'10.8"W - 20-100
100
80 A

V NLI

60 - —_— ,E{E,

Lusitania Taiuva ol ; ; —_— e ==

R2: 83% R2: 70% ‘T ~u | saw ’ NLI | SAVI

Predict PM(%)

NLI | sAv ’ NLI SAVI

7 )
- DAS ’
89 100 109 118
) 48°21'25.2"W 48°21'15.8"W 48°2125.2"W 48°21'15.8"W 48°21°25.2"W 48°21'15.8"W J: 48°21'15.8"W Predict PMI (0/:’)
2 010
4 £ 10-20
- 20-30
30-40
" 40 - 50
§ é I 50-60
= S Hls0-70
SAVI . 7050
B s0-90
L u S itan i a Tai uva 100 48°21125.2"W 48°21'15.8"W 48°21'25.2"W 48°21'15.8"W 48°21'25.2"W 48°21'15.8"W - 20-100
R 8% R: 73% .
: = 60
RMSE: 9,2% RMSE- 10,9% ;i: ZO- $ + $ Taitiva
§ | = :
& 20 -
0 . . . . : . . ,
MWLAMMAN NLI | SAVI ’ NLI | sAvi NLI | sAv ’ NLI SAVI
,,'UNESP!JABOTICABAL, 7 92 107 113 117

DAS



2019 0 Predicao da maturidade do amendoim o US

Objetivos
V Comparar e validar a  regressao linear e multipla com modelos de Redes Neurais
Artificiais para estimar a maturidade do amendoim em condicOes irrigadas e nao

irrigadas.

~»LAMMAYN
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2019 0 Predicao da maturidade do amendoim

V Douglas County e Coffe County (GA - US)

V Cultivar Georgia -06G

V Drone com camera Parrot Sequoia
V NDVI

GNDVI

NLI

MNLI

NDRE

SR

SRee

MNLIge

Clge

MSRse
NLkge

< < K< K< K K< K <K< < <

~»LAMMAYN
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-84.463 -84.460 -B4457 -84454 -82.643 -82.640 -82.637 -82.634

31.460

31458

.m)/

0 50 100 m 33.0
| .

2 i I

Rouverson Silva




2019 0 US

Em areas irrigadas, os modelos RNA que incluiram  Vise aGDD:
V RP=91% (MLP) e 91% (RBF)
e V RMSE =6,2% (MLP) e 6,5% (RBF)

Em néo areas irrigadas, os modelos RNA que  incluiram Vs e aGDD:
V RP=92% (MLP) e 91% (RBF)
V RMSE =6,3% (MLP) e 7,1% (RBF)

1.00 1.00
(A) MI.P:R2=091 and RMSE = 0.062 (B) MIP:R2=092and RMSE =0.063 /
RBF: R2=0.91 and RMSE = 0.065 RBE: R2 = 0.91 and RMSE = 0.071
0.80 - 0.80 - .
®, ® 4 /
—_— " _— .i ‘_f"d"
= 0.60 A e = 0.60 - s 280, ® B
g oy 819" ° s o '
£ 040 - £ A 2 040 - z i i
= " w o1 4 g s & _#7®
ﬂ | e . "y . g n ‘ . > - i _-’_. ~ . .
= 020 - Rae® £ Irrigado 02041 “® % ® Nao irrigado
= "—.3- F 3 ,..'{_\/"\-_ '
N A RBF A ® MLP
000 8 | | | 0.00 | | | |
0.00 0.20 0.40 0.60 (.80 1.00 0.00 0.20 0.40 0.60 0.80 1.00
Observed PMI Observed PMI .
~~LAMMAYNM w50 FOK(
UNESP/JABOTICABAL o OR My
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2020 o0 Dados de satélite e UAV para prever a maturidade do
amendoim em redes neurais artificials

V Objetivo
V Qual plataforma tem melhor qualidade para estudar parametros biofisicos da
cultura do amendoim
V Desenvolver e validar uma metodologia de predicdo da maturidade para a
cultura do amendoim
V Qual IV e guais plataformas de SR sao melhores para predizer a maturidade do

amendoim utilizando inteligéncia artificial.

