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APRENDIZADO DE MAQUINA NA PREDIGAO DA PRODUTIVIDADE E
MAPEAMENTO DA QUALIDADE DA FIBRA EM CAMPOS COMERCIAIS DE
ALGODAO

RESUMO - A agricultura digital faz uso intensivo de tecnologias proporcionando
a utilizacio de técnicas de aprendizado de maquina na predi¢cado da produtividade de
culturas com base em sensoriamento remoto. Nesse contexto, este trabalho foi
elaborado com o intuito de auxiliar produtores e gerenciadores de dados na
antecipagao de informagdes sobre a produtividade do algodao, bem como explorar
tecnologias presentes nas colhedoras de algodao que proporciona a rastreabilidade e
o mapeamento da qualidade da fibra do algoddo em campos comerciais. Dessa forma,
o trabalho foi constituido de quatro fases distintas, sumarizadas em quatro capitulos
que originaram a tese. O primeiro se trata de um referencial tedérico aos temas
abordados. O segundo capitulo apresenta resultados inéditos de comparagao do
desempenho de algoritmos de aprendizado de maquina (K-Nearest Neighbors (KNN),
Multilayer Perceptron (MLP), Random Forest, Linear Regression, e AutoML) na
predicao da produtividade do algoddo baseado em indices de vegetagédo (IV) em
campos comerciais no Mato Grosso. O terceiro capitulo fundamenta-se na exploracao
de tecnologia existente nas colhedoras de algodao (Radio Frequency Identification -
RFID), porém pouco explorada, com resultados coletados em duas etapas (Brasil e
EUA), apresentando abordagens inéditas, que objetiva vincular as informagdes de
localizacdo de colheita dos modulos com as informagdes de classificacdo da fibra
recebidas na algodoeira e, por meio da geoespacializagdo das areas colhidas dos
modulos, resultar na geracdo de mapas de parametros de qualidade da fibra. Para
alcancar o objetivo do segundo capitulo que foi identificar o quao cedo, qual indice e
com qual algoritmo consegue-se predizer a produtividade do algoddao no ambito de
fazenda, otimizou-se a predicao e por selecao de variaveis (stepwise), avaliou-se
apenas o melhor IV em cada campo, e detectou-se que dentre os oito IVs, o Simple
Ratio, impulsionado pelo algoritmo KNN apresentou a melhor performance,
predizendo com apenas 0.26 e 0.28 t ha' de RMSE e MAPE de 5.20%; antecipando
com baixo erro em £143 dias a produtividade de algodao. No terceiro capitulo, conclui-
se que é possivel mapear os parametros de qualidade da fibra em campos comerciais,
desde que se vincule os dados de identificacdo do médulo com a etiqueta criada na
algodoeira para os fardos beneficiados. Os parametros de qualidade da fibra
apresentam variabilidade em cada médulo e em cada método de coleta, para uma
mesma area, € a qualidade do processo de classificacdo da fibra apresentou pontos
fora de controle de maneira isolada. O mapeamento da qualidade da fibra auxiliou na
visualizagdo em campo dos parametros que sofreram agios e desagios na
comercializagao devido a sua classificagdo atender ou ndo os padrées do mercado
nacional ou internacional.

Palavras-chave: algoritmo de regressao, classificacdo HVI, imagem de satélite,
indice de vegetacdo, modulo de algodéao, rastreabilidade



ii
MACHINE LEARNING COTTON YIELD PREDICTION AND FIBER QUALITY
MAPPING IN COMMERCIAL FIELDS

ABSTRACT - Digital agriculture intensively uses technologies to improve machine
learning techniques on yield predictions based on remote sensing. Following the
context, this research was written to inform farmers and data managers about cotton
yield information beforehand. Also, to explore embedded technologies such as Radio
Frequency lIdentification (RFID) in cotton harvesters that provide traceability and
mapping of cotton fiber quality on commercial fields in Mato Grosso State, Brazil. This
thesis was divided into a four-chapter: the first treats a theoretical reference around
themes covered by this research. The second chapter presents unprecedented results
comparing the machine learning algorithms' performance (k-Nearest-Neighbours -
KNN, Multilayer Perceptron - MLP, Random Forest Linear Regression - RF and
Automatic Machine Leaning - AutoML) in cotton yield prediction based on vegetation
indices (VI). The third chapter explored existing technology to analyze data from Brazil
and the USA about the rarely used cotton harvesters (RFID), presenting distinctive
approaches and linking information from the area harvested per module with the fiber
quality from the gin to generate geospatial maps of fiber quality parameters. To achieve
the objective in the second chapter, the prediction was optimized by the variables
selection (stepwise) using only the most essential VI among eight VI in each field. As
a result, it was detected that Simple Ratio, aided by KNN, showed the best metrics
predicting with only 0.26 and 0.28 t ha-1 of RMSE and MAPE of 5.20%, anticipating
cotton yield by £143 days with low error. Finally, in the third chapter, it was observed
that it is possible to map the fiber quality parameters in commercial fields if the module
identification data is linked to the label created in the cotton plant for the processed
bales. However, the fiber quality parameters showed variability in each module and
each collection method for the same area, and the quality of the fiber classification
process presented points out of control in an isolated way. Nevertheless, quality
mapping is possible and assists in visualizing the parameters that suffered premiums
and discounts in the commercialization due to its classification meeting or not the
national or international market standards.

Keywords: regression algorithm, HVI classification, satellite image, vegetation index,
cotton module, traceability
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CAPITULO 1 - Consideragdes Gerais

INTRODUGAO

O algodao é uma fonte crucial de fibra natural, e os Estados Unidos da América
(EUA) é o maior exportador mundial da fibra (USDA, 2022), entretanto, a cotonicultura
brasileira vem crescendo e em 2019 posicionou o Brasil como o segundo maior
exportador mundial.

Novas técnicas de gerenciamento do campo, investimentos em tecnologias
embarcadas, pesquisa e melhor beneficiamento aumentaram a qualidade e a
quantidade do algodao brasileiro, adequando-o as necessidades das industrias
internacionais (Severino et al., 2019).

Nos EUA e Brasil a colheita do algodao € totalmente mecanizada e altamente
tecnoldgica, entretanto, mesmo em fazendas que possuem maquinas com sensor de
rendimento, ainda se observa a utilizacdo de métodos manuais, considerados
morosos, para estimar a produgido antes da operacdo de colheita. Diante disso, é
necessario recorrer a métodos alternativos que tornem a atividade mais rapida, como
proposto no capitulo 2 do presente trabalho.

A tecnologia na colheita mecanizada do algodao evoluiu de tal forma que as
novas maquinas fornecem rastreabilidade e a documentagado da colheita em campo
estdo em ampla adogdo. Segundo Franco (2020) os moédulos redondos originados
pelas colhedoras JD7760, CP690 e JD770 sdo a maioria do algodao colhido e
processado por descarogadores nas regides produtoras de algodao dos EUA e do
Brasil, e contabilizam cerca de 80% em substituicdo aos antigos mddulos
retangulares.

Mesmo com esse nivel de tecnologia, a rastreabilidade e o completo
gerenciamento dos médulos em campo atrelados a classificagdo da fibra ndo vém
sendo realizados. Isso porque, para interrelacionar a qualidade da fibra ao local de
colheita desta, as fazendas precisam vincular as informacées dos modulos com as

etiquetas que as algodoeiras criam no beneficiamento desses médulos.
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Além de maquinas agricolas, plataformas digitais como imagens de satélite,
parametros climaticos/meteorolégicos e séries temporais para previsbes de
produtividade sdo formas de monitorar e adquirir dados.

Algoritmos de machine learning (aprendizado de maquina) colocam em pratica
a ideia de que as maquinas podem aprender parcial ou totalmente de forma autbnoma
diretamente dos dados de entrada. Como resultado, eles sdo promissores para
analisar dados agricolas em grande volume (big data), agindo de forma mais rapida,
eficiente e precisa.

Na colheita do algodao, a tecnologia evoluiu de tal forma que as colhedoras de
algodao dotadas da tecnologia RFID (Radio Frequency ldentification) em conjunto
com o Rastreador de Colheita (Harvest Identification Cotton), fornece diversas
informagbes como a variedade, coordenadas geograficas do trajeto dos mddulos
colhidos, umidade, peso, area colhida e produtividade.

Diante do exposto, este trabalho foi elaborado com o intuito de contribuir com
a cotonicultura, possibilitando auxiliar produtores e gerenciadores de dados na
predicdo de produtividade e rastreabilidade da qualidade da fibra em campos
comerciais de algodao. Como consequéncia espera-se um ganho de tempo no
planejamento, seja na intervencdo do manejo a colheita do algodao, e até mesmo na
da comercializacio.

Dessa forma, o trabalho foi constituido de quatro fases distintas, sumarizadas
em quatro capitulos.

No primeiro capitulo foi realizado um referencial tedrico abordando a
importancia de alternativas para estimar a produtividade do algodoeiro utilizando
técnicas de aprendizado de maquina com base em sensoriamento remoto por satélite.
Além disso, foi abordada a importancia da exploragéo da tecnologia RFID presentes
nas recentes colhedoras de algoddo, que, com a integragcdo de dados de campo e
algodoeira, possibilitam o mapeamento da qualidade da fibra em campos comerciais
de algodao.

No segundo capitulo, sdo apresentados resultados inéditos de comparagéo do
desempenho de algoritmos de machine learning (K-Nearest Neighbors, Multilayer
Perceptron, Random Forest, Linear Regression e AutoML) na predigdo da

produtividade do algodao baseado em sensoriamento remoto por satélite. O estudo



16

foi realizado em 2019 em campos comerciais em propriedade agricola no estado do
Mato Grosso, e utilizou-se imagens do satélite Sentinel 2A adquiridas durante o ciclo
do algodoeiro, que originaram indices de vegetacéo avaliados no algodoeiro das trés

areas de estudo (Figura 1).
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Figura 1. Fluxograma das etapas percorridas na predicdo da produtividade do
algodao utilizando algoritmos de machine learning e indices de vegetacgao,
apresentadas no Capitulo 2.

No terceiro capitulo deste trabalho apresenta-se um estudo inédito realizado
em duas etapas (Brasil e EUA), utilizando-se de tecnologia existente nas colhedoras
de algodédo (RFID), porém pouco explorada no Brasil, que objetiva vincular as
informacgdes de localizagao de colheita dos mddulos de algodao com as informacdes
de classificagao de fibra recebidas na algodoeira.

Para isso, métodos de amostragem de algod&o para avaliar os parametros de
qualidade da fibra foram testados (coletas da maquina em operagao, coletas do
moédulo em campo, e coletas na algodoeira), avaliados em relagdo ao controle
estatistico do processo por meio de cartas de controle, e por meio da
geoespacializacdo da area colhida dos moédulos, mapas de parametros de qualidade

da fibra em campos comerciais foram gerados (Figura 2).
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Figura 2. Fluxograma das etapas realizadas para o mapeamento dos parametros de
qualidade da fibra do algodao, apresentadas no Capitulo 3.

A exploragao das ferramentas da agricultura digital abordadas nos capitulos
dois e trés visam auxiliar produtores e gerenciadores de dados nas tomadas de
decisbes, sendo assim, no capitulo quatro sdo apresentadas as consideracdes finais
deste trabalho, os quais demonstram os principais resultados obtidos de forma
objetiva e coesa, bem como recomendacgdes e perspectivas de estudos futuros.

Pressupondo que indices de vegetagao sejam preditores da produtividade de
algodao utilizando aprendizagem de maquina supervisionada e que os parametros de
qualidade da fibra podem ser rastreados e identificados na resolucdo de maddulo,
atrelado ao fato de que a exploragcéo dessas ferramentas auxiliardo o produtor nas
tomadas de decisdes, este trabalho teve como objetivo geral o desenvolvimento de
técnicas de auxilio na predicdo da produtividade e melhoria da rastreabilidade da

qualidade da fibra do algodoeiro em campos comerciais.
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REVISAO DE LITERATURA

Panorama da cultura do algodao

O algodao é uma fonte crucial de fibra natural e desempenha papel importante
na economia de diversos paises. Os maiores produtores mundiais de algodao sao:
india, China, Estados Unidos da América (EUA), Brasil e Paquistdo (USDA, 2021a).

Os Estados Unidos (EUA) e o Brasil sdo paises que se destacam tanto em
producao como em exportacao de algodao. Os EUA é o segundo produtor mundial e
0 maior exportador, o Brasil € o quarto maior produtor e segundo exportador mundial
de algodao (USDA, 2021a), com objetivo de se tornar o maior exportador mundial até
2030 (ABRAPA, 2022).

A maior parte do algodao produzido e comercializado no mundo trata-se do
algodao upland ou herbaceo (Gossypium hirsutum), que se caracteriza por ter um
cultivo anual e fibras com comprimento de até 32 mm (Fryxell, 1971).

No Brasil, a producéao brasileira chegou ao recorde de 3 milhdes de toneladas
de pluma na safra de 2019/2020. Devido a pandemia e desafios climaticos na safra
de 2020/2021, a producao foi reduzida em 22,5% totalizando 2,33 milhbées de
toneladas (Abrapa, 2022). Na safra atual (2021/2022) houve um incremento na
producao para 2,6 milhdes de toneladas de pluma em relacao a safra de 2020/2021.

Esse crescimento € o resultado do esforco dos produtores, técnicos,
pesquisadores e governos por meio de associagdes de produtores, das instituicoes
publicas e empresas privadas na geracdo e transferéncia de novas tecnologias
visando aperfeigoar o sistema produtivo. Este aspecto tem feito com que o Cerrado
brasileiro detenha as mais altas produtividades na cultura do algodoeiro no Brasil e no
mundo, em areas nao irrigadas (Araujo, 2017).

No Brasil, os Estados de Mato Grosso e Bahia se destacam no cenario nacional
e mundial, pois juntos, correspondem a mais de 88% da produgéo (CONAB, 2021).

Enquanto no Brasil fala-se em recordes e incrementos, nos EUA, o ano de 2022
nao foi favoravel, pois devido ao estresse hidrico que assola o pais, houve abandono
em cerca de 43% das areas de algodao, sendo o mais alto da série historica registrada

pelo Departamento de Agricultura dos Estados Unidos (USDA). A producéao caiu de
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3,37 milhdes de toneladas de pluma estimados em julho/2022 para 2,74 milhdes de
toneladas. O novo volume representou um recuo anual de 28% e € a menor produgao
de algodao dos EUA desde 2009/10 (Siqueira, 2022).

Apesar dos EUA serem o segundo maior produtor e 0 maior exportador com
relevante diferenga do Brasil, no quesito produtividade o Brasil fica bem a frente dos
EUA (Figura 3). Na safra 1990/91, a produtividade média do Brasil era de 363 kg de
pluma por hectare, contra 711 kg nos EUA, ou seja, naquela época no Brasil a
produtividade era bem menor. Dez anos depois (em 2000/01), o rendimento do Brasil
ja estava em 1,101 kg por hectare, enquanto o americano estacionou em 709 kg. E
20 anos depois, estamos no ciclo 2021/22, e a safra brasileira rendeu média de 1,633

mil kg por hectare, bem a frente dos 918 kg dos EUA (Siqueira, 2022).
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Figura 3. Grafico comparativo de produtividade média de algoddo em pluma entre
Brasil e EUA desde a safra 1990/91 a 2022/23 em quilogramas por hectare.
Fonte: AgRural (2022).

Em relagéo ao ciclo do algodoeiro, ele é dividido em quatro fases: a vegetativa
(V), formacao de botdes florais (B), abertura de flores (F) e abertura de capulhos (C)
(Rosolem, 2020).

Dentre os fatores ambientais, a temperatura é um dos parametros que mais

influenciam o desenvolvimento do algodoeiro. Exemplo claro disso é a utilizagao do
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monitoramento da fenologia da cultura por meio da somatdria dos graus-dia ou
unidades de calor, pois temperaturas médias mais elevadas resultam no adiantamento
do ciclo da cultura (Reddy et al., 1996). Esta determinacdo, referindo-se a
unidades de calor (UC) €& obtida pelos valores maximos e
minimas diarias de temperatura e subtraida da temperatura base (Oosterhuis, 1999)

A temperatura 6tima para o desenvolvimento do algodao esta na faixa entre 20
°C e 30 °C, no entanto, € comum o algodoeiro ser cultivado em regides com
temperaturas minimas abaixo de 15 °C (ex. EUA - periodo de emergéncia) e maximas
acima de 40 °C (ex. india) (Snider & Kawakami, 2014).

O USDA estima a producdo mundial da safra 2021/22 em 26,34 milhdes de
toneladas (+8,3% frente a temporada anterior), impulsionada pelos Estados Unidos
(+20,6 %), Brasil (+22 %) e Paquistao (+28,9 %). Mesmo com a redugao de 8,5 % na
producao chinesa (em relagdo a 2021), o pais asiatico ainda deve continuar como
segundo maior produtor mundial de algod&o. A lideranca continua sendo da india, que
pode ter ligeira queda de 0,4% quando comparado ao da safra passada. Ja o consumo
global pode aumentar 2,8 %, para 27,05 milhdes de toneladas, ficando 2,7 % acima
da oferta mundial. A comercializagao deve totalizar 10,14 milhdes de toneladas, com
recuos de 5% nas importagdes e de 4,4% nos embarques frente aos da safra anterior
(Agroinsight, 2022).

No Brasil, a semeadura do algodao ocorre de outubro a fevereiro, a depender
da regido e a colheita passa a ocorrer entre 0s meses de marco e setembro de cada
ano. Em geral, ha concentragéo da colheita de junho a julho, periodo de pico de safra
em Mato Grosso, Goias e Bahia, principais produtores (Ferreira Filho et al., 2009). Nos
EUA a semeadura ocorre de abril a junho e a colheita de setembro a novembro
(IMAmt, 2010)

Colheita do algodao
A colheita é uma etapa de alto custo e de extrema importadncia no processo

produtivo do algodéo, uma vez que, sendo malconduzida, podera acarretar prejuizos

qualiquantitativos no produto final (Morelli-Ferreira et al., 2015).



21

A colheita pode ser realizada manualmente ou mecanicamente. Qualquer que
seja o processo de colheita, é indispensavel realiza-las em boas condigdes, a fim de
apresentar uma matéria prima — o algodao em carogo — que permita produg¢ao durante
o beneficiamento de uma fibra de boa qualidade — tipo e qualidade intrinseca — ao
menor custo possivel (Belot e Vilela, 2006)

Para a colheita do algodao, existem dois tipos de maquinas: a colhedora de fusos
(picker), é bastante seletiva, os fusos puxam a fibra do capulho aberto e quando a
colhedora esta bem ajustada, a quantidade de matéria estranha levada para o cesto
(sujeira grossa) é razoavel, a contaminagéo vegetal € média, com casquilhas, caules
e folha. Ja a colhedora stripper, dotada de sistema de roldanas, retira os capulhos
inteiros, as casquilhas e os involucros, originando fibras com mais impurezas
(Embrapa, 2003).

Mais de 90% do parque de colhedoras do tipo “picker” sdo da marca John Deere;
o restante € da marca Case IH (Mion e Belot, 2018). A colhedora com sistema de
fusos (picker) € a mais utilizada na cotonicultura (Figura 4) por colher algodao em
caroco de boa qualidade, dependendo da variedade, da distribuicdo espacial de
plantas, do uso adequado de desfolhantes, das regulagens das maquinas e

velocidade de colheita (Buainain e Batalha, 2007).

Guia de plantas

Entrada da planta

4

recolhedor em linha
Duto de sucgho

oo sio tut{do algodis

Figura 4. Unidades de colheita com fusos de uma colhedora de algoddo John Deere
(a esquerda) e Case IH (a direita). Fonte: John Deere Case International
citado por Mion e Belot (2019).
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As colhedoras do tipo picker tem como principal elemento os fusos em rotagao,
que extraem de forma seletiva 0 algoddo em carogo dos capulhos abertos da planta
do algodao, sem colher as casquilhas, em seguida ele € desprendido dos fusos com
desfibradores de borracha (doffer) e levado para o cesto armazenador da maquina
por correntes de ar (Belot et al. 2010).

As Ultimas colhedoras que foram comercializadas para a cotonicultura sao
equipadas com moédulos enfardadores junto as colhedoras, tornando o processo mais
eficiente, uma vez que elimina a operagao de prensa e transporte feita antigamente
pelo bass boy (Kazama, 2015). Para as colhedoras da marca John Deere, os fardos
sao cilindricos e possuem em média 2,5 toneladas, sendo embaladas em um filme de
polietileno (Figura 5). Este processo permite que a maquina desempenhe uma colheita

continua, sem paradas para descarregamento do produto colhido (Silva, 2015).

