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RESUMO

Um objetivo importante da fruticultura de precisio é compreender e gerenciar os padrdes de varia¢Oes espaciais
e temporais do rendimento. A ado¢do de tecnologias para coleta e avaliagdo de dados obtidos em campo ao longo
de periodos produtivos pode contribuir para o estabelecimento de padrdes que auxiliem no manejo da drea
agricola. O objetivo deste trabalho foi realizar uma revisdo narrativa da literatura sobre os métodos utilizados
para a avaliacdo do rendimento de culturas frutiferas perenes, destacando as atuais limita¢des metodoldgicas e
as perspectivas de desenvolvimento. A partir dos trabalhos revisados, foi possivel estabelecer distin¢Ges entre
estratégias de avaliacdo, tipos de varidveis, classes de modelagem e modelos utilizados. Por fim, sdo apresentados
possiveis caminhos para pesquisas futuras no 4mbito da avalia¢do do rendimento de culturas perenes, que podem
permitir maior eficiéncia no processo de tomada de decisdo e no manejo das culturas visando ao aumento da
produtividade.

Palavras-chave: fruticultura de precisio; previsdo agricola; modelagem estocéstica; suporte a decisio; banco
de dados.

ABSTRACT

An important objective of precision fruit growing is to understand and manage the patterns of spatial and
temporal variations in yield. The adoption of technologies for collecting and evaluating data obtained in the
field over productive periods can contribute to the establishment of standards that aid in the management of the
agricultural area. The objective of this work was to carry out a narrative review of the literature on the methods
used to evaluate the yield of perennial fruit crops, highlighting the current methodological limitations and
development prospects. From the work reviewed, it was possible to establish distinctions between evaluation
strategies, types of variables, modelling classes and models used. Finally, possible paths for future research in the
field of the perennial crop yield evaluation are presented, which can allow for greater efficiency in the decision-
making process and in crop management aiming at increasing yield.

Keywords: precision fruit growing; agricultural forecasting; stochastic modelling; decision support; database.

https://doi.org/10.4322/978-65-86819-38-0.1000045

@ Este é um capitulo publicado em acesso aberto (Open Access) sob a licenga Creative Commons Attribution-NonCommercial-NoDerivatives,
que permite uso, distribuigdo e reprodugédo em qualquer meio, sem restrigdes desde que sem fins comerciais, sem alteragdes e que
o trabalho original seja corretamente citado.

526 AGRICULTURA DE PRECISAO: Um Novo Olhar na Era digital



1INTRODUCAO

O rendimento é uma varidvel de final do ciclo de
producdo agricola que integra os efeitos cumulativos
do clima e das praticas de manejo ao longo desse pe-
riodo, podendo ser influenciado por fatores enddge-
nos ou exdgenos a planta (Fisher, 2000). No entan-
to, no que se refere ao cultivo de espécies frutiferas
perenes, o resultado final da producio n3o é influen-
ciado apenas pelas interferéncias anuais desses fato-
res, mas pelo somatdrio de interferéncias ocorridas
ao longo do periodo de vida completo da espécie ve-
getal, o qual, a exemplo da macieira, pode variar en-
tre 20 e 25 anos (Lordan et al., 2018). Algumas a¢des,
como as préticas de poda e de raleio, podem afetar o
desenvolvimento produtivo por periodos maiores do
que uma safra, visto que o impacto produzido sobre
a planta em um ciclo de produgio pode se estender
pelo menos até o ciclo seguinte.

A influéncia de ciclos anteriores no rendimento
atual de frutiferas perenes é um fator que aumenta a
complexidade do sistema, conforme pode ser obser-
vado pela produgioirregular entre os anos de cultivo
(Dambreville et al., 2013). Ainda, aspectos de variabi-
lidade espacial e temporal relacionados a produgio
apresentam forte correlagdo com um processo esto-
cdstico, no qual pelo menos uma varigvel do sistema
se comporta de forma aleatdriano decorrer do tempo.
Esses fatores podem contribuir para que amodelagem
de avaliacdo do rendimento com razodvel tempo de
antecedéncia da colheita seja uma tarefa desafiadora.

Contudo, no escopo da fruticultura de precisdo,
diferentes métodos computacionais constituem fer-
ramentas valorosas para a avaliacio do rendimento
(Laurent et al., 2021). Atualmente, existe uma gran-
de procura por modelos matemdticos capazes de for-
necer quantificacGes antecipadas do rendimento, os
quais podem auxiliar na defini¢do de zonas de mane-
jo temporalmente varidveis quanto a produtividade,
visando aumentar a eficiéncia das dreas cultivadas

Estratégia de avaliagio Previsdao

Classe de variavel

Classe de modelagem

(Sirsat et al., 2019). Dessa forma, o objetivo desta re-
visdo foi realizar uma andlise exploratdria dos prin-
cipais métodos de avaliagio do rendimento aborda-
dos naliteratura, além de propor recomendag¢des em
termos de desafios cientificos com rela¢do 2 modela-
gem preditiva em sistemas de cultivo perenes, consi-
derando a inclusio do aspecto temporal.