i

~»LAM MA\LI\‘I\‘
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V IAC OL3
V Semeadura:02/11/19
V Colheita:05/03/20

V Horarios do voo: 10h 9 12h
V Altura do voo: 80 m

V Sobreposicéo: 90%
V 30 pontos amostrais — 0

. e T N 3llica0 espacjal: 7,96 m
V Ava“a(;OeS 3 S RJBE[R;k{,\.-" RS o ’%z
el ¥ Pix4D
V 75,105,120 e 125 DAS I
V Imagens

V 75,105,120 e 125 DAS i |/
V DJI Matrice 100 (Micasense *

V Bandas espectrais: < ’ y25 DAS + 2 dias
V azul (465-485) i - spectrais:

azul (455-515)

verde (500 -590 nm)

vermelho (590 -670 nm)

Infravermelho proximo (780 -860 nm)

21w

V verde (550 -570 nm)

V vermelho (658 -678 nm)

V borda do vermelho (712 -722 nm)
V

Infravermelho proximo (820 -860 nm)

< < < <

AMLAMMAN

UNESP/JABOTICABAL

Rouvcr on Silva Researc! h G oup



V Vs

NDVI
GNDVI
MNLI
EVI
NLI
SAVI
NDRE

< < < < < < <

V RNAs
V MLP
V RBF

V Treinamento e validacao
V 80% - 20%
V Teste de desempenho
V R?
V MAE
MAMANMMAN

UNESP/JABOTICABAL
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2021 0 Monitoramento e estimativa de parametros biofisicos da
cultura do amendoim

V Objetivo
V Estimar a produtividade do amendoim a partir de dados de sensoriamento

remoto orbital em areas com diferentes tipos de solo

Santa Gertrudes Santa Adélia

Solos arenosos (Ibitinga, Santa Gertrudes e Granja)/

Solos argilosos (Santa Adélia, Capao e Frutal)
~~LAMMAMNMS
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V IAC OL3
V 30 pontos amostrais

V Avaliacoes
V 90, 97,104, 111 e 118 DAS

V PlanetScope

V Imagens
V 90, 97,104, 111 e 118 DAS + 2 dias

V Bandas espectrais:
V azul (455-515)
V verde (500 -590 nm)
V vermelho (590 -670 nm)
V Infravermelho proximo (780 -860 nm)

~»LAMMAYN

UNESP/JABOTICABAL

V Vs

NDVI
GNDVI
MNLI
EVI
NLI
SAVI
NDRE

< < < < < < <

V RNAs
V MLP
V RBF

V Treinamento e validacéao
V 80% - 20%

V Teste de desempenho
V R?
V MAE

el 00 3
Rouverson Silva Researc



Produtividade e
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Ibitinga

Sta
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Granja Sta Adelia

Capao

Frutal

Ibitinga

W Sta Gertudes
Granja
Sta Adelia

W Capao

Frutal
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Perdas

Perdas Visiveis (%)

Ibitinga Sta Granja
Gertudes

~»LAMMAYN
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M Ibitinga
Sta Gertudes
W Granja
W Sta Adelia
Capdo

Frutal

Sta Adelia Capado Frutal

Perdas Totais (%)

=
=
R
Q
=
o
-1
[
v
M
=
=
i
o

Gertudes

Ibitinga
Sta Gertudes
B Granja
B Sta Adelia
Capao

Frutal

Ibitinga Sta
Gertudes

Granja Sta Adelia Capao

Ibitinga
Sta Gertudes
W Granja
B Sta Adelia
Capdo

Frutal

Granja Sta Adelia Capdo Frutal

Rouverson Silva Research Group



Até 1% - Modelos excelentes Alta Baixa
Precisao e Precisao e
_ . Acuracia Alta Acuracia
Entre 1% e 5% - Bom potencial de estimativa ~ o
-5
Acima de 10% - Modelos inadequados o =

AMLAMMAN . F<R
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Resultados:

65.8; 8.82
49.6; 8.64

45.6; 5.61 37.6; 5.04

271:...
36.4: 4.48
475: 8.26 O

7.3: 0.95 26.5; 3.75 7.6: 1.09

1.6; 0.22
4.9; 0.63@ c{ ©

1 2 3 4 5 6
Ibitinga Capdo Frutal Granja Sta. Adélia Sta.