Figura 5. Colhedora JD 7760, que possui camara de enfardamento de mddulos
interno possibilitando-a colher, prensar, enfardar e depositar o fardo no
campo sem parar a maquina. Foto: Francielle Morelli Ferreira.

A formacdo dos fardos cilindricos de colheita é realizada pelo médulo
acumulador, um sistema que é equipado com sensores de nivel de algoddo, que
projetam um feixe infravermelho, neste sistema, quando o acumulador atinge o topo,

o feixe €& interrompido, e inicia o processo de formagéo do médulo. O algodéo é entédo
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direcionado para o construtor do modulo, que gira a uma taxa consistente e formam
um moédulo de algodao que possui tamanho pré-definido e por fim, o processo de
enfardar no filme de polietileno é iniciado (John Deere, 2015 citado por Kazama,
2015).

A qualidade da fibra do algodao

O principal produto do algodoeiro é a fibra, que, com 94% de celulose em sua
composicao, representa 35% a 45% da producao total e corresponde a fibra natural
mais consumida no mundo, abastecendo 50% do mercado mundial de fibras téxteis
(Santos et al., 2008).

A fibra de algodéo é classificada com base em suas caracteristicas intrinsecas e
extrinsecas. Entre as intrinsecas pode-se destacar: comprimento, finura ou diametro,
espessura da parede secundaria ou maturidade, micronaire, resisténcia e
alongamento. As extrinsecas também sdo muito importantes, pois refletem
indiretamente a qualidade da fibra. S&o elas: cor, aspecto visual, presenca e teor de
neps e contaminagdes com matérias estranhas (Chanselme e Marquié, 2006)

Segundo Santana et al. (2008), o termo “classificacao do algodao” refere-se a
aplicacdo de procedimentos padronizados e desenvolvidos pelo Departamento de
Agricultura dos Estados Unidos da América do Norte — USDA, para avaliar as
qualidades fisicas do algodao.

O sistema HVI (High Volume Instrument) é a combinacdo de aparelhos de
medicao usados para acessar quantitativamente as caracteristicas fisicas das fibras
do algodao, que podem fornecer informagdes mais rapidamente e em maior
quantidade, com tanta precisdo quanto as classificacdes e ensaios laboratoriais
(Sestren e Lima, 2011).

Numerosas caracteristicas estdo associadas a qualidade das fibras de algodao;
as principais sao: comprimento, uniformidade, indice micronaire, maturidade, finura,
resisténcia a ruptura, refletancia, grau de amarelo, impurezas e contaminantes das
fibras do algodao (Bachelier e Gourlot, 2018).

De acordo com a Instrugéo Normativa n° 24, de 14 de julho dezembro de 2016,

do Ministério da Agricultura Pecuaria e Abastecimento (MAPA), definem-se os termos
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empregados para a fibra de algoddo em pluma e para os subprodutos da sua
industrializagdo. O Art. 1° estabelece o Regulamento Técnico do Algoddo em Pluma,
definindo o seu padréo oficial de classificagao e o Art. 2 ° define os seguintes conceitos
(BRASIL, 2016):

e Comprimento de fibra (UHML): o comprimento médio da metade superior
(Upper Half Mean Length - UHML) ou comprimento médio dos 50% das fibras
mais longas, expresso em polegadas ou em milimetros;

e Grau de amarelecimento (+b): é o valor correspondente ao amarelecimento das
fibras com a ajuda de um filtro amarelo e que corresponde a escala do eixo das
abscissas do diagrama de cores do Colorimetro de Nickerson/Hunter.

e Grau de cor (C.G.): o resultado do cruzamento dos valores do grau de
refletancia (%Rd) e do grau de Amarelamento (+b) determinado no diagrama
de cores de Nickerson/Hunter.

e Grau de folha ou grau de lixo: o cédigo (L.G.) obtido pela comparagao dos
corpos de prova com os Padrdes Fisicos Universais;

e Grau de refletancia (%Rd): o valor da luminosidade e da cor branca refletida
pelas fibras de algodéo, expresso em percentual, que corresponde a escala do
eixo das ordenadas do diagrama de cores do Colorimetro (Colorimeter) de
Nickerson/Hunter, expresso em porcentagem;

e indice de maturidade (Mat): o grau de espessura das camadas de celulose que
constituem a parede secundaria das fibras que formam os corpos de prova
indice de uniformidade do comprimento da fibra (%Ul): a relagdo entre o
comprimento médio dos 100% das fibras (Mean lenght -ML) e o comprimento
médio dos 50% das fibras mais longas (Upper Half Mean Length - UHML),
expresso em porcentagem;

e Micronaire da fibra (Mic): o indice determinado pelo complexo
finura/maturidade da fibra;

e indice de fibras curtas (%SFI): o percentual de fibras menores que 0,50
polegadas ou 12,7 milimetros presentes nos corpos de prova,;

¢ Resisténcia especifica ou tenacidade a rotura da fibra (Str - gf/tex): a forca, em
gramas, requerida para romper um feixe de fibras (barbas de fibras) de um tex.

O grau da cor para os algoddes equivalentes ao algodao americano Upland é
representado por um coédigo numérico com trés digitos, sendo os dois primeiros

relativos a um tipo de cor dos seus Padrdes Fisicos Universais e o terceiro digito
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representando um dos quadrantes localizados na area do diagrama de cores (Brasil,
2016). Por exemplo, um algodao 31-4 é um algodao de cor 31, e de grau 4 em folha
(Morais et al., 2021).

A busca em geral da industria téxtil é por plumas maduras com maiores
percentuais de refletadncia, menores indices de amarelecimento e impurezas (Santana
et al., 2008).

Tendo em vista que o aumento da quantidade produzida de algodao deve ser
acompanhado de um aumento da qualidade reportada, uma vez que ha penalidades
para os comerciantes que negociem fardos de algodao de baixa qualidade ou nao
classificados, a Associagao Brasileira dos Produtores de Algodao (ABRAPA) criou um
programa de controle de qualidade dos dados reportados pelos instrumentos em
laboratdrios parceiros. Um total de 11 laboratérios e 71 instrumentos fazem parte do
programa da ABRAPA, para validar os resultados obtidos por todos os laboratérios de
classificagéo instrumental (Abrapa, 2020b).

A variabilidade nas propriedades da fibra pode reduzir a eficiéncia da fiacao e
a qualidade do fio. Reduzir a variabilidade do algodao de fardo a fardo permitira que
o algodao compita com fibras sintéticas mais uniformes e previsiveis (Tesema e
Drieling, 2019).

A producao de algodao com propriedades mais uniformes (Tabela 1) permitira
gue o algodao seja processado com sistemas de alta velocidade, como a fiagao a jato
de ar, que é duas vezes mais rapida que os atuais sistemas de fiacdo de algodao
(Oxenham, 1992).

As fiagbes tentam comprar fardos de algodao que sejam adequados para
gerar fios que atendam aos contratos acordados. Infelizmente, nem sempre é possivel
conseguir todos os fardos com a qualidade desejada. Nesse caso, as fiagdes vao
precisar comprar fardos com qualidade inferior ou superior ao necessario, e misturar

os fardos conforme a necessidade (Morais et al., 2021).
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Tabela 1. Classificagdo dos principais parametros de qualidade da fibra avaliados
para comercializacao em fibras produzidas no Brasil e nos EUA. Fonte:

Brasil (2016) e USDA (2018).

Brasil

EUA

Parametro Classificagao (Brasil, 2016) (USDA, 2018)
Muito fina <3,0 <3,0
Micronaire Fi.ne.l 3,1-36 31-36
Média 3,7-47 3,7-47
Grossa 48-54 48-54
Muito Grossa =255 =255
Fraca <249 <234
Resisténcia Interm’ecliiéria 25,0 - 26,9 23,5-254
(gltex) Mgdla 27,0-28,9 255-284
Resistente 29,0-31,9 28,5-304
Muito Resistente =32,0 = 30,5
Muito baixa <770 <76,5
. . Baixa 77,0-79,0 76,5-79,4
é’o"r:g:ir;:g:ff (ﬁf) Regular 80.0 - 82.4 795824
Alta 82,5-855 82,5-854
Muito alta > 85,5 =854
Muito baixa <6,0 -
oL \ Baixa 6,0a7,9 -
'"déﬁ‘:tg: (f(',/':)r as Regular 8.0a10,0 ;
Alta 10,1a 13,0 -
Muito Alta >13,0 -

Assim as fiagdes podem aplicar um desconto quando comprarem fardos com a
qualidade inferior as negociadas e poderdo aplicar prémio para fardos com a
qualidade superior (Morais et al., 2021) (Tabela 2).

Segundo as Normas Especificas de Algodao (Brasil, 2022) e The Classification
of Cotton (Cotton Incorporated, 2018), um valor de micronaire entre 3,5 e 4,9 é
considerado um valor adequado, a resisténcia € adequada para fiagao se estiver entre
26,00 a 28,90, o comprimento tem que ser 26,6 mm ou maior, e a uniformidade de
comprimento atender um minimo de 80%, e possuir um maximo de 10% de indices
de fibras curtas. Para o mercado interno, seja no Brasil ou EUA, tem que atender a
classificacao final de CG de 41-4 e para exportacao e atender o mercado internacional
deve apresentar classificagdo minima de 31-4. Todas essas classificagcdes e

parametros serao evidenciados e discutidos no terceiro capitulo desta tese.
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Tabela 2. Tabela com os intervalos padrdes para comercializagao das fibras de
agricultores brasileiros (Brasil, 2022) e americanos (USDA, 2021b).
Classificagdo fora desse intervalo sofrem desagio ou agio (Brasil)/
descontos ou prémios (EUA).

Parametros Brasil EUA
(Brasil, 2022) (USDA, 2021b)
Micronaire 3,5-49 3,5-49
Resisténcia 27.0-290 26,0 — 28,9
(g/tex)
Comprimento (mm) 27,4 -28,0 26,16 ou maior
Uniformidade de ) 80.0—81.9

] comprimento (%)
Indice de fibras curtas (%) <10,0 -

31-4 (mercado externo)  31-4 (mercado externo)

Gru de cor e folhas (CG) 41-4 (mercado interno) 41-4 (mercado interno)

Rastreabilidade da qualidade da fibra

O termo internet das coisas (internet of things, 10T) foi primeiramente utilizado
por Kevin Ashton em 1999 e originalmente se referia a leitura de dispositivos RFID
(radio-frequency identification) para o rastreamento de produtos. Em 2015, o grupo de
trabalho de loT do Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE) produziu
uma definicdo do termo loT como sendo “um dominio de aplicacédo que integra
diferentes campos tecnoldgicos e sociais” (Minerva et al., 2015).

Ainda no sistema de colheita convencional (colhedoras de cesto, uso de prensa
e bass boy) pesquisadores em propriedade agricolas no Kansas, California e Texas,
USA, criaram um protoétipo para obter informagdes georreferenciadas por meio de
sistema Wireless e GPS, obtendo as coordenadas da area colhida de cada fardao,
classificando a qualidade da fibra na forma de mapa em nivel de médulo de algodao
colhido (~10 ton) e sua localizagao no talhdo, e observaram diferencgas significativas
na maioria das propriedades de fibra de algodao entre os mdédulos mapeados e
tendéncias foram identificadas (Ge et al., 2008 e Ge et al., 2012); entretanto citam
que novos estudos devem ser realizados com aplicacbes de mapas de qualidade de
fibra em conjunto com mapas de rendimento dentre outros dados, podendo ainda
produzir mapas de lucro (previstos ou reais) de um campo.

Em 2011, a John Deere introduziu no mercado a colhedora JD 7760 que possui

camara de enfardamento de médulos interno possibilitando-a colher, prensar, enfardar
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e depositar o fardo no campo sem parar a maquina, 0 que revolucionou o
armazenamento, o manuseio do algodao apos a colheita e a capacidade operacional
(Silva e Sofiatti, 2017). Ela também possui sistema RFID (Radio
Frequency ldentification), que por meio de etiquetas presentes no envoltério plastico
(TamaWrap™), permitem a identificagdo no campo dos mdédulos redondos de algodao
através de um sistema unico de etiquetas (Franco, 2020).

Cada modulo criado pela colhedora contém quatro etiquetas RFID e uma
etiqueta externa adicionada que identifica exclusivamente o médulo com dados como:
numero de série do moédulo, ID do médulo, variedade, coordenadas geograficas de
amarracao e descida dos médulos, didmetro, umidade, area colhida, peso do madulo,
e produtividade, por meio do Rastreador de Colheita ou Harvest Identification — HID,
Cotton Pro (John Deere, 2022).

Figura 6. Colhedora CP690 representando o equipamento associado ao sistema de
rastreador de colheita (HID cotton system). 1) Leitor RFID presente no
acumulador do coletor. 2) Medidor de umidade embutido na lateral do
acumulador. 3) Sistema de pesagem hidraulico integrado a plataforma
traseira. Fonte: Fuhrer (2022).

Os dados HID sao gerados a partir da colhedora de algoddo com os sensores
apropriados e assinatura de licenga do produtor. O sistema HID pode ser equipado
com os modelos CP e CS 7760, e nos modelos CP e CS 690/770. Esse sistema
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completo inclui sistema de pesagem de madulo, leitor RFID dentro do acumulador e
um medidor de umidade (Fuhrer, 2022) (Figura 6).

A cadeia de fornecimento do algoddo atualmente tem algum nivel de
integracao, pois os dados sobre as medidas de qualidade da fibra de um fardo sao
repassados ao descarocador e produtor, bem como disponibilizados ao cliente
téxtil. No entanto, ainda falta uma integragdo completa dos dados coletados na
fazenda com os dados coletados no gin. Consequentemente, apesar de mais de um
século de pesquisa sobre processamento de algodao e qualidade da fibra, poucos
estudos examinaram as interacdes sobre os diferentes componentes da cadeia de
suprimentos (Hardin et al., 2022).

Nos EUA, nos ultimos cinco anos, a Cotton Incorporated financiou uma
demonstracao com o laboratério de descarogamento do USDA-ARS em Lubbock para
permitir a opcédo de usar apenas a etiqueta RFID para rastrear o algoddao do campo
durante todo o processo de descarocamento sem adicionar outras etiquetas ou tinta
spray. Além disso, as informacgdes de propriedade sao inseridas apenas uma vez. “As
etiquetas RFID e a automacdo de dados estdo comegando a permitir que os
produtores deixem de depender de bilhetes de papel para rastrear o algoddo do
campo até o descarogamento” (Barnes, 2020).

No Brasil, a ID-COTTON surgiu como solugdo completa para rastreabilidade de
algodao, da colheita até o beneficiamento com o uso da tecnologia RFID. As solugbes
da ID-Cotton para rastreabilidade do algodao visam combater falhas nos processos
de marcagao e identificacdo dos fardos colhidos. Além disso, eliminam rétulos
manuais, planilhas manuscritas, “pintura em spray sobre tela e outros métodos antigos
de identificagdo de produtor, fazenda, variedade, campo, borda e contaminantes (loP
Journal, 2020).

Na busca por artigos e projetos abordando a rastreabilidade, mapeamento e a
variabilidade da qualidade da fibra do algoddo, apenas pesquisas iniciais foram
encontradas na USDA (Texas), na North Carolina State University e na University of
Georgia.

Em relagao ao Brasil, ndo se encontrou pesquisa cientifica em desenvolvimento
com esse tema e abordagem, fazendo-se importante o presente estudo para explorar

mais da tecnologia disponivel nas colhedoras de algoddo e possibilitar a



30

rastreabilidade da qualidade da fibra do algoddo no campo por meio de mapas da
variabilidade espacial dos parametros poderao ser gerados.

Com o avango das tecnologias embarcadas nas colhedoras de algodao (HID
Cotton Pro) e pouco exploradas, os produtores podem usar os dados gerados para
fornecer aos clientes as informagdes que eles esperam sobre o algodao que usam,
como qualidade da fibra, valor do fardo e outras métricas de sustentabilidade. Esta
tecnologia simplifica a transferéncia de informac¢des do mdédulo do produtor para a
algodoeira, entretanto, no Brasil, o caminho inverso & descontinuado e pouco

explorado, necessitando de pesquisa neste tema.

Agricultura de Precisao e Agricultura Digital

A Agricultura de Precisao (AP) se caracteriza por fazer uso intensivo de
tecnologias, incluindo geotecnologias como o Sensoriamento Remoto (SR), que se
resume em adquirir informacao de um objeto sem que se tenha contato fisico com o
alvo. Em dias atuais, as imagens dos sensores remotos sdo obtidas em varios tipos
de plataforma, tais como, aeronaves, maquinas agricolas autopropelidas, satélites,
veiculos aéreos nao tripulados (VANTS), dentre outros (Shiratsuchi et al., 2014).

A origem do termo “agricultura de preciséo” esta fundamentada no fato de que
as lavouras nao sao uniformes no espago e nem no tempo. Assim, foi necessario o
desenvolvimento de estratégias para gerenciar os problemas advindos da
desuniformidade das lavouras com varios niveis de complexidade (Molin et al., 2015).

Baseado nisso é que o conceito de AP se adequa, pois considerando a
variabilidade espacial do meio agricola, a AP pode reduzir os custos de producgao e
aumentar a produtividade, fazendo-se o uso, muitas vezes, de automacgéo e alta
tecnologia voltadas a produgéao agricola (McKinion et al., 2001; Brandao et al., 2008)

Como ja apresentado, a AP é uma forma de gestao de todo o processo agricola
e leva em consideragédo a variabilidade existente nas lavouras. Logo, € necessario
avaliar, quantificar e mapear a variabilidade a fim de geri-la eficientemente. Um ponto
de partida para pratica de AP € o mapeamento da produtividade da lavoura,
caracterizado por apresentar a informacdo mais completa para se visualizar a

variabilidade nos cultivos (Molin et al., 2015).
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A agricultura, incluindo a Agricultura de Precisdo, esta iniciando sua
transformacgao digital. A adogao da automacao, de sensores de alta tecnologia, da
computacdo em nuvem, de algoritmos nas tomadas de decisdo e da internet das
coisas esta criando a agricultura digital, na qual dados coletados sdo usados para
aumentar a eficiéncia dos recursos utilizados pela agricultura. Esses dados, muitas
das vezes disponibilizados em tempo real, sdo utilizados tanto para monitoramento
como para a tomada de decisdes na agricultura (Borém et al., 2021)

Fazem parte da era digital: inteligéncia artificial (IA), machine learning,
blockchain, big data, computacdo em nuvem, telemetria, realidade aumentada, deep
learning, sensoriamento remoto, mineragdo de dados, robotizagdo, automacao e
Sistemas de Informacdes Geograficas (SIG), entre outras tecnologias (Borém, 2022).

A agricultura digital vem fazendo uso intensivo de tecnologias, e na colheita do
algodao, as novas maquinas que fornecem rastreabilidade e documentagdo da
colheita em campo estdo em ampla adogédo. Segundo Franco (2020) os mddulos
redondos originados pelas colhedoras JD7760, CP690 e JD770 sdo a maioria do
algodéo colhido e processado por descarogadores nas regides produtoras de algodao
dos EUA e do Brasil, com cerca de 80%.

O avango desta producao é oriundo de investimentos em tecnologia,
destacando a Agricultura de Precisao (AP), em que a énfase principal esta na coleta,
gerenciamento e utilizacdo de uma grande quantidade de dados para tomada de
decisbes (Pham e Stack, 2018).

Uma tecnologia que leva ao aumento da digitalizagdo na agricultura é a Internet
das Coisas (loT), que envolve a adicdo de capacidade de computagao e rede a
sensores e maquinas. Esse aumento da digitalizagdo pode melhorar a produtividade,
a sustentabilidade e a competitividade com fibras sintéticas (Hardin 1V et al., 2022).

A produgéo e o processamento de algodao podem se beneficiar especificamente
das tecnologias loT. Varias etapas de processamento ocorrem entre a colheita e a
producao de produtos téxteis acabados. Muitos parametros de qualidade da fibra,
como comprimento, finura, resisténcia e cor da matéria-prima, desempenham um
papel na eficiéncia do processamento e no uso final ideal dessa matéria-prima. Essas
medidas de qualidade, assim como a produtividade, séo influenciadas pela complexa

interacado da genética, fatores ambientais e manejo (Hardin IV et al., 2022).
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Os dispositivos e as tecnologias de AP evoluem constantemente, bem como a
gama de suas aplicagcdes na rotina das fazendas. A AP ja € uma realidade no dia a
dia dos produtores de algodao, mas o potencial de ampliagcdo de seu uso é enorme, e
chegara um momento em que a maioria dos processos de planejamento e decisdo
sera integrada por meio de ferramentas inteligentes, alimentadas por dados
especializados de monitoramento dos ambientes de producio e do clima, além de
registros sobre o desenvolvimento e o desempenho das lavouras (Brandao et al.,
2020).