2 ESTRATEGIAS DE AVALIAQAO DO RENDIMENTO DE
ARVORES FRUTIFERAS PERENES

A partir dos trabalhos revisados, diferentes abor-
dagens metodoldgicas de avaliagdo do rendimento
foram identificadas e categorizadas de acordo com
a estratégia de avaliacdo (estimativa ou previsio), a
classe de varidvel (direta ouindireta), a classe de mo-
delagem (estocdstica ou mecanistica) e, por fim, com
o modelo utilizado (linear, aprendizado de mdquina
ou aprendizado profundo) (Figura 1).

Em geral, o processo de modelagem produzird ou
uma estimacio ouuma previsdo do rendimento agrico-
la. Assim, considerando essas duas estratégias de ava-
liagdo, realizou-se uma andlise das principais palavras
e expressdes de indexagio dos trabalhos (Figura 2).
Além de “rendimento”, as expressdes “redes neurais”
e “sensoriamento remoto” destacaram-se como topi-
cos de maior interesse. As expressdes “processamen-
to de imagens” e “aprendizado profundo”, e as pala-
vras “floracio” e “detec¢do” foram encontradas em
trabalhos relacionados a estimativa do rendimento.
A expressdo “longo prazo” apareceu em um trabalho
com o objetivo de previsio.

Aestimativa do rendimento é uma forma mais sim-
ples de avaliacdo, a qual é realizada na mesma unida-
de de medida, de tempo e de espaco que amedicdo e a
amostragem dos pardmetros de entrada. Dessa forma,
na modelagem de estimativa, sfo preferencialmente
utilizadas varidveis diretas obtidas por meio de amos-
tragem em campo para quantificar objetivamente os

Estimagio

Indireta Direta

Figura 1. Fluxograma das principais estratégias utilizadas para a avaliagdo do rendimento em culturas perenes. *Linha continua sig-
nifica maior frequéncia de utilizagao; linha tracejada significa menor frequéncia de utilizagéo.

527

Culturas Perenes




Rendimento

Redes neurais
Sensoriamento remoto
Clima

Modelagem
Regressdo
Processamento de imagens
Floracdo

indices de vegetacio
Série temporal
Deteccédo
Aprendizado profundo
Longo prazo

W Estimativa
B Previséo

Frequéncia

Figura 2. Frequéncia de ocorréncia das palavras-chave nas publicagdes.

componentes de producdo (Laurent et al., 2021). Por
defini¢do, varidveis diretas sio varidveis diretamente
associadas ao rendimento em qualquer estdgio do de-
senvolvimento da cultura, sendo comumente utiliza-
das asvaridveis relativas ao nimero de flores e frutos,
o peso médio dos frutos e o didmetro da secdo trans-
versal do tronco (He et al., 2022).

A aquisigio de varidveis diretas por meio de proces-
samento de imagens é uma alternativa rapida e nfo
invasiva comparando-se 4 amostragem manual. As
imagens possibilitam a identificagio e a contabiliza-
¢do do numero de flores ou de frutos e, em seguida, a
utilizacdo de modelos de aprendizado profundo, co-
mo redes neurais convolucionais (CNN) e suas deri-
vacgdes, para estimar o rendimento final (Chen et al.,
2019; Tian et al., 2019). Outra possibilidade € a utili-
zacdo de modelos capazes de reconhecer tragos fend-
tipos das culturas, os quais sio relacionados com a
produgdo (Stajnko; Cmelik, 2005; Sarron et al., 2018).

Uma solu¢do também explorada para estimar a
produgio é por meio de modelos lineares, conside-
rando que pode ser estabelecida uma relacdo linear
e conhecida, pelo menos parcialmente, entre os da-
dos de entrada e de saida (Aggelopoulou et al., 2009).
Além do método baseado em varidvel de entrada uni-
ca, sdo utilizados métodos de regressio linear mul-
tipla que incluem mais de um parimetro de entra-
da como varidvel explicativa (Jimenez; Diaz, 2004;
Salvo et al., 2012). Nesses casos, diferentes aborda-
gens, como a contagem do nimero de flores (Dorjetal.,
2017), 0 uso deimagens RGB para aquisi¢do de dados
(Crtomir et al., 2012) e a utiliza¢io de indices de vege-
tacdo (IVs) (Anastasiou et al., 2018), s3o alternativas.