@EVI MLP ©EVI RBF Gertrudes

65.3; 11.16 49.1; 7.42 52.8; 7.97
47.0: 6.45
53.3; 9.11 @
4

6.1; 6.32

E162 2.09 27_7; 4.18 @\

0- 0-0 : -
I,| 2 ].8.8:| 2 85
1.0, 0-130 A_O.I., 0-01

1 2 3 4 5 6
Ibitinga Capdo Frutal Granja Sta. Adélia Sta.

ONLI_MLP ©NLI RBF Gertrudes

UNESP/JABOTICABAL

Madelos:ponarea:a

40.3; 5.54
31.2; 6.25
16.1; 2.28

16.7; 2.31
22.9; 4.60 7.4; 1.01
8.1; 1.07
1.6; 021

0.6: 0.07~g'~ 62 0gl 130:184 113; 156
1 2 3 4 5 6 7

lbitinga Capdo Frutal Granja Sta. Adélia Sta.
©GNDVI MLP ©GNDVI_RBF Gertrudes

49.5: 6.16 54.0; 8.15

26.4; 481 42.1; 6.36

@24.7; 3.66
22.8;3.39
3.0; 042

(&2.0; 0.26
2.1; 0.28 % 0.36

1 2 3 4 > 6 7

46.4; 5.77

Ibitinga Capdo Frutal Granja Sta. AdéliastaSta.
OMNLI_ MLP ©MNLI_RBF Gefg@tasdes

Rouvcrson Silva Research Group



Resultadas

Maedelossponarea

GNDVI RBF
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Perspectivas

Agregar valor aos produtos agricolas

Pronto para
colher

Produtividade

Colheilta em
10 dias

Mapa para colheita
Melhor gerenciamento



ESTIMATIVA DA
PRODUTIVIDADE DE
AMENDOIM

por meio de tecnicas de sensoriamento remoto e
Inteligéncia artificial

MALAMMAY MG .
UNESP/JABOTICABAL Sk,




~»LAMMAYN

OBJETIVOS

Estimar a produtividade

. Objetivo adicional
do amendoim

Dados de sensoriamento Validacao dos modelos de predicao de

remoto orbital produtividade obtidos na safra 2020/2021

a partir de indices de vegetacao

Areas comerciais de

producao

UNESP/JABOTICABAL



Metodologia

8 areas Municipio

Taquaritinga

2 tipos de solo

Santa Ernestina

_ Taiuva
Duas variedades: Jaboticabal
OL23 e IAC 503 Guariba

Semeadura

precoce e tardia

Cultivar

OL3
OL3
OL3
|IAC 503
IAC 503
o3
AC503
IAG-503

V 30 pontos amostrais (0,5 ha) para avaliacao da produtividade
V Amostras coletadas apo6s os 90 DAS (OL3) e apos os 120 DAS (IAC 503)

V intervalos de aproximadamente 10 dias, até um dia antes da colheita

~»LAMMAYN

UNESP/JABOTICABAL

Solo

Arenoso
Arenoso
Argiloso
Argiloso
Argiloso
ArgHese-
Arenoso-
Areneso-

Semeadura

Precoce
Tardia
Precoce

Tardia

Precoce
Tardio
Tardio
Precoce—




Metodologia

V Sensoriamento Remoto
V PlanetScope

V imagens coincidiram com a
data de coleta das amostras

no campo = 2 dias

V Redes Neurais Artificiais

V Multilayer Perceptron (MLP)e
Radial BasisFunction (RBF)

~»LAMMAYN
UNESP/JABOTICABAL

v * Equacéao Referéncia
NDVI Lo vh Rouse et al. (1974)
L+ YD
DY O :
GNDVI U — Gitelson e Merzlyak (1996)
L+ OAE
MNLI V02 Y 1+0 Gong et al. (2003)
6°O2 + YR+ O getd.
EVI oV ¥ Justice et al. (1998)
0+ 0'QY+ 01Y(D 20600Q '
LY/ 2 [
NLI UG’ !Y(D Goel and Qin, (1994)
0"Q%2 + 'Y
SR ﬂ Jordan (1969)
Y
SAVI 1+0 0O WO Huete (1988)
0+ 0¥+ YO