No geral, diversas técnicas de sensoriamento remoto foram validadas e tém
grande aplicabilidade na area agricola dentro do conceito de AP, porém o custo e a
falta de mao de obra qualificada ainda limitam o uso por parte dos usuarios
(Shiratsuchi et al., 2014).

Aprendizado de maquina na agricultura

O termo machine learning (ML) vem do inglés e pode ser entendido como a
capacidade dos computadores de aprenderem com base em dados (Valente et a.,
2021). Como resultado, eles sdo promissores para analisar dados agricolas em
grande volume (big data), agindo de forma mais rapida, eficiente e precisa.

Os algoritmos de ML podem ser divididos em algoritmos de classificacao e
regressao. A classificacdo gera resultados categoéricos (ou discretos), enquanto a
regresséo gera predigdes de valores continuos (Valente et a., 2021)

O aprendizado de maquina, que € um ramo da Inteligéncia Artificial (IA) com foco
no aprendizado, € uma abordagem pratica que pode fornecer uma melhor previsao de
rendimento com base em varios recursos. O ML pode determinar padroes e
correlagdes e descobrir conhecimento de conjuntos de dados. Os modelos precisam
ser treinados usando conjuntos de dados, em que os resultados sao representados
com base na experiéncia passada (Klompenburg et al., 2020).

O modelo preditivo € construido usando varios recursos e, como tal, os
parametros dos modelos sdo determinados usando dados histéricos durante a fase

de treinamento. Para a fase de teste, parte dos dados histéricos que ndo foram usados
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para treinamento sao usados para fins de avaliagao de desempenho (Klompenburg et
al. 2020).

A IA, uma imitacdo da inteligéncia humana € utilizada na agricultura para
melhorar a qualidade e a precisdo no processamento de dados para tomada de
decisdes, permitindo aos agricultores analisar uma série de variaveis em tempo real,
como condic¢des climaticas, temperatura, uso da agua ou condi¢des do solo, para dar
suporte as suas decisdes. Essa tecnologia facilitara praticamente todas as atividades
do produtor (Borém et al., 2022).

O aprendizado de maquina é um método que trabalha com analise de dados e
busca automatizar a construgdo de modelos analiticos (Shekoofa et al. 2014; Li et al.
2016). As técnicas de aprendizado de maquina sao promissoras para analises de big
data mais rapidas, eficientes e precisas (Rehman et al. 2019). Os algoritmos de
aprendizado de maquina sdo o novo paradigma em uso na area agricola para previsao
de produtividade de culturas (Elavarasan et al. 2018).

O uso do ML aliado ao sensoriamento remoto tem sido aplicado na agricultura
em diversos temas como na previsao de producgao das culturas do milho (Soares et
al.,, 2015; Singh 2008); previsao precisa de produtividade de cana-de-agucar
(Everingham et al. 2016), na previsdo de produtividade de soja usando um satélite
com a integracao de aprendizado de maquina e dados climaticos (Schwalbert et al.
2020), entre outras aplicagdes.

Estudos avaliando algoritmos com a cultura do algoddo ainda séo incipientes,
mas comeg¢am a surgir, com métodos baseados em deep learning para identificar
caracteristicas morfolégicas em imagens de algodao, como detecc¢ao de flores recém-
abertas e capulhos para estimar a produtividade (Fue et al., 2018; Xu et al. 2018;
Yeom et al., 2018)

No Brasil, um estudo com técnicas da IA aplicadas ao algodao foi realizado por
Tedesco-Oliveira et al. (2020), que propuseram abordagem inovadora estimando
produtividade do algodao de forma rapida utilizando-se camera de smartphone na
identificacdo e contagem de capulhos em campos de produgao comercial, em que foi
possivel a contagem de capulhos de algoddo usando imagens adquiridas em

diferentes horéarios ao longo do dia, com erros médios de 8,84%.
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Em revisdo sistematica da literatura (RSL) sobre o uso de aprendizado de
maquina na previsao de produtividade de culturas, Klompenburg et al. (2020) afirmam
que os algoritmos de ML mais utilizados nas pesquisas até o ano de 2019 foram o
Artificial Neural Networks, Linear Regression, Random Forest, Support Vector
Machine e Gradient Boosting Tree. Na busca dos algoritmos de deep learning
(aprendizado produndo), os trés mais utilizados foram a CNN (Convolutional Neural

Networks), LSTM (Long-shor Term Memory) e a DNN (Deep Neural Networks).

Sensoriamento remoto na agricultura

Uma das ferramentas da agricultura digital que tem contribuido com grandes
avangos para o setor agricola é o sensoriamento remoto (SR). De maneira geral, a
conceituacao desse termo indica que o SR é a aquisigdo de dados sobre um objeto
sem toca-lo diretamente, captando o registro das informagdes na regido do
ultravioleta, visivel, infravermelho e micro-ondas do espectro-eletromagnético, sem
contato, por meio de instrumentos tais como cameras, escaneres, lasers, dispositivos
lineares e/ou matriciais localizados em plataformas como aeronaves, satélites, e a
analise da informacao adquirida por meio visual ou processamento digital de imagens”
(Jensen, 2007).

Em SR, os sensores utilizados podem ser divididos em duas categorias:
passivos ou ativos. Sensores passivos registram a energia eletromagnética refletida
ou emitida pelo alvo, como a radiacao solar refletida ou radiacao termal emitida, como
exemplo sensores multiespectrais a bordo de diversos satélite (Shiratsuchi et al.,
2014), como exemplo o satélite Sentinel utilizado nesta pesquisa. Ja os sensores
ativos proporcionam fonte prépria de energia eletromagnética, como os radares,
sonares, sensores ativos de dossel (Crop Circle e Greenseeker) e LiDAR.

Varias aplicagdes podem ser abordadas através de SR, dentre elas, se
destacam a estimativa da biomassa, o monitoramento de estresse hidrico e do vigor
nas plantas, a avaliagdo do estadio fenoldgico, até estimativa de produtividade da
cultura (Brandao, 2009), que € um dos objetivos desta tese.

Todas essas aplicacbes sao possiveis porque alteracbes nas condicdes

fisiolégicas das plantas, impactam diretamente na forma como a radiagao
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eletromagnética interage com o alvo. Ao incidir sobre o alvo, a radiacdo pode ser
absorvida, transmitida (atravessa) ou refletida, o que define isso sao as caracteristicas
do objeto, no caso das plantas, majoritariamente, a estrutura foliar e processos
fisiologicos (Almeida, 2022).

Dentro da faixa do espectro-eletromagnético mais trabalhada no SR (Fig. 7),
qgue abrange as regides do visivel (azul (G), verde (G) e vermelho (R) e infravermelho
proximo (NIR), a vegetac&o, tem menor reflectdncia nos comprimentos de onda do
vermelho e azul, devido a alta absorgéo por parte dos pigmentos fotossintetizantes
(Ponzoni et al., 2012).

Alteragbes na taxa fotossintética, por motivos como senescéncia, causam o
aumento da refletdncia nestes comprimentos de onda. Ja na regido do NIR,
intimamente relacionada a estrutura celular, a planta em condicdo sadia tem alta
refletancia (Molin et al., 2015).
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Figura 7. Assinatura espectral da vegetacao sadia, seca e do solo. Fonte: Steffen (s/d)

Na agricultura, as propriedades da refletdncia em cada faixa do espectro
eletromagnético podem ser melhor avaliadas por meio de combina¢cdes matematicas
(calculos) de diferentes bandas espectrais (Atzberger, 2013). Essas transformacodes
sdo medidas da atividade da vegetacao utilizam em especial as faixas do visivel e do
infravermelho préximo e sao denominados de indices de vegetacéao (IVs).

Dentro de SR existem diferentes niveis de coleta de dados, que sao eles: orbital,

aéreo e proximal (Figura 8). A definicdo de qual utilizar, deve ser baseada nas
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caracteristicas da area que se deseja monitorar, sendo fundamental considerar
também as resolugdes fornecidas por cada um dos sensores (espacial, temporal,
espectral e radiométrica) (Almeida, 2022).

A resolugao espacial diz respeito a dimensao do terreno que é representada pelo
menor elemento em uma imagem, o pixel. A resolugéo espectral diz respeito ao
namero e ao tamanho dos intervalos de comprimento de onda (bandas) do espectro
eletromagnético mensurado. A resolucéo temporal diz respeito ao intervalo de tempo
necessario para a obtengao de imagens de um mesmo local. A resolugao radiométrica
diz respeito a forma e a precisdo de como a radiagéo eletromagnética € medida pelo

sensor remoto (Shiratsuchi et al., 2014).
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Figura 8. Plataformas de sensoriamento remoto. Fonte: Formaggio e Sanches (2017).

O principal produto do SR utilizado na agricultura atualmente sdo os indices de
vegetacdo (IV). Para Formaggio e Sanches (2017), os IVs sado formulagoes
matematicas desenvolvidas a partir de dados espectrais obtidos por sensores
remotos. Por se tratar da combinacao de bandas, os IVs possibilitam minimizar efeitos

indesejaveis causados por solo, atmosfera, e variagdes de geometria Sol-alvo-sensor.
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Entre os indices mais conhecidos estdo o indice de vegetacado da diferencga
normalizada (NDVI - Rouse et al., 1973) e o Simple Ratio (SR, Jordan, 1969), ambos
obtidos a partir das bandas do vermelho e infravermelho proximo. A grande aplicagao
do NDVI na agricultura se da pela excelente resposta as variagdes de vigor da
vegetacao.

O SAVI (Soil-Adjusted Vegetation Index) (Huete, 1988), foi criado visando
amenizar o efeito de solo e se baseia no principio de que a curva de vegetacao tende
a aproximar-se da curva de solo para baixas densidades de vegetacao, passando por
uma mistura de respostas espectrais para densidades médias e quase nenhuma
influéncia do solo para densidades altas de vegetacao.

Outros indices bastante utilizados s&o os que se propdem a reduzir os efeitos
atmosféricos com a utilizagao da faixa do azul do espectro eletromagnético, como os
EVI por exemplo, também utilizado nesta pesquisa.

Compreender o crescimento e o desenvolvimento do algodoeiro possibilita a
implementacdo de estratégias de manejo para alto rendimento pois o0 crescimento
dessa espécie € muito dindmico, variando em fungdo do ambiente e do manejo
(Oosterhuis, 1999), e esse monitoramento pode ser realizado por meio dos indices de
vegetacao.

Uma grande limitacdo do SR através de sensores passivos orbitais sdo as
nuvens, atmosfera e revisita do imageamento em tempo habil para a tomada de
decisdo no manejo agricola. A nebulosidade se torna critica principalmente para
culturas de verdo porque o estagio fenoldgico da cultura que deve ser imageada
geralmente coincide com a época de grande pluviosidade e nebulosidade (Shiratsuchi
et al., 2014).

Controle estatistico do processo

A avaliagédo da qualidade de operagbes agricolas é possivel por meio do uso
de controle estatistico de processos (CEP), caracterizadas como ferramentas que
busca melhoria continua da qualidade do processo através da reducdo da
variabilidade. Porém, ndo ha processo ausente de variabilidade, logo a melhor solugéo

€ manter o processo dentro dos padrdes de estabilidade (Montgomery, 2013).
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O uso de CEP permite que sejam identificadas variagcbes na execugao de
processos possibilitando classifica-las como advindas de causas normais, acaso e/ou
inerentes ao processo, ou de causas especiais, externas, sempre tendo como base
indicadores pré-selecionados, limites especificos, ou por indicadores de padroes
calculados (limites de controle). Busca-se com o uso do CEP evitar a ocorréncia de
falhas no processo e evitar gastos desnecessarios com acgbes corretivas nos
processos (Milan e Fernandes, 2002; Silva et al., 2013).

Associado a melhor qualidade nos resultados de classificacdo dos parametros
de qualidade da fibra do algodao, o CEP torna-se fundamental para o monitoramento
da qualidade nas etapas desse processo agricola, em que as cartas de controle
expressam os resultados em grafico de forma sequencial, permitindo verificar o
comportamento médio, estabilidade e variabilidade ao longo da operagéo (Silva et al.,
2008).

Os maédulos colhidos geram diversas informagdes do campo, e na algodoeira,
esse moédulo gera cinco fardos que sao classificados quanto aos parametros de
qualidade da fibra e estas classificacoes irdo servir de base para venda no mercado
interno e externo desta fibra. E sera que essa classificagao sofre variagao?

Segundo Voltarelli et al. (2013) e Tavares et al. (2018), o intuito das cartas de
controle, de modo geral, € detectar as possiveis variagdes externas ao processo;
forcar o gerenciamento da operagédo com a criagdo de um plano de melhorias; inferir
na capacidade e nos limites estabelecidos para o processo. O processo instavel ou
fora dos limites de controle pode ser analisado ou melhorado utilizando as premissas

dos fatores 6 M’s (maquina, mao-de-obra, medida, método, matéria-prima e meio).
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CAPITULO 2 - Comparacdao de algoritmos de aprendizado de maquina na
predicdo de produtividade do algodao em campos comerciais utilizando

sensoriamento remoto por satélite

RESUMO - E de grande importancia estimar a produtividade do algod&o com
rapidez e precisédo antes da operacao de colheita. A utilizacdo de técnicas de machine
learning para previsdo de rendimento com base em sensoriamento remoto esta se
consolidando nesta tarefa. Pressupondo que indices de vegetagao sejam preditores
da produtividade de algodao utilizando aprendizagem de maquina supervisionada e
visando auxiliar o cotonicultor na antecipacao das tomadas de decisdes, propusemos
pesquisas neste tema, mas com foco em campos comerciais e utilizando imagens de
satélites gratuitas (resolugdo de 10 m). O objetivo deste capitulo foi aplicar
ferramentas da agricultura digital e inteligéncia artificial para identificar o quéo cedo,
quais indices de vegetagdo e quais algoritmos de machine learning conseguem
predizer a produtividade do algoddao com boa precisdo e acuracia em campos
comerciais.Para isso percorremos as seguintes etapas: 1) Observamos a
produtividade em 398 ha (trés campos) e oito indices de vegetacédo (IV) foram
calculados em cinco datas durante o ciclo do algodao. 2) Cenarios foram criados para
facilitar as analises e interpretacéo dos resultados: Cenario 1: All Data (oito indices
em 5 datas = 40 inputs) e Cenario 2: variavel selecionada por Stepwise (um input). 3)
Na busca do melhor algoritmo, ajustes de hiperparametros, calibragdes e testes
usando machine learning foram realizados na predicdo da produtividade e as
performances foram avaliadas. O cenario 1 obteve as melhores métricas em todos os
campos de estudo, e os algoritmos Multilayer Perceptron (MLP) e Random Forest (RF)
apresentaram os melhores desempenhos com R? ajustado de 47% e RMSE de apenas
0.24 t ha™', entretanto, neste cenario necessita-se de todos os inputs preditores que
foram gerados ao longo de todo o ciclo da cultura (aprox. 180 dias), sendo assim,
otimizamos a predicao e testamos apenas o melhor IV em cada campo, e detectamos
que dentre os oito IV, o Simple Ratio (SR), impulsionado pelo algoritmo K-Nearest
Neighbor (KNN) prediz com 0,26 e 0,28 t ha' de RMSE e MAPE de 5.20%
antecipando com baixo erro em aproximadamente £143 dias antes da colheita a
produtividade de algodado, e com aspecto importante de exigir menor demanda
computacional na geragéo da predicao quando comparado a MLP e RF por exemplo,
possibilitando sua utilizagdo como técnica que auxilia produtores e gerenciadores de
dados na predigao de produtividade, resultando em ganho de tempo no planejamento,
seja da comercializagdo ou na intervengé&o no manejo e colheita do algodéo.

Palavras-chave: agricultura digital, indice de vegetacdo, KNN, mapa de colheita,
random forest, SR
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COMPARISON OF MACHINE LEARNING ALGORITHMS IN-FIELD COTTON
YIELD PREDICTION USING SATELLITE REMOTE SENSING

ABSTRACT - It is of great importance to estimate cotton yield quickly and
accurately before the harvesting operation. The use of machine learning techniques
for yield forecasting based on remote sensing is consolidating in this task. Assuming
that vegetation indices can be predictors of cotton productivity using supervised
machine learning and aiming to help the cotton grower in anticipating decision-making,
we proposed research on this topic, focusing on commercial fields and using free
medium-resolution satellite images. The objective of this chapter was to apply digital
agriculture tools and artificial intelligence to identify how early, which vegetation indices
and machine learning algorithms can predict cotton yield with good precision and
accuracy in commercial fields. Yield data was collected in 398 ha (three fields), and
eight vegetation indices (VI) were calculated on five dates during the growing season.
Scenarios were created to facilitate the analysis and results interpretation. Scenario 1:
All Data (8 index on 5 dates = 40 inputs) and Scenario 2: best variable selected by
Stepwise regression (one input). The algorithms hyperparameter were optimized,
calibrations and tests using machine learning were used to predict yield, and
performance metrics were evaluated. Scenario 1 achieved the best performance
metrics in all fields of study. Multilayer Perceptron (MLP) and Random Forest (RF)
algorithms showed the best performances with adjusted R? of 47% and RMSE of only
0.24 t ha™'; however, in this scenario, all inputs that were generated throughout the
growing season (approx. 180 days) are needed. Then we optimized the prediction and
tested only the best VI in each field, and the Simple Ratio (SR) plus the K-Nearest
Neighbor (KNN) algorithm, predicting with 0.26 and 0.28 t ha™' of RMSE and 5.20%
MAPE, anticipating the cotton yield with a low error by +143 days. An essential aspect
of requiring less computational demand in the prediction generation is MLP and RF,
for example. This enables its use as a technique that helps farmers predict cotton yield,
resulting in time savings for planning, whether in marketing crop management
strategies.

Keywords: digital agriculture, vegetation index, yield mapping, KNN, random forest,
SR
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Introducao

O algodao (Gossypium hirsutum L.) é a principal fonte de fibra natural e
desempenha papel importante na economia de diversos paises. Apesar de nos
Estados Unidos da América (EUA) e no Brasil (maiores exportadores mundiais da fibra
— USDA, 2020) a colheita do algodao ser totalmente mecanizada com alto nivel de
tecnologia, ainda se observa utilizagdo de métodos manuais para se estimar a
produtividade antes da operagao de colheita, principalmente em fazendas que nao
possuem colhedoras com sensor de rendimento.

Na agricultura convencional a produtividade média é determinada com auxilio
de balancas. Apesar de ser um método confiavel, caracteriza-se por coletas de
amostragem destrutiva no campo e que demanda tempo. O monitoramento nao
destrutivo e preciso do rendimento € de grande importancia para a producédo de
algodao.

Em funcao do rapido avanco tecnolégico e do complexo cenario big data (grande
volume de dados), a exploragao da inteligéncia artificial (IA) na agricultura digital
permitem estudos sobre as diversas respostas mensuradas por tecnologias de
monitoramento e processamento de dados disponiveis gratuitamente nas plataformas
digitais (imagens de satélite, parametros climaticos, séries temporais de safras)
processadas em softwares livres (QGIS e ambientes de linguagem de programagéao
como Java, R, Python), possibilitando o uso de algoritmos de aprendizado de
maquina, de forma gratuita, incentivando a realizagdo de pesquisas e
desenvolvimento de softwares comerciais.

As técnicas mais populares utilizadas para analisar imagens incluem indices de
vegetacdo, analise de regressao e correlagdes, em que, nos ultimos anos técnicas de
aprendizados de maquina (Singh et al., 2016) estdo sendo direcionadas para o meio
agricola devido a intensificagdo da agricultura digital e geragéo de grande volume de
dados. Porém, para o algodoeiro, que € uma cultura de ciclo longo (até 220 dias) e de
habito de crescimento indeterminado este tipo de abordagem ¢é incipiente,
principalmente com experimentacdo em campos comerciais, tornando este trabalho

um diferencial para a literatura.
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Algoritmos de aprendizado de maquina (ML) colocam em pratica a ideia de que
as maquinas podem aprender parcial ou totalmente de forma autbnoma diretamente
dos dados de entrada (Bertolini et al., 2021). Como resultado, estes sao promissores
para analisar dados agricolas em grande volume (big data), agindo de forma mais
rapida, eficiente e precisa. Alguns exemplos de algoritmos de ML sdo K-Nearest
Neighbor (KNN), Linear Regression (LR), Artificial Neural Networks — Multilayer
Perceptron (MLP) e Random Forest (RF) (Badnakhe et al., 2018).