De forma resumida e em razdo do tipo de varidvel
preferencialmente utilizada para estimar o rendimen-
to, essa estratégia considera apenas ajanela temporal
anual da produgdo. Assim, os modelos tém como ob-
jetivo principal fornecer uma estimativa de rendimen-
tono decorrer da safra (n) sobre a producdo de frutos
esperada para aquele respectivo ano. Entretanto, essa

estratégia de avaliacdo pode se tornar mais comple-
xa quando se deseja extrapolar os resultados de ren-
dimento de um ano para o outro.

Mesmo com a relacdo entre o numero de flores e o
numero de frutos previamente estabelecida, esta po-
de nio ser util em extrapolacdes para além do ano de
coleta de dados, principalmente em regides que apre-
sentam intensa variabilidade de produ¢go ano a ano,
como € o caso de regides ambientalmente limitrofes
para uma determinada cultura. Nesse caso, a alter-
nancia de produgio interanual e a variabilidade dos
indicadores tornam dificil, sendo impossivel, produ-
zir um modelo global que forneca resultados preci-
sos para qualquer ano, quando calibrado com base
em dados diretamente relacionados a producio de
uma safra (Ballesteros et al., 2020). Ademais, consi-
derando que o rendimento apresenta forte correla-
¢do com parametros de resposta temporal, pode ndo
ser estratégico considerar apenas indicadores anuais
para uma avaliacgo precisa do rendimento de drvo-
res frutiferas perenes.

Em contrapartida, os modelos de previsdo do rendi-
mento (modelos preditivos) sdo desenvolvidos a par-
tir de dados de safras anteriores (n-1) ou de periodos
pré-desenvolvimento da safra atual (n) (Laurentetal.,
2021). A previsdo envolve, na maioria dos casos, a ca-
racterizagio de fatoresrelacionados ao clima,  fisiolo-
giadas plantas e a gestio dos pomares. Paraisso, nor-
malmente sdo utilizadas varidveis indiretas, ou seja,
varidveis que nfo sdo diretamente associadas ao ren-
dimento, mas que influenciam ou interagem com os
componentes do rendimento em algum nivel, com o
objetivo de estabelecer relacbes quantitativas de cau-
sa-efeito entre indicadores fisioldgicos e climatoldgi-
cos, e o rendimento das culturas.

As varidveis indiretas identificadas na literatura
como as utilizadas com maior frequéncia para a pre-
visdo do rendimento foram as climdticas (tempera-
tura do ar, precipitagdo, fotoperiodo, intensidade de
radiagdo solar) (Molitor; Keller, 2017), as fisioldgicas
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(idade do pomar, densidade de plantio, espacamen-
to entre drvores) (Jin et al., 2020) e os indices de ve-
getacdo (IVs) (Ye etal., 2005; Birkhoff; Robson, 2021).
Alguns estudos incluiram indicadores de localizagio
geogréfica (latitude, longitude) (Brinkhoff; Robson,
2021; Jin et al., 2020) e de propriedades fisicas e qui-
micas do solo (condutividade elétrica, contetido de
matéria orgénica) (Papageorgiou et al., 2013). Com
isso, foi possivel identificar potenciais op¢des de agdo
no Ambito da modelagem para a previsdo na fruticul-
tura de precisdo, sendo queindicadores climatofisio-
légicos tendem a ser mais representativos que indica-
dores relacionados as propriedades do solo.

Com relagdo a classe de modelo utilizada para a
previsdo do rendimento, modelos lineares e modelos
de aprendizado de mdquina, como as florestas randé-
micas (Randon Forest Model), apareceram com desta-
que (Yeetal.,2005; Sirsatetal., 2019; Bai et al., 2021),
os quais podem ser classificados como modelos esto-
cdsticos. Uma alternativa é amodelagem mecanistica,
a qual pode ser util com a finalidade de previsdo do
rendimento da cultura perene devido a sua capacida-
de de hierarquizar fatores relevantes no desenvolvi-
mento dos frutos e quantificar seus efeitos para a pro-
dugio final (Maselli et al., 2012; Guilpartetal., 2014).

Na modelagem de previsio, os fatores temporais
sdo incluidos, pelo menos parcialmente, pois os mo-
delos preditivos consideram que as condi¢des da cul-
tura serdo alteradas entre a coleta de dados, a mode-
lagem e o relatdrio de avaliacdo de rendimento em
funcdo do horizonte de previsdo. No entanto, uma
quantidade minima de estudos se interessou por re-
alizar uma previsdo de rendimento de longo prazo,
isto é, quando a previsdo da safra n é realizada sem
depender de nenhuma varidvel proveniente do ano
n (Beattie; Folley, 1978; Sakai; Noguchi; Asada, 2008;
Brinhoff; Robson, 2021).