Metodologia

V Treinamento e teste dos modelos
V 80% para o treinamento e 20% para teste
V Treinamento: R N A foseam treinadas 5000 vezes, com
a rede selecionando os 10 melhores modelos
V 5 MLP e 5 RBF

V Pacote Neural Networks do software Statistica

V Eficiéncia avaliada pelo MAE

V Acuracia

~»LAMMAYN
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~»LAMMAYN

Metodologia

V Validacao dos modelos da safra 2020 -2021

V Extraidos os valores dos |Vspara cada area da safra 2021  -2022
V aplicados aos modelos anteriormente desenvolvidos (safra 2020 -2021)

V Predicao da produtividade para as cinco areas em estudo

UNESP/JABOTICABAL



RESULTADOS

1200

1050 _ Taquaritinga (GJ) ;
Guariba (MA) ; 702,2

719,5
900 Taiuva (SJ); 642,4

Luzitania ; 566,5

750

600

450

Produtivicade (sc/alq)

Taquaritinga (TS) ;
422.4

300

150
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Taiuva OL3 | Precoce | Argiloso

NLI_MLP NLI_RBF
30 26,24 160 138,18
21,97 140
25
(@4 (@4
g E:l 120
Q20 e O
% %100
< 13,37 20,05 <
= =
15 80
60
10 29,97
4,73 11,70 10,43
40 543
' 7 68 19,16
5 4,64 :
20 1,36
1,11 1,35 !
0 0 : g ¢
97 DAS 104 DAS 111 DAS 118 DAS 97 DAS 104 DAS 111 DAS 118 DAS
=—&—erro modelo erro estimativa —&—erro modelo erro estimativa
Erro do modelo x Erro da estimativa
&
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Guariba

IAC 503 | Precoce| Argiloso

EVI_MLP EVI _RBF
140 180
121,44 154,23
1
120 60
140
© 100 o
< < 120
2 80 Q '
I 53,56 w 100 72,24
< < 61,56
= = )
60 80
-y
60 //78,20
40
48,19 40
2 12,46 5,85 39,43 51.44 16,54
20 2,40
0 0
122 DAS 129 DAS 136 DAS 143 DAS 122 DAS 129 DAS 136 DAS 143 DAS
—&—erro modelo erro estimativa =—&—erro modelo erro estimativa
Erro do modelo x Erro da estimativa
&
~~~LAMMANM . C
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EFICIENCIA DOSIVSNA ESTIMATIVA DA
PRODUTIVIDADE NAS 19 AVALIACOES

MLP RBF

1,00 1,00
0,90 0,90
0,80 0,80
0,70 0,63 0,70
0,60 058 058 0,53 0,53 0,53 0,60 0,53
0,50 0,47 0.50 0,47 By
0,40 0,40 0,37 0,37 By
0,30 0,30 0.26
0,20 0,20
0,10 0,10
0,00 0,00

NLI_MLP EVI_MLP NDVI_MLPMNLI_MLP SAVI_MLP SR_MLP NLI_MLP GNDVI_MLPSR_MLP EVI_MLP SAVI_MLPNDVI_MLPMNLI_MLP
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MELHOR MOMENTO PARA ESTIMATIVA DA
PRODUTIVIDADE CONSIDERANDO OS 4VS

MLP

1,20
1,0 1,0

1,00
0,80 Taiuva | OL3 | Precoce | Argiloso
0.60 0, 57 0,57, 0O, 57

’ Guariba | IAC 503 | Precoce | Argiloso
0,40

Luzitania | IAC 503 | Tardia | Argiloso
0,20 0 14
Santa Ernestina (GJ) | OL3 | Precoce | Arenoso

B Taiuva m Guariba Luzitaniam Taquaritinga (GJ)

Ny 'Ia
un@m VAV ********* Jinos
—2004 20

Eficiéncia

e sk ok ko ok ok




6. CONSIDERACOES FINAIS