Estudos avaliando algoritmos com a cultura do algoddo comegam a surgir.
Pesquisadores como Fue et al. (2018); Xu et al. (2018) e Yeom et al. (2018)
propuseram métodos baseados em deep learning para identificar regides de interesse
na planta em imagens de algodéo.

Pesquisadores desenvolveram um sistema que permite rastrear e contar
capsulas de algodéo cultivadas em vasos de plantas usando imagens em movimento
(Fue et al, 2018). Um método usando uma rede neural convolucional para detectar e
contar o numero de flores de algoddo recém-abertas em imagens aéreas foi
desenvolvido (Xu et al., 2018) e criaram um algoritmo para identificar e contar
capulhos estimando o rendimento de algodao usando imagens aéreas (Yeom et al.,
2018).

A previsao de produtividade foi alcangada em grande e pequena escala usando
deep learning para extrair capsulas de algodao, melhorando a precisdo da previséo,
e 0s autores geram mapas de rendimento de alta resolu¢do de acordo com o modelo
(Xu et al., 2021).

Li et al. (2022) avaliaram a estimativa de rendimento de campos de algodao de
alta densidade usando imagens de UAV de baixa altitude e aprendizado profundo e
concluiram que este estudo fornece uma referéncia metodoldgica para estimativa de
rendimento de algodao na China.

Estudos com aquisicdo de imagens de algodao por meio de UAV carregando
sensor RGB com base em indices de vegetagéao visivel, caracteristicas de textura e
suas combinacgdes, concluiram que os resultados encontrados comprovam certo
potencial no monitoramento da produtividade do algodao, o que pode fornecer base
tedrica e suporte técnico para a avaliagao da producao de algoddo no campo (Ma et
al. 2022).
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No Brasil, estudos com técnicas da IA aplicadas ao algodéo se iniciaram em
2018 em que Tedesco-Oliveira et al. (2020), que propuseram abordagem inovadora
estimando produtividade do algoddao de forma rapida utilizando-se camera de
smartphone na identificacdo e contagem de capulhos em campos de producao
comercial, e com os pesquisadores confirmaram a possibilidade de contagem de
capsulas usando imagens adquiridas em diferentes horarios ao longo do dia, com
erros médios de 8,84%.

Baseando-se em parametros climaticos no ambito de regides do Brasil,
Aparecido et al. (2020) estimaram a produtividade de algodao na regiao centro-oeste
do Brasil, utilizando algoritmos de machine learning e enfatizaram que é possivel
prever com precisédo a produtividade do algodao para as principais regides produtoras
do Brasil, concluindo que o melhor algoritmo foi o Extras-tree-regressor (TREE) e o
de menor desempenho foi a Multiple Linear Regression. Segundo os autores, o
algoritmo TREE conseguiu prever com uma antecipa¢ao de aproximadamente 80 dias
da colheita.

Portanto, € de grande importancia estimar a produtividade do algoddo com
rapidez e precisédo antes da operacao de colheita. A utilizacdo de técnicas de machine
learning para previsdo de rendimento com base em sensoriamento remoto esta se
consolidando nesta tarefa.

Pressupondo que indices de vegetacao possam ser preditores da produtividade
de algodao utilizando aprendizagem de maquina supervisionada e visando auxiliar o
cotonicultor na antecipacao das tomadas de decisdes, propusemos pesquisas neste
tema, mas com foco em campos comerciais e utilizando imagens de satélites gratuitas
de média resolucao.

O objetivo deste capitulo foi aplicar ferramentas da agricultura digital e
inteligéncia artificial para identificar o quao cedo, quais indices de vegetacéo e quais
algoritmos de machine learning conseguem predizer a produtividade do algodédo com

boa precisao e acuracia em campos comerciais.
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Material e Métodos
Campos de estudo

A pesquisa foi conduzida na safra de 2019 na mesorregiao norte do Estado de
Mato Grosso, maior produtor de algoddo do Brasil (CONAB, 2020). Os locais de
estudo (Fig. 1) foram trés campos de algodao comercial em fazenda préxima a cidade
de Santa Rita do Trivelato (13°59'17" S, 55°23'15" W).
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Figura 1. Localizagdo dos campos de estudo na unidade de produgéo em Santa Rita
do Trivelato - MT. Foto: Planet Team (2017).

Os campos foram denominados como: Campo 1 - F1 (137 ha), Campo 2 — F2
(102 ha) e Campo 3 — F3 (159 ha) totalizando 398 ha de estudo. Os campos
apresentam topografia predominantemente plana e os solos da regido de estudo estéo
classificados como Latossolo Vermelho-Amarelo Distrofico, seguindo os critérios
estabelecidos pelo Sistema Brasileiro de Classificagdo dos Solos (Santos et al., 2018),

apresentando textura média (30 a 35% de argila).
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O clima na regiao € o tropical quente e umido, com inverno seco (Aw) (Képpen
e Geiger, 1928), com temperatura média anual proxima de 25 °C e pluviosidade de
aproximadamente 1800 mm ao ano.

A cultura foi monitorada por técnicos da propriedade para controle de pragas e
doencgas, assim como todas as operacdes necessarias para o bom estabelecimento
da cultura. A cultivar utilizada foi IMA5801B2RF, com espagamento entre linhas de
0,76 m, e semeadura em janeiro/2019 e a colheita em julho/2019.

Durante o ciclo do algodao avaliado nos campos de estudo, a temperatura média
foi de 22.5 °C com precipitagcdo acumulada em 654 mm, estando préximo aos 700 mm
exigidos pela cultura. Os dados meteorologicos influenciam diretamente nas

condigdes de desenvolvimento do algodoeiro e sao apresentados na Figura 2.
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Figura 2. Precipitagdo (mm), temperatura maxima (°C), minima (°C), graus dias,
temperatura média (°C) e radiagéo solar (MJ m2 dia-1) para os campos de
estudo em Santa Rita do Trivelato — MT, Brasil. D1, D2. D3. D4 e D5
equivalem as datas de aquisigao das imagens

Os dados climaticos foram obtidos em uma escala diaria na National

Aeronautics and Space Administration/Prediction of World Ampla plataforma de

recursos de energia - NASA/POWER (Stackhouse, 2010) e se fez importante para

interpretacéo dos resultados de indice de vegetacao nas datas de estudo.
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Aquisicao e processamento dos dados das imagens de satélite

No decorrer das safras de 2019 foram adquiridas imagens (Tabela 1) do
Sentinel-2A pelo portal Earth Explorer da USGS (United States Geological Survey) ao
longo dos estadios fenoldgicos do algodao para monitoramento e extragao dos indices
de vegetacao.

Os locais do estudo foram subconjuntos da imagem total, normalizados para a
refletancia, corrigidos para os efeitos atmosféricos e, por meio dos valores espectrais
das bandas Green (560 nm) , Blue (490 nm), Red (665 nm), RedEdge (705 nm) e NIR
(842 nm), os indices de vegetagao foram calculados sendo os preditores de entrada

para a predicéo de produtividade do algodéo.

Tabela 1. Caracteristicas das imagens de satélite Sentinel-22 (resolugdo de 10 m) nas
datas das areas de estudo. Santa Rita do Trivelato — MT, 2019.
Data de Estadio Angulo médio do Angulo médio do

L - : . UR (%)
aquisicdo Fenolégico azimute do sol zénite do sol

D1 -08/03/19 B (botao floral) 27.85 73.30 86.95

D2 -17/04/19 F (florescimento) 34.10 45.16 84.66

D3-07/05/19 © (aberturade 38.40 37.17 79.53
capulho)

D4—11/06/19 ~© (aberturade 43.87 32.44 51.16
capulho)

D5 16/07/19 ~C (aberturade 44.22 3253 47.38
capulho)

Fenologia e soma térmica do algodao

Compreender os efeitos do estresse térmico sobre as culturas é extremamente
importante, devido as grandes variagcdes de temperaturas, que podem ocorrer de um
dia para o outro ou até entre periodos de um mesmo dia. A soma térmica dos graus
dias seguiram equagao proposta por Arnold (1959), utilizando temperatura basal de

15° C para a cultura do algodao segundo Rosolem (2020).

ST=ZGD=(TMT_Tm)— Th (1)

Em que: ST é a soma térmica; GD é graus-dias; TM é temperatura maxima diaria, e

Tm é temperatura minima diaria; e Tb é a temperatura base (15° C).
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Dentre os fatores ambientais, a temperatura € um dos parametros que mais
influenciam o desenvolvimento do algodoeiro. Exemplo claro disso é a utilizagao do
monitoramento da fenologia da cultura (Fig. 3) por meio da somatdria dos graus-dia
que foi realizada neste estudo, pois temperaturas médias mais elevadas resultam no
adiantamento do ciclo da cultura (Reddy et al., 1996).

A temperatura 6tima para o desenvolvimento do algodao esta na faixa entre
20°C e 30°C, no entanto, € comum o algodoeiro ser cultivado em regides com
temperaturas abaixo de 15°C (ex. EUA - periodo de emergéncia) e acima de 40°C (ex.
india) (Snider e Kawakami, 2014).

O ciclo do algodoeiro é dividido em quatro fases: a vegetativa (V), formagéao de
botdes florais (B), abertura de flores (F) e abertura de capulhos (C) (Rosolem, 2020).
Na Figura 3 podemos observar detalhadamente as fases fenolégicas do algodao

descritas por Aparecido et al. (2020).
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Figura 3. Média fenolégica da cultura do algod&o. Legenda: VO = inicio da emergéncia
da planta; V1 = VO para a nervura principal da segunda folha; V2 = V1 a
nervura principal da terceira folha; V3 = V2 a nervura principal da quarta
folha; V4 = V3 a nervura principal da quinta folha; B1 = primeiro botao floral
visivel; B3 = primeiro botéao floral visivel no terceiro ramo; F1 = abertura da
primeira flor no primeiro ramo do fruto; F3 = abertura da primeira flor no
terceiro ramo do fruto e C1 = primeira magé do primeiro ramo aberto (capulho
de algodao). Fonte: Aparecido et al. (2020).

indices de vegetagao — preditores de entrada

Foi realizada malha amostral de 10.000 pontos em cada campo de estudo para
a extracdo dos valores espectrais das bandas das imagens, juntamente com o valor

de produtividade no mesmo ponto. Apds a extragdo das informagdes nos 10.000
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pontos as informagdes geolocalizadas das bandas 2,3,4,5 e 8 (Blue, Green, Red,
RedEdge1 e NIR), calculou-se em linguagem Python os indices de vegetagao (IV)

para cada area em cada data das imagens obtidas, conforme esquema da Figura 4.
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Figura 4. Esquema da criagdo de pontos e interpolagdo dos dados de produtividade
e extragdo dos valores dos pixels vetorizados dos valores espectrais das
bandas 2 (Blue), 3 (Green), 4 (Red), 5 (RedEdge), 8 (NIR) das imagens do
Sentinel 2A, totalizando 10.000 fei¢des por campo de estudo.

Os indices de vegetagéao utilizados neste estudo com suas respectivas equagdes

(2 a 9) estao listados na Tabela 2.

Tabela 2. indices de vegetacéo calculados no estudo como preditores de entrada da
produtividade do algodao.

indice de Vegetagio Equagao Referéncias

Simple Ratio SR = NRﬁ @) Mc?/ig;] (a1r;)c168)
Normalized Dir:]edr:)r(lce Vegetation NDVI = % 3) Roas;?gt) al.
Normalized Dilfrizfxnce Red Edge NDRE = x;g ; gl; 4) Barg%%gt al.
Red Green Blue Vegetation Index RGBVI = % (5) Beng(i% gt al.
Soil Adjusted Vegetation Index SAVI = (MI\;?I}-?F—;?I-?FL) .(1+1L) (6) Huete, 1988

Infrared Percentage Vegetation Index IPVI = % 7) Crippen, 1990
Enhanced Vegetation Index 1 EVI1 = 2.5+« (NIR+6 *(1;;1;__1?7)5 B+ D) (8) Hu(titggt;t)al.
Enhanced Vegetation Index 2 EVI2 = 2.5% % 9) Hu(e1t9ege%t)al.

Em que: NIR = refletancia no infravermelho préximo, R = refletancia no Vermelho, RE1 = refletancia no Red Edge1, G = refletancia

no Verde, B ¢ a refletancia no Azul e L é um coeficiente empirico de ajuste para solos (0,5).
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Produtividade observada — variavel y que o modelo tentara prever

A colheita mecanizada do algodao foi realizada em julho de 2019 usando
colhedora de fusos modelo CP690, que possui tecnologia de médulos enfardadores
internos possibilitando-a colher, prensar, enfardar e depositar os médulos no campo
sem parar a maquina. A colhedora possui sensor de rendimento e os dados foram
coletados da maquina e exportados usando o software Ag Leader SMS Basic. Os
dados foram exportados sem pré-processamento, sendo necessario eliminar valores
incoerentes em cada campo.

Para essa filtragem utilizamos metodologia proposta por Menegatti e Molin
(2004). Por fim, analisamos os dados filtrados e coerentes por meio de estatistica
descritiva. Devido a grande quantidade de dados, para a interpolagéo e geragéo dos
mapas, fizemos novamente outra filtragem seguindo metodologia sugerida por Tukey
(1977), para remogao de valores discrepantes, que, com base nos quartis, calcula-se
o limite superior e inferior da produtividade de algoddo em carogo (t ha™).

Um buffer de -50 m foi realizado no poligono de cada campo para assegurar
qgue os valores de refletancia espectral em cada pixel das imagens orbitais sejam
oriundos apenas da refletancia do dossel das plantas do algodoeiro, sem influéncia
das areas circunvizinhas, como estradas ou talhdes adjacentes.

Os arquivos de dados vetoriais possuiam de 108.000 a 162.700 feicbes/pontos
em cada campo de estudo, sendo assim, esses dados foram rasterizados
interpolando-os pela Ponderagdo do Inverso das Distancias (IDW), por meio do
software QGIS versao 3.12.3 (QGIS, 2009), com grade de pixel de 10 x 10 m para
coincidir com o tamanho do pixel das imagens do Sentinel-2A.

Os valores de produtividade interpolada constituem metas que o modelo esta
tentando prever durante o treinamento dos algoritmos avaliados conforme esquema
demonstrado na Figura 3. Assim, os valores de produtividade foram extraidos dos
pixels juntamente com os dados espectrais de cada banda usando o Point Sampling
Tool (plugin do software QGIS), para que os as entradas e alvos possuam
geolocalizacio correspondentes.

A avaliacdo da normalidade dos dados de produtividade foi realizada por meio

do teste de Ryan-Joiner.
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Correlagao, selecao e padronizagao das variaveis preditoras

Utilizou-se a Correlagao de Pearson entre as variaveis, a fim de compreender
a relacéo entre os indices de vegetacao e a produtividade de algodao.

Utilizou-se Stepwise Regression (Forward) para selecionar a variavel de maior
importancia para a variavel resposta (produtividade observada), e foi conduzida para
resolver um problema de multicolinearidade no modelo de regressdo. Sendo assim,
este método fornece uma triagem inicial das variaveis candidatas quando se tem um
grande grupo de variaveis, selecionando assim a(as) variavel(eis) que possui(em) o
maior R2.

A padronizagdo de um conjunto de dados é um requisito comum para muitos
estimadores de aprendizado de maquina. Sendo assim, padronizou-se o banco de
dados transformando-os em desvio padrdao que variam de 1 a -1 (Pedregosa et al.,
2011).

Algoritmos de machine learning para predi¢ao de produtividade do algodao

Cenarios foram criados para facilitar a analise e interpretacéo dos resultados.
Cenario 1: All Data — todos os dados (40 inputs) e Cenario 2: a variavel mais
importante selecionada por Stepwise Regression (1 input), conforme Tabela 3.

Utilizamos diferentes algoritmos para realizar a previsao da produtividade do
algodao. Em todos os casos, a produtividade foi a variavel dependente. Os resultados
dos oito indices de vegetacéao (IV) nas cinco datas de avaliagcéo, do estadio de botao
floral a abertura de capulho, foram as variaveis independentes do cenario All Data. A
melhor variavel deste conjunto, foi a variavel independente do Cenario 2.

Os algoritmos usados para prever a produtividade do algodao foram: 1) Linear
Regression; 2) Multilayer Perceptron (MLP); 3) Random Forest Regressor (RF); 4) K-
Nearest Neighbor Regressor (KNN) e 5) AutoML: Aprendizado de maquina

automatico.
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Tabela 3. Variaveis preditoras utilizadas nos algoritmos de machine learning para
predicdo de produtividade do algodao. Cenario 1 All Data contempla todos
os indices de vegetacao em todas as datas avaliadas. Cenario 2: contempla
uma unica variavel de maior importancia selecionada por Stepwise
Regression.

CAMPO 1

CAMPO 2

CAMPO 3

SR-D1, SR-D2, SR-D3, SR-
D4, SR-D5, NDVI-D1, NDVI-
D2, NDVI-D3, NDVI-D4,
NDVI-D5, NDRE-D1, NDRE-
D2, NDRE-D3, NDRE-D4,
NDRE-D5, RGBVI-D1,
RGBVI-D2, RGBVI-D3,

SR-D1, SR-D2, SR-D3, SR-
D4, SR-D5, NDVI-D1, NDVI-
D2, NDVI-D3, NDVI-D4,
NDVI-D5, NDRE-D1, NDRE-
D2, NDRE-D3, NDRE-D4,
NDRE-D5, RGBVI-D1,
RGBVI-D2, RGBVI-D3,

SR-D1, SR-D2, SR-D3, SR-
D4, SR-D5, NDVI-D1, NDVI-
D2, NDVI-D3, NDVI-D4,
NDVI-D5, NDRE-D1, NDRE-
D2, NDRE-D3, NDRE-D4,
NDRE-D5, RGBVI-D1,
RGBVI-D2, RGBVI-D3,

C:ﬁ%’::; RGBVI-D4, RGBVI-D5, SAVI- | RGBVI-D4, RGBVI-D5, SAVI- SE*\SEB/L'DS"'A\F;ESQV "S'i\f\’l'l_
D1, SAVI-D2, SAVI-D3, D1, SAVI-D2, SAVI-D3, 3 SAVLDA SAVLDS
SAVI-D4, SAVI-D5, IPVI-D1, | SAVI-D4, SAVI-D5, IPVI-D1, LD ’
IPVI-D2, IPVI-D3, IPVI-D2, IPVI-D3, IPVLD2. IPVI.D3
IPVI-D4, IPVI-D5, EVI-D1, | IPVI-D4, IPVID5, EVI-D1, | o P02 IPYIDS,
EVI-D2, EVI-D3, EVI-D4 , EVI-D2, EVI-D3, EVI-D4 , EViDs BvIDs EviD
EVI-D5, EVI2-D1, EVI2D2, | EVI-D5, EVI2-D1,EVi2D2, | LY D%E¥DS EVEDE
EVI2-D3, EVI2-D4, EVI2D5 | EVI2-D3, EVI2-D4, EVi2D5 | Fobo, EXE R, EXE T8
Cenarl_o 2 SR-D1 SR-D3 RGBVI-D1
Stepwise

A LR é a abordagem mais simples e rapida que foi utilizada no estudo. LR
ajusta um modelo linear com coeficientes para minimizar a soma residual dos
quadrados entre os alvos observados no conjunto de dados e os alvos previstos pela
aproximacao linear (Pedregosa et al. 2011).

KNN é uma técnica simples, de facil implementacdo e muito flexivel, este
método encontra um grupo de k amostras (dados de treinamento) mais proximo de

amostras desconhecidas (dados de as amostras

teste). Nas amostras K,
desconhecidas sdo determinadas pela média da variavel de resposta (Aparecido et al.
2020).

A RF é uma técnica de ML muito utilizada para previsao de safras (Everingham
et al. 2016). As Florestas aleatérias sao uma combinagao de preditores de arvore, de
modo que cada arvore depende dos valores de um vetor aleatério amostrado de forma
independente e com a mesma distribuicdo para todas as arvores na floresta (Breiman,
2001).