Autilizagio de dados da safra atual (n), mesmo que
relativos a varidveis indiretas, pode limitar o alcance
da previsio, pois reduz a janela temporal disponivel
para acGes de manejo da cultura e de tomada de de-
cisdo a fim de aumentar a produtividade, visto que a
producdo do ano (n) j4 estd estabelecida. Logo, o con-
junto ideal de dados para obter uma previsdo de ren-
dimento de longo prazo contém, basicamente, vari-
dveis agregadas de anos anteriores (n-1, n-2, n-3,...).

3 CONSIDERAQ@ES ACERCA DA ESCALA TEMPORAL
PARA O DESENVOLVIMENTO DE MODELOS DE
PREVISAO DE RENDIMENTO

Os efeitos de trajetdria no escopo da previsio de ren-
dimento de frutiferas perenes, como implicacées de

influéncias acumuladas ao longo do periodo de vida
util da planta, so aspectos complexos de investiga-
¢do, mas foram sugeridos por estudos que avaliaram
o comportamento do rendimento ao longo de mul-
tiplos anos (Sakai et al., 2008; Lordan et al., 2018).
Assim, as informacgdes contidas em séries temporais
longas de dados podem ser explicativas do desenvol-
vimento do rendimento da cultura por registrarem os
efeitos da sua trajetdria.

No entanto, poucas foram as tentativas de repre-
sentar a variabilidade temporal do sistema de produ-
¢do perene por meio de um inventdrio abrangente de
gestdo de safras ao longo de multiplos anos. Os resul-
tados da andlise do banco de dados temporal utiliza-
do para conducio das pesquisas de previsdo de rendi-
mento, considerando a amostra de 19 trabalhos nessa
categoria, indicaram que a modelagem foi realizada
com base em registros histdricos de mais de 10 anos
em 11% dos casos, enquanto a maioria dos trabalhos
(47%) utilizou dados de no méximo trés safras ante-
riores (Figura 3), o que pode significar um periodo
insuficiente para avaliacio da variabilidade tempo-
ral da producdo de variedades perenes e, consequen-
temente, dos efeitos que influéncias passadas tém na
producdo atual (Sakai et al., 2008).

Além disso, poucos estudos abordaram a impor-
tincia da temporalidade em suas avaliacdes, o que
pode ser realizado por meio de varidveis intrassazo-
nais. Varidveis climdticas e IVs s3o capazes de forne-
cer dados cronoldgicos do desenvolvimento da cul-
tura. Entretanto, a maioria dos trabalhos disponiveis
na literatura tem focado em indicadores pontuais, os
quais se fundamentam em alguns estddios fenoldgi-
cos ou em algumas etapas temporais especificas, co-
mo, por exemplo, a temperatura média do ar em tor-
no do periodo de floracdo (Keller; Molitor, 2017), o
que muitas vezes é considerado independente quan-
do analisado com métodos cldssicos, como a regres-
sdo linear (Guilpart et al., 2014).

@ < 3anos
3 - 5anos

® 5-10anos
> 10 anos

16%

Figura 3. Distribui¢do percentual do periodo temporal de dados
utilizado para previsédo do rendimento.
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Visto que a produtividade de culturas perenes pode
apresentar alta variabilidade ano a ano, nota-se que
a definicdo de métodos precisos para avalia¢do ou re-
ducdo da alternincia de producdo ainda ndo ocorreu.
Portanto, essa tarefa exige a coleta de dados de alta
qualidade acerca dorendimento dos pomares ao lon-
go uma série temporal extensa para que seja possivel
estabelecer relagOes causais entre o rendimento e os
fatores ambientais ou de gestdo das dreas plantadas
(Logan et al., 2016; Brinkhoff; Robson, 2021). Assim,
podem-se desenvolver modelos de previsio capazes
deidentificar e relacionar padrdes temporais e espa-
ciais de rendimento em dreas produtivas.

O uso de novos ou mais avangados métodos de
avaliagcdo que incluam andlise de séries temporais
pode auxiliar na obteng¢io de melhores informagdes
e contribuir para o desenvolvimento de modelos de
previsdo mais robustos e com maior vantagem ope-
racional, capazes de fornecer respostas precisas com
tempo de antecedéncia suficiente para permitir ajus-
tes de manejo antes do estabelecimento da produgio
e, consequentemente, da colheita. Ainda, o desenvol-
vimento de um banco de dados consistente a respei-
to do histdrico de producio e do manejo de poma-
res é um aspecto critico para estudos futuros. Assim,
a abordagem temporal para previsdo do rendimento
pode ser consistente, favorecendo a tomada de deci-
sdo para a defini¢cido de zonas de manejo e 0 aumen-
to da produtividade.
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