A MLP foi a rede neural artificial utilizada, em que se define um minimo de trés
camadas: as camadas de entrada, ocultas e de saida. A funcao de ativacao utilizada

foi a linear retificada (ReLU). O treinamento da MLP foi a backpropagation
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(retropropagacao dos erros). A propagacao de retono € uma forma de aprendizado
supervisionado em que a taxa de erro é enviada de volta pela rede para alterar os
pesos para melhorar a previsdo e diminuir o erro (Kaul et al. 2005).

Para o ML automatico, utilizou-se o AutoML da plataforma H20, que foi
projetado para ter o minimo de parametros possivel, de modo que o usuario precise
apenas apontar o conjunto de dados, identificar a coluna de resposta e se optar, definir
um limite no numero total de modelos treinados. De maneira rapida, o AutoML realiza
uma pesquisa de hiperparametros em uma variedade de algoritmos H20O para
fornecer o melhor modelo (LeDell & Poirier, 2020).

Para fornecer base de comparagdo, o mesmo conjunto de preditores foi
mantido para todos os algoritmos avaliados, separando-os aleatoriamente em 70%
dos dados para treinamento e 30% para teste.

Todos os hiperparametros utilizados estdo apresentados no Apéndice A. Para
os algoritmos MLP, RF e KNN, otimizamos os modelos com hiperparametros
utilizando GridSearchCV (Pedregosa et al., 2011).

Avaliagcao do desempenho dos algoritmos

Os dados de produtividade de campo observada e predita em todos os modelos
foram comparados usando indices estatisticos em relagao a acuracia e a precisao.

A acuracia indica a proximidade de uma estimativa do valor observado e foi
avaliada usando a raiz do erro quadratico médio (RMSE) dado na mesma unidade da
variavel predita, ou seja, em t ha™', e o erro médio percentual absoluto (MAPE), eq. 10
e 11.

n L N2
RA4SE'=‘J-i=1(YObSl Yest;) (10)
n

n Yest-Yobs;
Liza ( ‘ Yobs;

n
Em que: n é o numero de dados, Yest; € o valor da produtividade estimada pelo algoritmo e

*100) (1)

MAPE=

Yobs; é o valor da produtividade real observada.
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A precisao é a capacidade de um modelo de repetir uma estimativa e foi avaliada
usando o coeficiente de determinagdo R? ajustado (CORNELL; BERGER, 1987), eq.

12.

(1-R»x(n-1) (12)
n—k-1

R?ajustado = 1 —

Resultados e Discussao

Produtividade observada x variaveis preditoras

A produtividade média de algoddo em carogo observada nos campos de estudo
variou de 3.20 a 3.65 t ha ' (Tabela 4). A estatistica descritiva é apresentada na
Tabela 4 e observamos que os dados de produtividade se comportaram conforme
distribuicdo normal (valores préximos a 1) pelo teste de Ryan-Joiner nos trés campos
de estudo.

A maior produtividade média foi observada no campo 1 (3.65 t ha™') com o menor
coeficiente de variagao de 9.31 %, podendo ser observado no mapa de produtividade
(Fig. 5). Essa baixa variagéo por tratar de dados comerciais a nivel de fazenda. Apesar
da baixa variagdo na meédia de produtividade entre os campos avaliados, esses
resultados se encontram abaixo da média do estado de Mato Grosso que foi de 4.29
t ha™' (CONAB, 2020).

Tabela 4. Estatistica descritiva dos dados de produtividade de algoddao em carogo
observada nos campos de estudo na fazenda em Santa Rita do Trivelato,
Mato Grosso, Brasil, 2019.

Descricao Campo 1 Campo 2 Campo 3
Ryan-Joiner 0.99N 0.99N 0.98N
Média (t ha™) 3.65 3.20 3.48

Mediana(t ha™) 3.65 3.21 3.47
Desvio Padréo 0.34 0.32 0.45

CV (%) 9.31 10.12 12.92
Minimo 2.16 1.54 1.46
Maximo 5.36 5.10 5.31
Quartil1 3.45 3.01 3.27
Quartil3 3.87 5.01 5.31
Distancia Interquartilica 0.42 0.39 0.48

N: distribuigdo normal dos dados; CV: Coeficiente de variagao.
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A fazenda ja adota algumas técnicas de agricultura de preciséo entre elas o
mapeamento da produtividade para geragdo de mapas interpolados. Os valores de
produtividade observada foram extraidos dos pixels dos mapas interpolados e se
constituiram de metas que o modelo tentou prever durante o treinamento dos
algoritmos. Como visto na analise descritiva, também observamos nos mapas que as
menores produtividade foram observadas no campo 2, e a maior variabilidade espacial
da produtividade ocorreu no campo 3. O campo com menor variabilidade dos valores

de produtividade foi o campo 1.

Campo 1 Campo 2

Campo 3

Figura 5. Representagédo dos mapas de produtividade observada nos campos de
estudo na safra de 2019 em fazenda préximo a cidade de Santa Rita do
Trivelato — MT, Brasil.

Oito indices de vegetagdo (SR, NDVI, NDRE, RGBVI, SAVI, IPVI, EVI e EVI2)
foram calculados em cinco datas correspondente a 08/03, 17/04, 07/05, 11/06 e 16/06
no ano de 2019 que serdo denominadas no texto como D1, D2, D3, D4 e D5.

Na Tabela 5 observamos o desenvolvimento do algodao para cada campo de
estudo, e nota-se que a emergéncia do algodao ocorreu com 9, 6 e 17 dias apos a
semeadura, respectivamente para os campos 1, 2 e 3, o que resultou em somatoria
de graus dias acumuladas nas plantas em quantidades diferentes, resultando na
variagdo de soma térmica e estadio fenoldgico entre os campos, o que refletira nas

variaveis mensuradas neste estudo.
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Observa-se que os estadios fenoldgicos referentes a cada data de aquisicéao
das imagens variaram entre a formagao de botdes florais (B1, B6 e B9), abertura de
flores/florescimento (F5, F7, F8 e F10) e abertura de capulhos (C8, C9, C10, C12,

C14), para os campos 1, 2 e 3, conforme Tabela 5.

Tabela 5. Informagdes sobre as datas de semeadura, emergéncia, estadio fenolégico,
colheita, ciclo e populacao final em funcdo das datas de aquisigdo das
imagens para os campos de estudo na fazenda em Santa Rita do Trivelato

— MT.
Campo 1 Campo 2 Campo 3
Semeadura: 12/01/19 Semeadura: 11/01/19 Semeadura: 14/01/19
Emergéncia: 21/01/19 Emergéncia: 17/01/19 Emergéncia: 31/01/19
Colheita: 23/07/19 Colheita: 31/07/19 Colheita: 27/07/19
Ciclo: 183 dias Ciclo: 195 dias Ciclo: 177 dias
Data da Pop. Final 55,476.00 Pop. final: 53,390.33 Pop. final: 57,390.33
Imagem _ Area: 137 ha Area: 102 ha Area: 159 ha
Sentinel DAS(DAE) EF ST DAE(DAE) EF ST DAE(DAE) EF ST
08/03/2019 55(46) B6 606 56(50) B9 615 53(35) B1 569

17/04/2019 95(86) F8 1015 96(90) F7 1024 93(76) F5 978

07/05/2019 115(106) C1 1223 116(110) C3 1238 113(96) F10 1191

11/06/2019 150(141) C10 1596 151(145) C12 1605 148(131) C8 1558

16/06/2019 155(146) C12 1652 156(150) C14 1682 153(136) C9 1636
Pop. Final: populagdo final; DAS: dia apds semeadura; DAE: dias apés emergéncia; EF: estadio fenologico; ST:
soma térmica. B: botao floral; F: florescimento; C: abertura de capulho

Essa variagao ocasionou respostas espectrais diferentes em cada campo de
estudo, conforme apresentado na Figura 6, sendo refletidas nos indices de vegetacao
em cada campo, como mostra a correlagdo de Pearson proporcional entre a
produtividade e IVs durante as cinco datas analisadas.

Todas os indices de vegetacao foram significativos positivamente ao nivel de
significancia de 1% e as correlagdes variaram de 16 a 44% (campo 1), 18% a 52%

(campo 2), 12 a 31% (campo 3), sendo as maiores no campo 2 e as menores no
campo 3.
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Figura 6. Correlagdo de Pearson Proporcional entre a produtividade observada e
indice de vegetagdo na sequéncia das cinco datas de aquisicdo das
imagens para os campos 1, 2 e 3.

Segundo classificagdo de Cohen (1988), que classifica como forte (0,50 e 1),
moderada (0,30 a 0,49) e fraca entre (0,10 e 0,29) a relagéo entre duas variaveis,
sendo assim, nota-se que apenas o campo 2 apresentou forte correlagdo com valores
acima de 50%, e apenas nas datas D2, D3, D4 e D5.

Por meio da correlagao nota-se dois aspectos importantes: 1) Todos os indices
apresentaram comportamento semelhante entre si durante as todas as datas para o
mesmo campo. 2) No campo 1 as maiores correlagdes foram observadas na D1,
porém, no campo 2 a D1 apresentou as menores correlagées. 3) No campo 3 as
correlagbes apresentaram correlacao fraca, € os maiores valores permaneceram na
data 3. Ou seja, os valores se correlacionam com a produtividade, mas variam em

cada campo para um mesmo indice de vegetagao avaliado.
Selegao e padronizagao das variaveis preditoras
O método de selecao por Stepwise € direto e simples, pois inicia-se sem

nenhuma variavel candidata no modelo até a completa analise das variaveis entre si.

Seleciona-se a(as) variavel(eis) que possui(em) o maior R-quadrado ou, a cada etapa,
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seleciona-se a combinagcdo de variaveis candidatas que mais aumenta o R ao
quadrado.

No campo 1, a variavel selecionada foi o SR na D1. No campo 2 a variavel de
maior importancia foi novamente o SR, porém na D3. E no campo 3 a variavel
selecionada por stepwise foi 0 RGBVI na D1. Nota-se que esses indices de vegetacao
SR e RGBVI conseguiram predizer nas datas 1, 2 e 3 a produtividade do algodao com

boa acuracia (baixo RMSE).
Algoritmos x Predi¢ao de produtividade do algodao

Os algoritmos demonstraram acuracia e precisdo diferentes na previsdo de
produtividade de algodao nos cenarios e campos avaliados (Tabela 6) e os melhores
desempenhos estdo destacados.

Cenario 1) All Data: Para o campo 1 a melhor performance foi a MLP,
apresentando boa precisdo e baixo erro (R?: 0.47; RMSE: 0.24 t ha™') na predigdo de
produtividade do algodao em carogo a nivel da fazenda (MLP) resultando no menor
MAPE de todos os cenarios e campos avaliados, de apenas 5.11%.

Para os campos 2 e 3, a melhor performance foi obtida pela RF, com o menor
RMSE obtido encontrado em todos os cenarios e campos, de apenas 0.23 t ha™.

O campo 3 apresentou as piores métricas, com RMSE de 0.1 a 0.2 t ha™*a mais
que os outros campos. O MAPE também foi maior atingindo 2.82% a mais quando

comparado ao campo 1 e 2, variando de 7.54 a 9.86 %.

Tabela 6. Avaliagao de desempenho por RMSE e MAPE (entre parénteses) para os
algoritmos de aprendizado de maquina avaliados na predicdo de
produtividade do algodao na safra 2019 nos campos 1, 2 e 3.

Input RMSE (MAPE) - t ha™ (%)
Campo Cenario
(entrada) RLM MLP RF KNN AutoML
1. All Data 40 0.29 (6.06) 0.24(5.11)  0.25(5.29)  0.25(5.37)  0.28(6.09)CM
2. Stepwise SR-D1  0.31(6.66) 0.30(6.45) 0.30(6.42) 0.28(6.21)  0.31(6.74)CM
1. All Data 40 0.27(6.29) 0.25(5.98)  0.23(5.61)  0.24(5.70)  0.26(6.16)CM
2. Stepwise  SR-D3  0.28(6.72) 0.27(645) 0.27(6.40) 0.26(6.17)  0.28(6.51)Pt
1. All Data 40 0.40(8.88) 0.36(7.86)  0.34(7.54)  0.36(7.78)  0.38(8.15)Pt
2. Stepwise RGBVI-D1 0.43(9.86) 0.42(9.60)  0.42(9.59)  0.40(9.17)  0.42(9.63)°-

RLM: Regressado Linear Multipla, MLP: Multilayer Perceptron, RF: Random Forest Regressor, KNN: K-Nearest Neighbor
Regressor; AutoML: Aprendizado de maquina automatico; DL: Deep Learning-1-AutoML; GLM: Generalized Linear Model-1-
AutoML; 1 SR: indice SR na data 1 (08/03/2019) com 606 de soma térmica, 3 SR: indice SR na data 3 (07/05/2019) com 1238
de soma térmica; 1 RGBVI: indice RGBVI na data 1 (08/03/2019) com 569 de soma térmica.
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Cenario 2: Variavel selecionada por stepwise. Neste cenario, as melhores
variaveis dentro o conjunto de dados com 40 inputs foram o indice SR na data 1 e 3,
para o campo 1 e 2 respectivamente. Para o campo 3 a variavel de maior importancia
em resposta a produtividade foi o RGBVI na D1.

Nota-se que independente das meétricas, dentre um conjunto de variaveis
preditoras que corresponderam a cinco datas antecedendo a colheita, observa-se que,
as melhores foram na data 1 e 3, ou seja, antecedendo em 137, 85 e 141 dias a
colheita dos campos 1, 2 e 3 respectivamente.

O indice SR, apesar de ser considerado de calculo simples e de sofrer
influéncias da atmosfera, apresentou as melhores correlagdes com a produtividade
observada nos campos 1 e 2 deste estudo na maioria das datas. O campo 3 se
comportou de maneira distinta, possivelmente devido ao atraso na emergéncia em
relagcdo aos outros campos (8 e 11 dias de atraso em relagdo ao campo 1 e 2
respectivamente), o que pode ter ocasionado estresse abidtico do algodao deste
campo, resultando em menores valores de soma térmica que refletiu em maior
variabilidade, desenvolvimento retroativo e baixas correlagbes dos indices com a
produtividade observada nele.

Uma estrutura de aprendizado de maquina foi desenvolvida para estimativa de
rendimento de algodédo usando dados de sensoriamento remoto multi-temporais por
Ashaputre et al. (2020) e eles compararam o desempenho do modelo de rede neural
artificial (ANN) com regressao de vetor de suporte (SVR) e regressao de floresta
aleatdria (RFR). Os resultados da comparagéao revelaram que o modelo ANN supera
SVR e RFR.

Pesquisadores encontraram R? variando de 0,13 a 0,44 e RMSE de 0,16 a 0,53
t ha™' corroborando com a algumas métricas do presente estudo utilizando dados
publicos (dados climaticos e de solo) para prever a produtividade de algodao em
campos comerciais na Australia com os algoritmos RF e GBM (Gradient boosting
machine) em trés datas de imagens do satélite Landsat com o indice GNDVI (Leo et
al., 2020).

O desempenho dos algoritmos na etapa de teste que apresentaram o melhor

desempenho em cada cenario (All Data e Stepwise) sdo apresentados na Figura 7.
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Figura 7. Relagédo dos valores observados e preditos para produtividade do algodao
(t ha') na etapa de teste para os melhores desempenhos apresentados
como CAMPO 1: A) MLP no cenario 1: All Data e B) KNN para o cenario 2:
SR-D1; CAMPO 2: C) RF para o cenario 1: All Data e B) KNN para o cenario
2: SR-D1; CAMPO 2: C) RF para o cenario 1: All Data e D) KNN para o
cenario 2: SR-D3; CAMPO 3: E) RF para o cenario 1: All Data e D) KNN
para o cenario 2: RGBVI-D1.

Dentre os algoritmos com ajustes de hiperparametros, que sao analises de

ajustes morosas e que requerem grande demanda computacional, comparando-o com

a MLP e a RF (gridsearch mais morosos), o KNN foi o que apresentou processo mais

satisfatério, ficando apenas depois do AutoML e da LR.

Destacamos um resultado importante no Cenario 2 que, para treinamento e

teste usando apenas um unico input, o algoritmo KNN Regressor apresentou o melhor

desempenho em todos os campos de estudo, apresentando as melhores

performances aos 46 DAE (D1), bem como 110 DAE (D3) que equivale a predigao

antecedendo a colheita em 143 dias na D1, usando um uUnico indice em uma unica

data nos campos de estudo.
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Os melhores desempenhos novamente ficaram similares entre o campo 1 e 2,
com o melhor algoritmo sendo o KNN quando se usa 1 input, prevendo com 0,26 a
0,28 t ha' de RMSE, valores, ou seja, com diferenga de apenas 0.04 e 0.01 t ha™' de
RMSE. Essa diferengca € minima por se tratar de area comercial com talhdes de
agricultura de larga escala no Mato Grosso, destacando que no cenario 2 reduzimos
39 variaveis de entrada e conseguimos predizer com minima diferenga no RMSE.

O KNN de modo geral apresentou étima performance neste estudo. Segundo
Aparecido et al. (2020), que também avaliou esse algoritmo na predi¢ao de algodao a
regiao centro-oeste do Brasil, o ponto positivo € que o KNN é um algoritmo bastante
simples, pois baseia-se no célculo da distancia, ou seja, o algoritmo considera que
novos pontos de dados sdo semelhantes aos dados do conjunto de treinamento para
fazer sua classificagao ou regressao. Na regressao, o KNN determina um valor de um

determinado atributo da amostra de dados vizinhos do conjunto de treinamento.

Consideragoes Finais

Nos campos 1 e 2 do presente estudo a produtividade observada apresentouam
baixa variabilidade e os indices de vegetacdo em todas as datas de aquisi¢cdo das
imagens apresentaram correlacao significativa e positiva com destaque para o indice
SR que foi o de maior correlacéo e o indice selecionado por Stepwise Regression
nestes dois campos como a variavel de maior importancia para a predicdo da
produtividade de algodao.

Devido a diferenga nas datas de emergéncia, o campo 3 apresentou resposta
espectral e comportamento distinto em relagdo aos indices de vegetagcao dentre os
campos avaliados. Esse fato influenciou na produtividade observada e na correlacao
das variaveis, resultando menor desempenho dos algoritmos quando comparado aos
campos 1 e 2. Estudos adicionais seréo realizados com melhores modelos para outros
campos e locais de estudo para confirmar os resultados.

Além do melhor desempenho apresentado pelo algoritmo KNN, outro aspecto
importante observado no estudo foi que esse algoritmo exigiu menor demanda
computacional nos ajustes dos hiperparametros e calibragdo dos algoritmos, quando

comparado a MLP e RF por exemplo.
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Conclusao

O cenario 1 (40 inputs) apresentou as melhores métricas em todos os campos
de estudo e os algoritmos Multilayer Perceptron e Random Forest apresentaram os
melhores desempenhos, ressaltando que neste cenario necessitamos de todos os
inputs preditores que foram gerados ao longo de todo o ciclo da cultura (aprox. 180
dias).

De modo geral o KNN apresentou a melhor performance para atingir o objetivo
neste estudo. A diferenca apresentada usando 1 input dentre 40 inputs na predicao
foi minima por se tratar de area comercial com talhdes de agricultura de larga escala

no Mato Grosso.
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CAPITULO 3 - E possivel mapear os parametros de qualidade da fibra de

algodao em campos comerciais?

RESUMO - A agricultura digital faz uso intensivo de tecnologias, e na colheita do
algodao, novas maquinas que fornecem rastreabilidade e documentagao da colheita
em campo estdo em ampla adoc¢ao. A hipétese deste estudo é a de que os pardmetros
de qualidade da fibra podem ser rastreados e identificados por meio de tecnologias
presentes nas colhedoras atuais, e auxiliar o produtor na tomada de decisdo. Assim,
o objetivo deste capitulo foi comparar métodos de amostragem de algodao para
avaliar os parametros de qualidade da fibra para mapear e classificar estes
parametros em campos comerciais no Brasil e nos Estados Unidos (EUA). O estudo
foi realizado em duas etapas: Etapa 1 - em agosto de 2021, em uma area de 6,22 ha,
no municipio de Sorriso - MT, Brasil; e Etapa 2 - em outubro de 2021, em uma area
de 50 hectares situada em Newellton - LA, EUA. Em ambas as areas foi realizada a
colheita mecanizada, por uma colhedora John Deere, modelo CP690, ano 2018, com
sistema de identificacdo por radiofrequéncia. Os trés métodos de coleta de amostras
de algodéo para classificacao da fibra foram: 1) Coleta manual na colhedora; 2) Coleta
manual dos médulos no campo; 3) Coleta manual do fardo, apds o beneficiamento.
Os dados de produtividade obtidos pela colhedora foram filtrados para obteng¢ao da
média em cada modulo, por meio da area de poligonos. Foram coletadas amostras
de algodédo em caro¢co em 15 mddulos na Etapa 1 e de 52 na 2. Todas as amostras
foram identificadas pelo numero do modulo, descarogadas e os parametros
(micronaire, resisténcia, comprimento, indice de uniformidade, indice de fibra curta,
grau de cor e de folha) foram determinados utilizando o aparelho HVI (High Volume
Instrument). Em seguida foram criados os poligonos referentes a area de coleta de
cada modulo para a geragao de mapas tematicos nas etapas 1 e 2, utilizado o software
QGIS. A produtividade pode ser mapeada e classificada a nivel de médulo. O método
de coleta do fardo (algodoeira) apresentou a classificacdo de fibra com menor
variabilidade. O processo de classificagao ficou dentro dos limites superior e inferior
de controle, apresentando variabilidade apenas entre os métodos de coleta, com
excecao do parametro de classificagao grau de cor e folha, que apresentaram diversos
pontos fora de controle indicando que o processo nao foi estavel, coincidindo com a
producao de fibras de padrdo com qualidade inferior, fora da faixa de comercializagao
para o mercado internacional (31-4 ou inferior). E possivel mapear os parametros de
qualidade da fibra nas Etapas 1 e 2 desde que se vincule os dados de identificagcao
do mddulo com a etiqueta criada na algodoeira, para os fardos beneficiados. A
conclusao deste trabalho é que esta técnica pode ser utilizada como ferramenta para
os produtores visualizarem a variabilidade espacial da qualidade da fibra em seus
campos comerciais, por meio de mapas, e tomarem decisdes mais assertivas quando
ao manejo da lavoura.

Palavras-chave: mapas de HVI, rastreador de colheita, modulo de algodao,
rastreabilidade, RFID
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IS IT POSSIBLE TO MAP COTTON FIBER QUALITY PARAMETERS IN
COMMERCIAL FIELDS?

ABSTRACT - Digital agriculture makes intensive use of technologies, and in
cotton harvesting, new machines that provide traceability and harvest documentation
in-field are widely adopted. This study hypothesizes that the fiber quality parameters
may be tracked and identified using technologies present in current harvesters and
help the producer in decision-making. Thus, the objective of this chapter was to
compare cotton sampling methods to evaluate fiber quality parameters to map and
classify these parameters in commercial fields in Brazil and the United States (USA).
The study was carried out in two stages: Stage 1 - in August 2021, in an area of 6.22
ha located in Sorriso - MT, Brazil; and Stage 2 - in October 2021, in an area of 50 ha
located in Newellton - LA, USA. In both regions, mechanized harvesting was carried
out using a John Deere harvester, model CP690, year 2018, with a radio frequency
identification system (RFID). The three cotton sample collection methods for fiber
classification were: 1) Manual collection on the harvester; 2) Manual collection of
modules in the field; 3) Manual collection of the bale after processing. The yield data
obtained by the harvester were filtered to get the average in each module through the
area of polygons. Cotton samples were collected from 15 modules in Stage 1 and 52
in Stage 2. All samples were identified by module number, cotton was ginned, and the
parameters (micronaire, strength, length, uniformity index, short fiber index, color, and
leaf grade) were determined using the HVI classification (High Volume Instrument).
Then, the polygons referring to the harvest area of each module were created for the
generation of thematic maps in Stages 1 and 2 using the QGIS software. Yield may be
mapped and classified at the module level. The bale collection method (gin) presented
the fiber classification with less variability. The classification process was within the
upper and lower control limits, showing variability only between the collection methods,
except the classification parameter color and leaf degree, which gave several points
out of control, indicating that the process was not stable, coinciding with the production
of lower quality standard fibers, outside the commercialization range for the
international market (31-4 or less). It is possible to map the fiber quality parameters in
Stages 1 and 2 as long as the module identification data is linked with the label created
in the gin for the processed bales. This work concludes that this technique can be used
as a tool for cotton producers to visualize the spatial variability of fiber quality in their
commercial fields through maps and make more assertive decisions regarding crop
management.

Keywords: HVI maps, harvest identification cotton, cotton module, traceability, RFID
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Introducao

O algodéao origina a principal commodity de fibra natural do mercado cujo preco
€ ajustado conforme parametros de classificagdo da fibra, sendo a colheita
mecanizada uma operagao que esta intimamente ligada a qualidade e lucratividade
final do produto.

Apo6s a colheita, a préxima etapa € o beneficiamento do algoddo em carogo e
classificagdo que determina a qualidade da fibra. E bem documentado que a
variabilidade da fibra de algodao existe “entre e dentro” de cultivares e entre ambientes
(qualidade do solo, estresses bioticos e abioticos dentre outros fatores) tanto no Brasil
(Belot et al., 2017; Bachelier e Gourlot, 2018) como nos EUA (Johnson et al., 2002;
Kothari et al., 2015; Ayele, et al., 2018; Porter, et al., 2017).

Numerosas caracteristicas estdo associadas a qualidade das fibras de algodao;
as principais sao: indice micronaire, comprimento, uniformidade, maturidade, finura,
resisténcia a ruptura, reflectancia, grau de amarelo, impurezas e contaminantes das
fibras do algodao (Bachelier e Gourlot, 2018).

Sabendo da existéncia da variabilidade “intraplanta”, ainda assim, a variabilidade
espacial dos parametros de qualidade da fibra ndo sao avaliados e mapeados no
ambito de fazenda (campos comerciais) para melhoria nas tomadas de decisdes,
devido a ndo utilizagdo de todas as tecnologias disponiveis na colhedora e no centro
de operacoes e devido a falta de continuidade das informagbes geradas no campo
com as geradas pela algodoeira.

Em 2011, a John Deere introduziu no mercado a colhedora JD 7760 que possui
camara de enfardamento de médulos interno possibilitando-a colher, prensar, enfardar
e depositar o fardo no campo sem parar a maquina, 0 que revolucionou o
armazenamento, o manuseio do algodao apds a colheita e a capacidade operacional
(Silva e Sofiatti, 2017). Ela também possui sistema RFID (Radio
Frequency ldentification), que por meio de etiquetas presentes no envoltério plastico
(TamaWrap™), permitem a identificagdo no campo dos médulos redondos de algodao
através de um sistema unico de etiquetas (Fig. 1).

Cada moédulo criado pela colhedora contém quatro etiquetas RFID e uma

etiqueta externa adicionada que identifica exclusivamente o médulo com dados como:
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numero de série do moédulo, ID do mddulo, variedade, coordenadas geograficas de
amarracao e descida dos médulos, didmetro, umidade, area colhida, peso do madulo,
e produtividade, por meio do Rastreador de Colheita ou Harvest Identification — HID,
Cotton Pro (John Deere, 2019).

Figura 1. O algodao é envolto em um mddulo cilindrico (A) com uma etiqueta RFID
no envoltorio plastico (B). Fotos: Francielle Morelli Ferreira.

A agricultura digital vem fazendo uso intensivo de tecnologias, e na colheita do
algodao, as novas maquinas que fornecem rastreabilidade e documentagdo da
colheita em campo estdo em ampla adogdo. O aumento da digitalizacdo pode
melhorar a produtividade, a sustentabilidade e a competitividade com fibras sintéticas
(Hardin IV et al., 2022).

Os modulos colhidos geram diversas informagdes do campo, e na algodoeira,
esse moédulo gera cinco fardos que sado classificados quanto aos parametros de
qualidade da fibra e estas classificagbes irdo servir de base para venda no mercado
interno e externo desta fibra. E sera que essa classificagao sofre variagao?

A avaliacao da qualidade em processos ou operagdes agricolas € possivel por
meio do uso de controle estatistico de processos (CEP). Associado a melhor
qualidade nos resultados de classificagdo dos parametros de qualidade da fibra do
algodao, o CEP torna-se fundamental para o monitoramento da qualidade nas etapas
desse processo agricola, em que as cartas de controle expressam os resultados
graficamente de forma sequencial, permitindo verificar o comportamento médio,

estabilidade e variabilidade ao longo da operacgéo (SILVA et al., 2008).
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Por fim, os médulos redondos originados pelas colhedoras JD7760, CP690 sao
a maioria do algoddo colhido e processado por descarogadores nas regides
produtoras de algoddo dos EUA e do Brasil, com cerca de 80% (Franco, 2020).

Entretanto, mesmo com esse nivel de adogao, a rastreabilidade por meio do
RFID e o completo gerenciamento dos médulos em campo atrelados a classificagao
da fibra ndo vem sendo realizado, uma vez que, para interrelacionar a qualidade da
fibra ao local de colheita desta, as fazendas precisam interligar as informagdes de
cada modulo com as etiquetas que a algodoeira cria no beneficiamento de cada
modulo.

Nos ultimos cinco anos, a Cotton Incorporated financiou nos EUA uma
demonstragéo junto ao laboratério de descarogamento do USDA-ARS em Lubbock,
no Texas para permitir a opcdo de usar apenas a etiqueta RFID para rastrear o
algodao do campo durante todo o processo de descarogamento sem adicionar outras
etiquetas ou tinta spray. Além disso, as informagdes de propriedade sao inseridas
apenas uma vez (Barnes, 2020).

No Brasil, a ID-COTTON surgiu como solugdo completa para rastreabilidade de
algodao, da colheita até o beneficiamento com o uso da tecnologia RFID (loP Journal,
2020), entretanto, nado realizam o mapeamento da qualidade da fibra, apenas a
rastreabilidade.

As etiquetas RFID e a automacéo de dados estdo comecando a permitir que os
produtores deixem de depender de bilhetes de papel para rastrear o algodao do
campo até o descarogamento (Barnes, 2020).

Na busca por artigos e projetos abordando a rastreabilidade da fibra, foram
encontradas pesquisas recentes do USDA em que um novo sistema de codigo aberto
para gerenciamento de modulos de algoddo da colhedora até o processo de
descarogamento, utilizando as etiquetas RFID integradas em mddulos redondos, foi
desenvolvido (Wanjura et al., 2017, Wanjura et al., 2018, Wanjura et al., 2020). O
sistema tem a capacidade de importar e gerenciar dados especificos do mddulo
coletados das colhedoras de constru¢cao de mdodulos redondos da John Deere.

Em relagdo ao mapeamento da qualidade da fibra, trabalhos iniciais antes do
RFID estar presentes nas colhedoras surgiram por Ge et al. (2008) e Ge et al. (2012)

no Texas A&M University, e utilizando o RFID para o mapeamento estudos surgiram
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na University of Georgia por Fuhrer et al. (2020) e Fuhrer (2022), e na North Carolina
State University (Ward, 2020 e Ward et al. 2022).

Em relagdo ao Brasil, ndo se encontrou pesquisa cientifica em
desenvolvimento com esse tema e abordagem, fazendo-se importante o presente
estudo para se explorar mais da tecnologia RFID disponivel nas colhedoras de
algoddao da John Deeere (JD7760, CS/CP690 e CS/CP770) possibilitando a
rastreabilidade, bem como o mapeamento completo da qualidade da fibra do algodao
produzidas aqui.

Nesse contexto e na hipotese de que os pardmetros de qualidade da fibra
possam ser rastreados e identificados na resolugdo de modulo por meio do RFID e do
Rastreador de Colheita (HID Cotton) presentes nas colhedoras mais recentes, e de
que a exploracao dessas ferramentas auxiliarao o produtor nas tomadas de decisoes,
o objetivo geral deste capitulo foi avaliar métodos de coleta de algodao para
determinar a qualidade da fibra a fim de responder se é possivel mapear os
parametros de classificagdo em campos comerciais no Brasil e nos Estados Unidos.

Os objetivos especificos deste capitulo foram:

° Coletar os numeros de identificagcdo dos modulos (Module SN) para
relacionar a etiqueta da algodoeira possibilitando seu acompanhamento no
processo de descarogamento e classificagdo das fibras.

° Manusear as informacdes do rastreador de colheita (HID) para
geoespacializar a area colhida dos modulos.

° Avaliar a classificagcdo HVI em diferentes métodos de coleta do
algodao.

° Avaliar a qualidade no processo de classificagdo das fibras por meio de
cartas de controle

° Gerar mapas com os parametros de qualidade da fibra em campos
comerciais em Sorriso - MT, Brasil e em Newellton - LA, EUA.
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Material e Métodos

Etapas e areas de estudo

O estudo foi realizado em duas etapas, uma no Brasil em agosto de 2021 (etapa
1) e outra nos Estados Unidos (EUA) em outubro de 2021 (etapa 2).

Etapa 1 - Brasil

A etapa 1 foi conduzida no ano agricola de 2020/2021, no municipio de Sorriso,
Mato Grosso, Brasil. O campo comercial esta localizado na Fazenda Santa Maria, nas
coordenadas geograficas 12°53'54,43"S, 55°52'54,90"W (Figura 2), e a area de
estudo tem 6,22 ha, com altitude média de 410 m. O solo da area foi classificado como
Latossolo Vermelho-Amarelo Distréfico, seguindo os critérios estabelecidos pelo
Sistema Brasileiro de Classificacdo dos Solos (Santos et al., 2018).

A cultivar utilizada foi a FM 985GLTP (tecnologia GlyTol LibertyLink Twinlink
Plus®). A semeadura ocorreu em 28/01/2021 com populagéo de 80.000 sementes/ha,

espagamento entre linhas de 0,90 m e o ciclo do algodao foi de 194 dias.

Etapa 2 — Estados Unidos (EUA)

A etapa 2 foi conduzida no ano agricola de 2021, na cidade de Newellton em
Louisiana, EUA. O campo comercial esta localizado em Somerset Plantation, nas
coordenadas geograficas 32°10'56"N, 91°16'46"W (Fig. 2). A area total avaliada foi
de 50 hectares, com altitude média de 23 m, topografia com declive suave (até 5%),
e o0 solo da éarea estd classificado como Sharkey (Soil Survey Staff, 2014),
apresentando textura argilosa (60-75 % de argila).

A cultivar utilizada foi a CROPLAN 9608 B3X, que é uma variedade de
maturidade média e com tecnologia Bollgard® 3 XtendFlex®. A semeadura ocorreu em
16/05/2021 com populacao de 92.000 sementes/ha, espagamento entre linhas de 0,91
m (36 inches), e o ciclo do algodéo foi de 155 dias.



81

B62400

Bl Louisiana - EUA
B Mato Grosso - Brasil
510 i} 0 km

f—t—

: 106 0 100 m

Figura 2. Localizagéo das areas de estudo na etapa 1 em Sorriso, Mato Grosso,
Brasil, e na etapa 2 em Newellton, Louisiana.

A cultura foi monitorada por técnicos das propriedades agricolas para controle
de pragas e doengas, assim como todas as operagdes necessarias para o bom
estabelecimento da cultura.

O clima na regiao da etapa 1 é o tropical quente e umido, com inverno seco
(Aw), ja da etapa 2 é o subtropical umido com verao quente (Kottek et al., 2006).

Durante o ciclo do algodao avaliado nos campos de estudo, a temperatura
média foi de 24,46 °C (etapa 1) e 22,43 °C (etapa 2), com precipitacdo acumulada em
782 mm (etapa 1) e 1.193,54 mm (etapa 2), atendendo aos valores minimos exigidos
pela cultura em ambas as etapas.

Os dados meteoroldgicos influenciam diretamente nas condigbes de
desenvolvimento do algodoeiro refletindo na classificagdo dos paréametros de

qualidade da fibra e sao apresentados na Figura 3.
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Figura 3. Precipitacdo (mm), temperatura maxima (°C), minima (°C) e temperatura
média (°C) desde as datas de semeadura até a data de colheita para os
campos de estudo nas etapas do Brasil em Sorriso, MT (1) e nos Estados
Unidos (2) em Newellton, LA.

Os dados climaticos foram obtidos em uma escala diaria na National

Aeronautics and Space Administration/Prediction of World Ampla plataforma de

recursos de energia - NASA/POWER (Stackhouse, 2010) e se fez importante para

interpretacao dos resultados de qualidade da fibra em cada etapa de estudo.

Colheita e Produtividade do algodao

A colheita mecanizada foi realizada em 10/08/2021 (Etapa 1 — Brasil) e em
18/10/2021 (Etapa 2 — EUA), ambas utilizando colhedora de algodao, com sistema de
fusos (sistema picker), marca John Deere, modelo CP690, ano 2018, com plataforma

de 6 tambores/linhas de colheita totalizando 5,4 m de largura.
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Os dados de produtividade das areas de estudo foram exportados das
colhedoras e devidamente filtrados utilizando o software MapFilter 2.0 (Maldaner et
al., 2019).

A partir dos pontos de produtividade filtrados nos respectivos campos, e por
meio da ferramenta “join attributes by location (summary)” no software QGIS obteve-

se a média de produtividade em cada modulo por meio da area de cada poligono.

Métodos de coleta de algodao em carogo

Ao todo 67 moédulos foram avaliados e as amostras de algoddo em carogo foram
coletadas manualmente, acondicionadas em saco de papel e identificadas quanto ao
numero de identificagdo dos mdédulos (MODULE SN) duas etapas da pesquisa.

Na etapa 1, os métodos utilizados estdo descritos abaixo:

- Método 1 (M1) - Coleta manual na colhedora (durante a colheita): coletou-se uma
amostra composta oriunda de trés a quatro subamostras (em fungdo do numero de
vezes que o acumulador enchia para cada modulo).

- Método 2 (M2) - Coleta manual do médulo no campo (apos a colheita): coletou-
se uma amostra composta por médulo oriunda de 10 subamostras coletadas em
varias dire¢gdes do médulo em campo).

- Método 3 (M3) - Coleta manual do fardo (apds o beneficiamento): coletou-se uma
amostra composta por médulo oriundas de cinco subamostras (uma de cada fardo
gerado do médulo) que originou em uma amostra composta por médulo.

Por fim, na etapa 1, obteve-se quinze médias de quinze médulos como resultados
de qualidade da fibra em cada método de coleta (Fig. 4), somando 45 amostras

compostas avaliadas.



84

Figura 4. Método 1 - Coleta manual na colhedora (A); Método 2 - Coleta manual do
modulo em campo (B e C); Método 3 — Coleta na algodoeira, apés o
beneficiamento (D).

Na etapa 2 (EUA) utilizou-se apenas os métodos M2 e M3 (Fig. 4B) e coletou-se
uma amostra composta oriundas de dez subamostras retiradas de 52 (cinquenta e
dois) moédulos. No método 3 houve as coletas da algodoeira, porém os resultados das
analises possuiam nova etiqueta de identificagdo (PBI) nos fardos gerados sem
relagio com o numero do médulo, consequentemente sem informacdo das
coordenadas de colheita dos médulos, impossibilitando-nos de associar a informagéao
de qualidade de fibra com a localizagado dos médulos. Sendo assim, o M3 foi excluido

dos resultados.

Beneficiamento e classificagao da fibra do algodao

Todas as amostras de algoddo em carogo coletadas (~350 g) foram
descarocadas para estarem aptas a classificagdo dos parametros de qualidade da
fibra.

Na etapa 1, para as amostras dos métodos 1 e 2 utilizou-se descarogadora de
10 serras apresentada na Figura 5A. O método 3 de coleta foi descarogado com
procedimento padrdo da algodoeira (maquinas industriais).

Apos o descarogamento, todas as amostras foram enviadas ao Laboratério
Kuhimann de Classificagao de Fibra (Sorriso, Brasil). As analises foram realizadas em

aparelho HVI (High Volume Instrument).
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Figura 5. Descarogadora de 10 serras utilizada nos métodos de coleta 1 e 2 no Brasil
(A) e no método 2 nos EUA (B). Descarogamento de procedimento padréo
em algodoeiras utilizada no método 3(C).

Na etapa 2, as amostras de algodao coletadas no método 2 foram
descarogadas com descarogadora de mesa de 10 serras (Fig. 5B) e as amostras
beneficiadas foram enviadas para o Laboratério de Classificagao de fibras da LSU
AgCenter (Louisiana State University Agricultural Center) em Baton Rouge, USA. As

analises da etapa 2 também foram realizadas em aparelho HVI.

Mapeamento da qualidade da fibra

Para entender quais pontos representam a colheita de cada mddulo e conseguir
geoespacializar a area colhida nas etapas 1 e 2, foi seguido o seguinte passo a passo
no software QGIS:

1. Por meio dos dados vetoriais de produtividade, abriu-se a tabela de atributos e
com o auxilio da calculadora de campo inseriu-se uma nova coluna com
numeros sequenciais (seq), de acordo com cada ponto coletado pela maquina
a partir da coluna data e hora.

2. A partir dos pontos sequenciais e por meio das coordenadas de amarragao dos
modulos, que coincidem com essa localizagao, categorizou-se numericamente
os pontos referentes ao caminho percorrido pela maquina par a colheita de
cada modulo (Figura 6).
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Dados de produtividade Dados do rastreador de colheita
(Yield map) | (HID files)

Figura 6. Esquema inicial para geragédo da area colhida dos modulos em fungéo da
nova coluna com numeros sequenciais (seq), de acordo com cada ponto
coletado pela maquina a partir da coluna data e hora.

3. A partir da categorizagédo do conjunto de pontos colhidos nas coordenadas
referentes a cada mddulo criou-se linhas por meio da ferramenta de conversao
de “pontos para linha(s)”.

4. A partir do arquivo de linhas criado, realizou-se um buffer de 2,7 m, que
equivale a metade da largura da plataforma da colhedora de algodao (5,4 m)
para que o poligono criado por meio desse buffer fique com a largura total da
maquina.

5. Com cada poligono criado e com o auxilio da calculadora de campo, calculou-
se a area de cada um deles, que também equivale a cada médulo colhido.

6. Por fim, com as areas de cada modulo geoespacializadas (Figura 7), por meio
do comando “join”, uniu-se os resultados de qualidade da fibra média de cada
modulo a cada poligono, possibilitando-nos o mapeamento dos parametros de
qualidade da fibra.
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Figura 7. Mapeamento da area colhida de cada médulo nas etapas 1 (Sorriso, Brasil)
e 2 (Newellton, EUA) do estudo.

Os parametros de classificagdo da qualidade da fibra mais importantes para
comercializagdo como micronaire, resisténcia, comprimento, indice de uniformidade,
indice de fibra curta, grau de cor e de folha foram associados aos poligonos de cada
modulo e mapas tematicos foram gerados cada método de coleta nas etapas de
estudo.

Para apresentagdo e discussédo dos resultados das etapas 1 e 2 seguimos a
classificagdo apresentada na Instrugdo Normativa 24/2016 (Regulamento Técnico da
Fibra de Algodao no Brasil - Brasil, 2016) e a “Cotton Classification” (USDA, 2018).

Qualidade do processo de classificagao de fibras
Todos os resultados foram analisados por meio da estatistica descritiva,

utilizando-se a média aritmética, desvio padrao e coeficiente de variagdo. Em seguida
analisou-se os indicadores de qualidade (parametros de classificagdo da fibra) por
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meio do controle estatistico de processo (CEP). Os indicadores de qualidade deste
estudo foram os parametros micronaire, resisténcia, comprimento, uniformidade de
comprimento, indice de fibras curtas e grau de cor e de folha.

Os resultados nas etapas 1 e 2 e seus respectivos métodos de coletas foram
analisados por meio das cartas de controle de valores individuais que representam a
meédia dos valores amostrados em cada ponto. Essas cartas apresentam trés linhas,
sendo que a linha central representa a média geral dos valores individuais, enquanto
as outras duas linhas representam os limites superior e inferior de controle (LSC, LIC),
respectivamente, calculados com base no desvio-padrao das variaveis (Montgomery,
2013).

Limites superior e inferior de especificacado foram inseridos de acordo com os
agios e desagios (prémios e descontos) segundo Bolsa Brasileira de Mercadorias
(2021) para a etapa 1 (Brasil) e Premiums and Discounts for 2021- Crop American
Upland Cotton (USDA, 2021b) para a etapa 2 (USA).

Resultados e Discussao

Produtividade do algodao

Observa-se na Figura 8 que a produtividade em nivel de médulo pode ser
mapeada e os valores podem ser graduados, observando-se que na etapa 1 (campo
no Brasil) a produtividade variou de 4,72 a 5,70 ton ha™' e na etapa 2 (campo nos EUA)
variou de 1,07 a 1,28 ton ha™'.

Na etapa 1, a produtividade se apresentou acima da média do estado de Mato
Grosso que, na safra 2020/2021, foi de 4,10 ton ha' (CONAB, 2021), e segundo a
fabricante da cultivar FM 985GLTP utilizada no estudo, a média na regiao de estudo
é de 5,0 t ha' (Basf, 2022). Os dados de produtividade da pesquisa demostraram
baixo coeficiente de variacéo (4,48 %) por ser area comercial (CONAB, 2021).
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Figura 8. Produtividade média dos médulos colhidos nas etapas 1 (Sorriso, MT, Brasil)

e 2 (Newellton, LA, EUA) da pesquisa.

Ja o campo 2 apresentou média de 1,12 ton™', um pouco acima da média do
estado da Louisiana e do pais (EUA), que foi de 1,10 e 0,94 ton ha™! respectivamente
(USDA, 2021a).

Indicadores de qualidade da fibra do algodao

Os indicadores de qualidade da classificagdo HVI da fibra incluem parametros
como micronaire, comprimento da fibra, uniformidade de comprimento, indices de
fibras curtas e grau de cor e folha. Estes indicadores foram analisados por meio de
cartas de controle que expressam os resultados graficamente de forma sequencial,
permitindo verificar o comportamento médio, estabilidade e variabilidade ao longo da

operacao. As médias dos dados estdo apresentadas na Tabela 1.
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Tabela 1. Resultados médios dos parametros de qualidade da fibra por meio da
analise HVI avaliados na comercializagcao do algodao em pluma em fungao
dos métodos de coleta nas etapas 1 e 2 da pesquisa.

, . . UHML Unf SFI Str

Métodos de coleta Micronaire (mm) (%) (%) (g/tex)
Etapa 1

M1 4.38 28.79 79.34 14.49 28.22

M2 418 28.79 77.50 14.38 28.23

M3 4.20 28.70 77.39 10.89 27.80
Etapa 2

M2 4.79 29.22 83.17 7.88 28.30

UHML: Comprimento Médio da Metade Superior; Unf: indice de uniformidade; SFI: indice de Fibra Curta; Str:
Resisténcia;

Analisando a Figura 9A, observa-se que na etapa 1 (Brasil), a maior
variabilidade nos resultados de micronaire para os 15 moddulos avaliados foi
encontrada para o método 2 (coleta do médulo em campo), pois apresentou maior
distancia entre os limites superior e inferior de controle, enquanto o M1 e M3
apresentaram as menores variabilidades no processo.

Nota-se também que, o M3 apresentou um ponto fora de controle (acima do
LSC), indicando a ocorréncia de causas especiais, sendo aquelas que ocorrem por
alguma falha ou motivo facilmente identificado, como um erro sistematico por
exemplo.

m1 M2 ™3 B

LSC=5.20
5.00
LSE = 490

LSE = 49

- |isc VAT T -
X=479

LIC =439

Micronaire

Micronaire

350 LIE = 3.50 3.50 LIE =35

1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 4 45 1 6 n 16 21 26 3 36 4“1 46 51
Observacao Observagao

Figura 9. Cartas de controle de valores individuais para Micronaire nas etapas 1
(A) e 2 (B) da pesquisa.

Na etapa 2 (EUA), para os 52 médulos avaliados, a classificacdo do parametro

micronaire se mostrou estavel dentro dos limites superior e inferior de controle.
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Segundo as Normas Especificas de Algodao (CONAB/MOC, 2022) e The
Classification of Cotton (Cotton Incorporated, 2018), um valor de micronaire entre 3,5
e 4,9 é considerado um valor adequado. Quando se analisam os limites estabelecidos
para agios e desagios (3,5 a 4,9) observa-se que na etapa 1, nenhum resultado de
micronaire ficou fora do padrédo estabelecidos para comercializagao, entretanto, na
etapa 2, seis moédulos originaram fibra que recebem desconto por apresentar
micronair acima do padréo exigido na maioria dos contratos.

Valores abaixo de 3,5 sao indicativos de uma fibra imatura, enquanto valores
acima de 4,9 sédo indicativos de fibras maduras, porém grossas demais (Gourlot et al.,
2020), entretanto o desconto pode nao acontecer caso o contrato seja firmado para
entrega de valores de micronaire diferente desses limites citados.

A resisténcia é a forca em gramas-forga necessaria para quebrar um 1 tex (1
grama por quilémetro) de fibras (CONAB/MOC 2022). Com base nessa informacéo, a
resisténcia é reportada em gf/tex. Esse procedimento padroniza a informagao
relatada, permitindo a comparacéao entre diferentes amostras (Taylor, 1986).

Para os resultados de Resisténcia (Fig. 10), observa-se que na etapa 1, os
meétodos 1 e 2 ocasionam grande variabilidade no processo, e a menor variabilidade
foi constatada no M3. Nota-se também que, o M3 apresentou um ponto fora de
controle (acima do LSC), indicando a ocorréncia de causas especiais. Na etapa 2, o
parametro resisténcia se apresentou dentro dos limites de controle.

Tipicamente, a resisténcia possui um grande valor de desconto. No sistema de
empréstimos americano, é possivel que o produtor receba um pequeno agio se estiver
produzindo algodao com uma resisténcia maior que a média (26,60 — 28,90 gf/tex).
No sistema de contratos brasileiro, s6 havera descontos mesmo que ele produza
fiboras mais resistentes, e a faixa de intervalo varia sendo de 27,00 a 29,90
(CONAB/MOC, 2022).

Observa-se que no Brasil apenas um maodulo ficou abaixo do minimo exigido e
sofreria desagio, e na etapa dos EUA, nota-se que 19 dos 52 médulos resultardo em

fardos que receberao agios/prémios por resultarem em fibra acima do padréo.
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Figura 10. Cartas de controle de valores individuais para Resisténcia (Str em

gf/tex) nas etapas 1 (A) e 2 (B) da pesquisa.

Analisando a Figura 11 observa-se que na etapa 1, a menor variabilidade no

processo para comprimento meédio da fibra foi encontrada para o método 3 (coleta do

fardo), que apresentou menor distancia entre os limites superior e inferior de controle,

enquanto o M2 e M1 apresentaram as maiores variabilidades no processo. Nota-se

também que, o M3 apresentou um ponto fora de controle (acima do LSC), indicando

a ocorréncia de causas especiais.

Quando se analisam os limites estabelecidos para agios (acima de 28,00) e

desagios (abaixo de 27,40), constata-se que em todos os métodos de coleta os

modulos originaram fibras com comprimento acima do padrdo, com exceg¢ao de

apenas um ponto (obs. 26).
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Figura 11. Carta de controle de valores individuais para comprimento médio (mm).

nas etapas 1 (A) e 2 (B) da pesquisa.
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Esse fato também se observa nas fibras da etapa 2 (EUA) em que todos os
modulos resultaram em fibra de comprimento acima do padrao, mas nao irdo ganhar
agio por isso, apenas nao sofrerdo descontos.

O comprimento é expresso em polegadas, milimetros (1 polegada = 25,4
milimetros) ou comprimento manual (staple length, representando o numerador da
fragcdo de 32 avos de polegada). Segundo Mogahzy et al. (1990) essa informacgao é
importante para os fiadores ajustarem as maquinas que serao usadas na producéo de
fios.

O comprimento (UHML) e a uniformidade (Ul) sdo parametros importante para
a qualidade da fiagdo anel e fiagdo a jato de ar, sendo comum nos contratos de
diversos paises produtores que haja prémios e descontos para fardos de algodéao
baseados nos valores destes parametros (United States, 2020).

No Brasil, segue-se outros critérios, em que, o maior agio e desagio é praticado
sobre o comprimento relativo ao UHML. O Ul ndo é considerado no sistema brasileiro,
entretanto nos EUA sim, aplicando-se agios e desagios para Ul.

Na Figura 12 apresentamos o indice de Uniformidade (%) em cada etapa de
estudo. Para uniformidade de comprimento, observa-se que nao houve pontos fora de
controle nas etapas 1 e 2. Na Figura 12A observa-se que o0 processo apresentou
menor variabilidade entre as amostras no método 3 (algodoeira), possivelmente
devido ao tipo de descarogamento, que foi industrial.

No Brasil, apesar de todas as amostras terem ficado abaixo do minimo exigido
nos EUA, ndo sofreu desconto devido a uniformidade de comprimento nao entrar

como parametro no sistema brasileiro.

A B

M1 M2 M3 M2

®
N
n
®
]
n

LSC=86.30

@
b
°

@

b

o

X=8317

@
n
i

@

I

n

LSE = 81.90

LSE = 81.90

LsC
LIE = 80.00
% ¢

I * [N v
s A AN He
ey

®
o
°
'

LIC=80.04
LIE = 80.00

~

N

n
e

Uniformidade de comprimento (%)
3

Uniformidade de comprimento (%)
3
s

~
w
o
o
~
bl
°

1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 4 45 1 6 n 16

21 26 31 36 41 46 51
Observagao

Observagao

Figura 12. Carta de controle de valores individuais para Uniformidade de
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Assim como no caso da uniformidade de comprimento, em que nos EUA serve
como parametro de agio e desagio, mas no Brasil ndo, acontece também com o indice
de fibras curtas (SFl), que é usado para a aplicagdo de descontos no Brasil, porém
nos EUA ngo.

Observa-se os resultados para indices de fibras curtas na Figura 13 e nota-se
que houve grande variabilidade no processo nos métodos 1 e 2, enquanto no M3 a
variabilidade foi menor demonstrando melhor qualidade no processo de
descarogamento, apesar de ter apresentado um ponto fora de controle.

Industrialmente, admite-se um indice de fibras curtas abaixo de 10%, pois
acima disso a quantidade de fibras curtas se torna problematicas para a fiacao
(Wakeham, 1955). Nota-se que em todos os métodos de coleta (com excec¢do da obs.
45), o indicador de qualidade SFI ficou acima do aceitavel para a industria podendo
sofrer desconto na hora da venda. Entretanto, na etapa 2, observa-se que ndo houve

pontos fora de controle e nenhum dos moédulos que ultrapassaram o limite de fibras
curtas.
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Figura 13. Carta de controle de valores individuais para indices de Fibras Curtas
%). nas etapas 1 (A) e 2 (B) da pesquisa.

Por fim, o algodao tem um sistema de classificagdo que se refere ao grau de
cor e de folha, comumente denominado de Color Grade (CG). Nesse sistema, os dois
primeiros numeros se referem a cor, e o terceiro a carga de folha. Por exemplo, um

algodao 31-4 é um algodéo de cor 31, e de grau 4 em folha (Morais et al., 2021).
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Na Figura 14, observa-se o indicador de qualidade Color Grade para etapa 1
da presente pesquisa e nota-se que a variabilidade no processo para os trés meétodos
foi similar, e os valores variaram entre 31-1,31-2,31-3,31-4, 41-1, 41-2, 41-3 e 41-4.

Verificou-se que o M1 e M3 apresentaram pontos fora de controle (acima do
LSC) quando resultaram em amostras de CG 41-1 (M1) e 41-4 (M3), indicando a
ocorréncia de causas especiais. O processo instavel ou fora dos limites de controle
pode ser analisado ou melhorado utilizando as premissas dos fatores 6 M’s (maquina,

mao-de-obra, medida, método, matéria-prima e meio).
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Figura 14. Carta de controle de atributos do tipo C para Grade de Cor (CG — Color
Grade) nas etapas 1 (A) e 2 (B) da pesquisa.

No método 2, apesar de observarmos resultados 41-1 e 41-2, este método de
coleta foi o Unico que apresentou todos os pontos dentro dos limites superior e inferior
de controle, demonstrando melhor qualidade no processo de acordo com o conjunto
de dados do tratamento M2.

Os resultados na etapa 2 (EUA) apresentaram dez pontos fora de controle
indicando que o processo de classificagcdo nao foi estavel, e os resultados de
classificacdo CG variou entre 51-1, 51-2, 51-3, 51-4, 61-1 e 61-3, considerados de ma
qualidade, e serao explanados sobre na se¢do de mapeamento da qualidade da fibra
nesta pesquisa.

Como o CG expressa o resultado do cruzamento dos valores do grau de
refletancia (%Rd) e do grau de amarelamento (+b) determinado no diagrama de cores
de Nickerson/Hunter, os resultados foram altos devido a resultados indesejaveis tanto

em folha (impurezas superficiais) como em amarelecimento e reflectancia.
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Diferentes mercados podem solicitar diferentes Grau de Cores (CGs). Por
exemplo, o tipo base de algodao para o mercado interno brasileiro e americano € o
41-4. Enquanto isso, o tipo base para o mercado externo € o 31-4, ou seja, um algodao
mais limpo (Bolsa Brasileira de Mercadorias, 2021), logo, pode-se dizer que os pontos
fora de controle nesta pesquisa nao estao aptos para exportagao e sim apenas para

o mercado interno.

Mapeamento da qualidade da fibra

Quanto ao mapeamento dos parametros de qualidade da fibra, antes da
tecnologia RFID estar presentes nas colhedoras, e em colheita de algod&o utilizando
colhedoras de cesto, prensa e bass boy, duas pesquisas pontuais com uso de
prototipos foram realizadas por Ge et al. (2008) no estado do Texas, USA, e Ge et al.
(2012). Os autores, em propriedade agricolas no Kansas, California e Texas, USA,
construiram um sistema online com Wireless e GPS na tentativa de mapear os
parametros de classificacdo da fibra de acordo com a area georreferenciada, médulo
de algodéo colhido e sua localizac&o no talh&o, possibilitando a geragdo de mapas de
qualidade da fibra. Os autores observaram diferengas significativas na maioria das
propriedades de fibra de algodao entre os médulos mapeados.

Em relacdo ao mapeamento da qualidade da fibra utilizando o RFID, estudos
iniciados por Fuhrer et al. (2020) e Fuhrer (2022), ressalta que, com a implantagcao do
sistema HID, os produtores podem ver espacialmente os dados de qualidade da fibra
e que para a maioria das culturas o monitoramento da produtividade é suficiente para
tomadas de decisdes, mas no algodéo, o produto colhido gera a fibra, que nao é
avaliada em campo.

Ward (2020) e Ward et al. (2022) tiveram os mesmos objetivos de mapear os
parametros de qualidade da fibra em propriedades agricolas em Carolina do Norte,
EUA, e por meio deste gerar mapas de prémios e desconto nos campos comerciais,
e mapas de valores finais de venda dos médulos.

Visando alcangar o objetivo desta pesquisa em responder se € possivel mapear
os parametros de qualidade da fibra em campos comerciais, abaixo apresenta-se os

mapas gerados (Figuras 15 a 20) nas etapas 1 (Brasil) e 2 (EUA) desta pesquisa, e
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graduados de acordo com a Classificagdo apresentada na Instrugdo Normativa
24/2016 (Regulamento Técnico da Fibra de Algodao no Brasil - Brasil, 2016) e
Classificagao de Algodao dos EUA (USDA, 2021b).

Os dados de mapeamento apresentados da etapa 1 (Brasil) sao inéditos, pois
estes resultados sdo os primeiros a nivel de pesquisa e em campos comerciais. Nos
EUA trabalhos ja vinham sendo realizados nessa tematica desde 2020.

Para facilitar a interpretacdo dos resultados, na Tabela 2 apresenta-se a
classificacdo dos parametros de qualidade da fibra mais importantes na
comercializagdo de algodao produzido no Brasil e nos EUA, e que serviu de

padronizagao para as legendas dos mapas.

Tabela 2. Classificacdo dos principais pardmetros de qualidade da fibra avaliados
para comercializagao em fibras produzidas no Brasil e nos EUA. Fonte:

Brasil (2016) e USDA (2018).

Parametro Classificagao el 2Lk
(Brasil, 2016) (USDA, 2018)
Muito fina <3,0 <3,0
Micronaire Fi’ng 31-36 31-36
Média 3,7-47 3,7-4,7
Grossa 48-54 48-54
Muito Grossa 255 255
Fraca <249 <234
Resisténcia Interm’e(jiéria 25,0-26,9 23,5-254
(g/tex) M_ed|a 27,0-28,9 255-28,4
Resistente 29,0-31,9 28,5-30,4
Muito Resistente = 32,0 > 30,5
Muito baixa <770 <76,5
. . Baixa 77,0-79,0 76,5-79,4
é’;":g:“n:gﬁf: (ﬁ'/f) Regular 80.0 - 82,4 79.5 — 82,4
Alta 82,56-855 82,5-854
Muito alta > 85,5 =854
Muito baixa <6,0 -
- . Baixa 6,0a7,9 -
'“d;ﬁftg: {;/':)r as Regular 8.0 10,0 ;
Alta 10,1a 13,0 -
Muito Alta 213,0 -

Na Figura 15 apresenta-se os mapas de micronaire da fibra nas etapas 1 e 2

da presente pesquisa. A classificacdo do parametro micronaire € a mesma para o

algodao produzido no Brasil e nos EUA, conforme consta na Tabela acima.
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Nota-se que em todos os modulos avaliados na etapa 1, o micronaire
apresentou fibras de classificagdo média (o0 que atende os padrbes de

comercializagdo sem sofrer agio ou desagio), demonstrando uniformidade na area.

B Micronaire
W Muito fina
Fina
Meédia
Growa

B Muito Gross [y
~

Micronaire
= L _RUIUER I
R Fima
Maéia
ironsa
W Muite prosss

Figura 15. Mapa da classificagdo do parédmetro micronaire da fibra nas etapas 1
(Brasil) e 2 (EUA) da pesquisa.

Na etapa 2 houve variagao de micronaire da fibra com classificagcdo média e
grossa, o que dependendo do contrato poderia haver agios em alguns fardos
comercializados.

Para o parametro Resisténcia, observa-se que as fibras variaram entre média,
resistente (etapa 1 e 2) e muito resistente (etapa 2), atendendo aos parametros
minimos exigidos, e com recebimento de prémios para os fardos com fibras acima da

média.
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Figura 16. Mapa da classificacdo do parametro resisténcia da fibra nas etapas 1
(Brasil) e 2 (EUA) da pesquisa.

Para o parametro comprimento da fibra (mm), observa-se na Figura 17 que nas
duas etapas a classificagcdo foi acima do minimo exigido na comercializagao,
resultando em agios para os produtores. O comprimento € um dos parametros mais
importantes para a cadeia de valor do algodao em seus diferentes segmentos (Morais
et al., 2021).

B Comprimento (mim)
B . 70 o menon
27,40 o 28,00 - padrio
B 28 .00 ou maior

Comprimento (nm)

W 2616 ou menor
2620 ou maior

Figura 17. Mapa da classificagdo do parametro comprimento da fibra nas etapas 1
(Brasil) e 2 (EUA) da pesquisa.
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No Brasil o comprimento é utilizado como base para agio e desagio, e nos EUA
nao, entretanto, o parametro que eles utilizam para prémios e descontos € a

uniformidade do comprimento, conforme observado na Figura 18.

Bl Linif. de Comprimento

B Muito baixa
Hmxa
Rejpular
Alta

B Muito Alta

Unif. de Comprimento
B Mo b
¥ Haixa
Repular
Al
B Muito Alta

Figura 18. Mapa da classificacdo do parametro Uniformidade de comprimento nas
etapas 1 (Brasil) e 2 (EUA) da pesquisa.

No Brasil, a uniformidade de comprimento foi baixa na maioria dos médulos e
em dois deles como regular. No entanto, como citado anteriormente, a Uniformidade
nao é parametro base de agio e desagio no Brasil, apenas nos EUA. Observa-se que
na etapa 2 a uniformidade de comprimento da fibra variou entre regular e alta
(maioria), estando acima do valor padrao, resultando em prémio na comercializagéo
dos fardos deste talh&o.

O parametro indice de fibras curtas (FSI) é utilizado para agio e desagio apenas
no Brasil, ndo sendo levado em consideragdo para prémio e desconto nos EUA.
Observa-se na Figura 19 que o lote de fardos da area avaliada na etapa 1 sofreria
desagio por ndo atender o maximo de 10% para FSI. Na etapa 2 apesar de nao ter

agio ou prémio, todo o talhdo originou fibras com FSI aceitavel.
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Bl inidice de Fibras Curtas

A 0%
B Acimade 10%

B [ndice de Fibras Curtas
. A 10%
B Acima de 1%

Figura 19. Mapa da classificagdo do parametro indices de fibras curtas nas etapas 1
(Brasil) e 2 (EUA) da pesquisa.

O Grau de cor e de folha (CG) é um parametro de classificagdo de algodao que
se refere a cor e quantidade de impureza, e na etapa 2 (EUA) os resultados foram
uma classificagao insatisfatoria, entretanto, esses resultados sao explicados devido a
forma de descarogamento que as 52 amostras foram submetidas nesta etapa da
pesquisa, que foi uma descarogadora de mesa de 10 serras, que, infelizmente nao
descaroga e limpa a fibra com a qualidade de uma descarogadora industrial, vindo a
resultar nas fibras tipo 51-1 a 61-3 observadas nos resultados da etapa 2.

Diferentes mercados podem solicitar diferentes Grau de Cores (CGs). Por
exemplo, o tipo base de algoddo para o mercado interno brasileiro e americano é o
41-4. Enquanto isso, o tipo base para o mercado externo € o 31-4, ou seja, um algodao
mais limpo (Bolsa Brasileira de Mercadorias, 2021), logo, pode-se dizer que os pontos
fora de controle nesta pesquisa nao estao aptos para exportagao e sim apenas para

o mercado interno.
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Si-1 WM 61-3

512

Figura 20. Mapa da classificagdo do parametro grau de cor e de folha nas etapas 1 e

2 da pesquisa.

Nesse sentido observa-se que o campo do Brasil resultou em fibras que
atendem o mercado interno (41-4) e externo (31-4), porém no campo dos EUA todas
as fibras ndo atendem nem o mercado interno devido a classificagao 51-1 ou inferior,
mas esse resultado é justificado devido ao método que essas fibras foram
descarocadas antes de serem classificadas. Como utilizou-se o descarocador de 10
serras (utilizado em pesquisas e pequenas amostras) a limpeza nao foi adequada e
todas as amostras resultaram em uma fibra de qualidade inferior.

Os resultados de mapeamento dos parédmetros de qualidade da fibra aqui
apresentados corroboram com as classificagbes mapeadas e apresentadas por
Fuhrer (2022), Ward (2020) e Ward et al. (2022), comprovando que os mapas
tematicos auxiliam na visualizagao da variabilidade nos resultados da classificagdo da
fibra que ocorre em campos comerciais, se tornando importante aliado para os
profissionais relacionados as tomadas de decisoes.
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Conclusoes

E possivel mapear os parametros de qualidade da fibra nas duas etapas da
presente pesquisa desde que se vincule os dados de identificagdo do modulo com a
etiqueta criada na algodoeira para os fardos beneficiados.

Esta técnica pode ser utilizada como ferramenta para os produtores
visualizarem a variabilidade espacial da qualidade da fibora em seus campos
comerciais, por meio de mapas, e tomarem decisdes mais assertivas quanto ao
manejo da lavoura.

A produtividade pode ser mapeada e classificada a nivel de médulo.

Na etapa 1 (Brasil) o método de coleta do fardo (algodoeira) originou
classificagdo de fibra com menor variabilidade no processo.

Os parametros de qualidade da fibra apresentam variabilidade em cada médulo
e em cada método de coleta, na mesma area.

O processo de classificacdo ficou dentro dos limites superior e inferior de
controle, apresentando variabilidade apenas entre os métodos de coleta, com exceg¢ao
do parametro de classificagao grau de cor e folha, que apresentaram diversos pontos
fora de controle indicando que o processo nao foi estavel, coincidindo com a produgéao
de fibras de padrao com qualidade inferior, fora da faixa de comercializacéo para o

mercado internacional (31-4 ou inferior).
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CAPITULO 4 - Consideragdes finais

No capitulo 2 da presente tese, observou-se que os indices de vegetacao
avaliados em todas as datas de aquisicdo das imagens apresentaram correlacdo
significativa e positiva. O destaque foi para o indice SR que foi o de maior correlagao
e o indice selecionado pela Stepwise Regression, em dois dos trés campos de estudo
como a variavel de maior relevancia para a predigao da produtividade de algodao.

O cenario 1 (40 inputs) apresentou as melhores métricas em todos os campos
de estudo e os algoritmos Multilayer Perceptron e Random Forest apresentaram os
melhores desempenhos, ressaltando que neste cenario necessitamos de todos os
inputs preditores que foram gerados ao longo de todo o ciclo da cultura (aprox. 180
dias).

De modo geral e para atingir o objetivo neste estudo, o KNN apresentou a
melhor performance. A diferenga encontrada nas métricas usando 1 input dentre 40
inputs na predicdo foi minima por se tratar de area comercial com talhdes de
agricultura de larga escala no Mato Grosso, destacando que no cenario 2 reduzimos
39 variaveis de entrada e predizemos com minima diferengca no RMSE, possibilitando
sua utilizacdo como técnica rapida que auxiliara produtores e gerenciadores de dados
na predicdo de rendimento, resultando em ganho de tempo no planejamento, seja da
comercializacdo ou na intervencdo no manejo e colheita do algodéo.

Além do melhor desempenho apresentado pelo algoritmo KNN, outro aspecto
importante observado no estudo foi que esse algoritmo exigiu menor demanda
computacional nos ajustes dos hiperparametros e calibragdo dos algoritmos, quando
comparado a MLP e RF por exemplo.

No capitulo 3, através do desenvolvimento da metodologia proposta, um
processo de utilizagdo dos arquivos do rastreador de colheita (HID cotton files) para
vincular aos dados de qualidade de fibra por meio da trajetéria de colheita da maquina
mostraram com sucesso que o rastreamento e mapeamento da qualidade da fibra é
possivel, mostrando que essa pode ser uma ferramenta valiosa para produtores
entenderem mais sobre sua colheita e a qualidade de seu produto, a fibra.

Esta técnica pode ser utiizada como ferramenta para os produtores

visualizarem a variabilidade espacial da qualidade da fibra em seus campos
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comerciais, por meio de mapas, e tomarem decisbes mais assertivas quando ao
manejo da lavoura.

Observamos que o processo de descarocamento influencia fortemente a
qualidade da fibra. Assim, na etapa 1 e 2, em que estes métodos de coleta foram
manuais das colhedoras e fardos, as amostras tiveram que ser descarogadas em uma
maquina de 10 serras, ndo podendo ser na industrial da algodoeira devido a pequena
quantidade, o que originou fibras de qualidade inferior quando comparada ao método
3 da algodoeira.

Os métodos coletados na etapa 1 nos permitiu escolher um método na etapa
2, portanto, o método escolhido foi a coleta do fardo ao invés da coleta na colhedora,
pois ndo precisa estar com o operador durante a colheita e parar a maquina de subir
e coletar a amostra do cesto da colhedora.

ApOs a avaliacdo geral das etapas 1 e 2, a presente pesquisa nos permitiu
escolher um método, e recomendamos que o0 método 2 e 3 podem ser utilizados. O
método 2 (coleta no médulo em campo) € manual e mais moroso, a nivel de pesquisa.

Ja o método 3, com as informacdes de RFID e classificagcao da fibra vinculados,
torna possivel 0 mapeamento completo em unidades de produ¢do sem ter que ir a
campo coletar amostras manuais, pois por meio do numero ID do mdodulo e os
resultados de classificacdo, consegue-se realizar o mapeamento da qualidade da
fibra.

Caso essa vinculagdo ndo seja feita, nada pode ser feito em relagao ao
mapeamento, uma vez que, se tem as analises, porém nao se tem a originagao delas
em relagcdo aos médulos, para saber qual a localizagdo deste. Essa realidade é mais
comum que acontece na maioria das propriedades cotonicultoras e infelizmente foi o
que ocorreu na etapa 2 (EUA) deste estudo.

O produtor nos informou que o numero de identificacdo dos mddulos estava
relacionado com a algodoeira e que depois nos enviaria as informagdes para o
mapeamento, mas infelizmente foi gerado novas etiquetas de identificacdo dos
modulos pela algodoeira e sem vinculagdo aos dados de identificagdo dos modulos, o
que nos impossibilitou de realizar o mapeamento pelo método 3 na etapa 2 desta

pesquisa.
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Para futuras pesquisas, os métodos atuais precisarao ser adaptados para
tornar o processo de coleta de dados e criagdo de mapas mais automatizado e facil
de usar, pois até o momento no Brasil, a coleta ocorrendo no fardo em campo, tendo
que ir até eles anotar numero de identificagdo do modulo e coletar amostras de todas
as partes do modulo, se torna inviavel para todas as areas comerciais da fazenda.

Para satisfazer plenamente o objetivo do terceiro capitulo, mais trabalhos
devem ser feitos para adicionar as visualizacdes da analise econémica do lucro liquido
e desenvolver para o usuario uma ferramenta ou interface amigavel na geragao dos
mapas para facilitar as tomadas de decisdes.

Sera possivel mapear os parametros de qualidade da fibra de forma completa
em todos os talhdes de uma fazenda desde que se vincule os dados de identificagao

do moédulo com a etiqueta criada na algodoeira para os fardos beneficiados.
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APENDICES

Apéndice A. Valores dos hiperparametros utilizados pelos algoritmos avaliados na
predicdo de produtividade em cada cenario e campo de estudo do
segundo capitulo desta tese.

Hiperparametros GridSeacrh
hidden_layer_sizes 3,5,8,10
o learning_rate adaptive,constant
El activation relu
solver Lbfgs, adam
random_state 0,1,50,100
max_depth 2,3,4,5,6
n_estimators 1,2,3,5,7,9,10
& max_features sqrt, auto
min_samples_split 2,3,4,5,6
min_samples_leaf 2,3,4,5,6
bootstrap True,False
leaf_size range(1,10)
§ n_neighbors range(1,10)
x p=list range(1,5)
algorithm auto
=
-1 alpha 0,0.2,0.4,0.6,0.8, 1
o
activation RectifierWithDropout
epochs 10000
epsilon 1e-6, 1e-7, 1e-8, 1e-9
Grid1: 20,50,100
. . Grid2: {20, 20},
hidden: {50, 50, {100, 100}
Grid3: {20, 20, 20},
5‘ {50, 50, 50}, {100, 100, 100}
[ Grid1: {0.1}, {0.2},
b {0.3}, {0.4}, {0.5}
Grid2: {0.1, 0.1},
. {0.2, 0.2}, {0.3, 0.3},
g:rfssgt {04, 0.4}, {0.5, 0.5}
ratios Grid3: {0.1, 0.1, 0.1},
{0.2,0.2,0.2},
{0.3, 0.3, 0.3},
{0.4,0.4, 0.4},
{0.5, 0.5, 0.5}

input_dropout_ratio

rho

0, 0.05, 0.1, 0.15, 0.2
{0.9, 0.95, 0.99}

RLM: Regressao Linear Multipla, MLP: Multilayer Perceptron, RF: Random Forest Regressor, KNN: K-Nearest Neighbor
Regressor; AutoML: Aprendizado de maquina automatico.
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Apéndice B. Tabela de agios e desagios (R$/kg) em fungado Da Classificagdo Universal
para comercializagcédo de fibras de algodao upland produzidas no Brasil.
Fonte: CONAB/MOC (2022).

6) PREGOS MINIMOS: Tomando por base o Prego Minimo basico fixado pela Portaria
MAPA N.° 201, de 01/07/2021, os pregos foram estabelecidos em RS$/kg, conforme
TABELAS I, Il lll e IV:

a) algodao em pluma:

TABELA | - Algoddo em Pluma - Branco (Safra 2021/2022 e 2022)
Tabela de agios e desagios (em R$/kg)

FOLHA
GRADE o 182 3 4 5 6 T

GM - Good Middling 11 56390 | 56059 | 55728 n n n
SM - Strict Middling 21 56390 | 56059 | 55728 n n n
M - Middling N 56059 | 55728 | 55398 | 55067 n n
SLM - Strict Low Middling 41 55398 | 55287 5,5067 54516 54185 n
LM - Low Middling 51 55067 | 54516 | 54185 | 53854 | 53524 | 53193
SGO - Strict Good Ordinary 61 54185 | 53854 | 53524 | 53193 5,2862 5,2532

MICRONAIRE RESISTENCIA COMPRIMENTO DA FIBRA

- RS$/kg gfitex R$/kg Polegadas |Cod. Universal| R$/kg
5.0/5.2 (0,0772) 25.0/26.9 (0,0441) [1.1/8" ouacima| 36 ou acima 0,0220
3.5/4.9 (") 0,0000 (*) 27.0/28.9 (*) 0,0000 (*) 1.3/32" (*) 35(Y) 0,0000 (*)
3.3/3.4 (0,0661) | 30.0/31.9 ou acima | 0,0331 1.1/16" 34 (0.0772)

(*) Prego Minimo Basico.

Obs.: Exemplo de célculo de Prego Minimo (R$/Kg):
Classificagdo universal (obtida no certificado): 21337, micronaire: 3.39 e resisténcia: 26.1;
Prego Minimo (R$/kg): 5,6059 + 0,0220 - 0,0661 - 0,0441 = 55177 - Aliquota INSS vigente
(Titulo 20 do MOC).

TABELA Il - Algoddo em Pluma - Ligeiramente Creme (Safra 2021/2022 e 2022)
Tabela de agios e desagios (em R$/kg)

FOLHA
e e 1&2 3 4 5 6 i &
GM - Good Middling 12 56170 | 55839 55508 n n n
SM - Strict Middling 22 56170 | 55839 5,5508 n n n
M - Middling 32 5,5839 | 5,5508 55178 n n n
SLM - Strict Low Middling 42 55178 | 54847 54516 54186 | 53855 n
LM - Low Middling 52 54516 | 54186 5,3855 5,3524 53194 5,2863
SGO - Strict Good Ordinary 62 53855 | 53524 53194 52863 | 5,2532 5,2201
MICRONAIRE RESISTENCIA COMPRIMENTO DA FIBRA
- RS/kg gfitex RS/kg Polegadas | Cod. Universal | RS$/kg
5.0/5.2 (0,0551) 25.0126.9 (0.0496) | 1.1/8" ou acima | 36 ou acima 0.0331
3.5/4.9 (") 0,0000 (*) 27.0/209() | 0.0000() | 1.332°(") 35(") 0,0000 (*)
3.3/34 (0,0220) |30.0/31.9 ou acima| 0,0496 1.1/16" 34 (0,0661)
(*) Prego Minimo Basico.
Obs.: Exemplo de calculo de Prego Minimo (R$/Kg):

Classificagdo universal (obtida no certificado). 52435; micronaire: 5.1 e resisténcia: 25.5;
Prego Minimo (R$/kg): 5,3855 + 0,0000 - 0,0551 - 0,0496 = 5,2808 - Aliquota INSS vigente
(Titulo 20 do MOC).

b)

classificacdo, baseiam-se no certificado de classificacao;

algoddo em carogo: calculado com base no Prego Minimo Basico, sendo gue os tipos e

b.1) finalidade: comprovagdo do pagamento do Prego Minimo a produtores e suas

cooperativas;
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Apéndice C. Tabela de prémios e descontos (pontos por libra) em fungédo dos Padrdes
Universais dos Estados Unidos para comercializagéo de algodao upland
em 2021. Fonte: USDA (2021).

2021-CROP UPLAND COTTON SCHEDULE OF PREMIUMS AND DISCOUNTS

Extraneous Matter
2021-Crop Upland Cotton
Level1 | Level2 Fiber Strength
Points of discounts 2021-Crop Upland Cotton
Tex-NM-Oklahoma-KS Bark -345 -525
|Prep. All Locations -205 -675 Strength Points
[Other 1/ -445 -630 17.9 & lower -600
[Plastic 3130 -3240 18.0-18.9 -530
1/ Bark in locations other than TXUNM/OK/KS. Extraneous matter 19.0-19.9 -530
other than bark and preparation, in all locations. 20.0-209 -525
21.0-219 -520
22.0-229 -485
23.0-239 470
Micronaire Differences 24.0-249 -460
2021-Crop Upland Cotton 25.0-259 -410
26.0-269 0
[Micronaire Reading Points 27.0-279 0
2.4 & lower -1905 28.0-289 0
2.5 through 2.6 -1415 29.0-299 5
2.7 tl'lrough 29 -920 30.0-30.9 20
3.0 through 3.2 -665 31.0-329 40
3.3 through 3.4 495 33.0 & higher 45
3.5 through 3.6 0
3.7 through 4.2 a/ 10
4.3 through 4.9 0
5.0 through 5.2 -240
5.3 & higher -390

a/ Premium applies only to white grades 11-41, leaf 1.6;
51, leaf 1-5; light spotted grades 12-12, leaf 1-5;
42, eaf 1-4; and 52, leaf 1-3.

Length Uniformity
2021-Crop Upland Cotton

[Uniformity Points
77.9 & lower -105
78.0-78.9 -65
79.0-79.9 -55
[s0.0-80.9 0
[81.0-81.9 0
[82.0-829 5
[83.0-83.9 10
|84.0-849 15
|85.0 -85.9 20

[8€:0°& higher 25




