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RESUMO

A agricultura enfrenta desafios crescentes devido as mudancas climéticas, que afetam
a qualidade dos graos produzidos. Condi¢cdes extremas, como secas prolongadas e
chuvas intensas, alteram os padrdes de crescimento e comprometem a saude das
plantacdes, resultando em menor rendimento, valor nutricional e aumento de defeitos
nos graos. Para garantir a sustentabilidade e a seguranca alimentar, demanda
adaptacdo a essas mudancas e busca de soluc¢des inovadoras para integracédo de
dados climaticos, melhorando a resiliéncia e a eficiéncia da gestado agricola. Deste
modo, a pesquisa foi conduzida com o objetivo de desenvolver um modelo de
integracdo de dados climaticos e imagens, visando aprimorar a tomada de decises
na agricultura. A metodologia adotada incluiu uma revisao de literatura, identificando
lacunas no conhecimento existente sobre a integracdo de dados. A partir dessa
revisdo, foi elaborado um modelo de integracdo com utilizacdo de técnicas de
aprendizado de maquina para analisar dados provenientes de estacbes
meteoroldgicas e imagens de grdos. O modelo resultante criou um repositorio
centralizado, facilitando o acesso e a analise em tempo real das informacfes. Os
resultados obtidos mostraram que a integracdo de dados climéaticos e imagens
melhora a precisao das previsdes de rendimento agricola, e pode permitir avaliagéo
das condicBes dos gréos, considerando diversos estados de saude. A pesquisa incluiu
a captura e analise pratica de imagens de grdos de soja, documentando defeitos
causados por variacfes climaticas, possibilitando avaliacdo precisa da salde das
plantas. Além disso, o modelo de integracao foi testado em um fluxo de rastreabilidade
agricola, demonstrando a contribuicdo para acompanhamento eficiente no setor. A
utilizacdo de um sistema integrado pode otimizar praticas de manejo, como irrigacao
e aplicacdo de defensivos agricolas, resultando em melhorias na produtividade e na
qualidade dos produtos agricolas. A pesquisa, portanto, apresenta um modelo pratico
para aplicacdo na gestéo agricola, promovendo uma abordagem eficiente e adaptavel

as condic¢des climaticas.

Palavras-chave: Gestdo Agricola, Informacdes Climaticas, Imagens de Graos,
Modelo de Dados.



ABSTRACT

Agriculture faces growing challenges due to climate change, which impacts the quality
of produced grains. Extreme conditions, such as prolonged droughts and heavy rains,
alter growth patterns and compromise crop health, resulting in lower yields, reduced
nutritional value, and increased grain defects. To ensure sustainability and food
security, it is crucial to adapt to these changes and seek innovative solutions for
integrating climate data to enhance resilience and efficiency in agricultural
management. Thus, this research was conducted with the aim of developing a model
for integrating climate data and images to improve decision-making in agriculture. The
adopted methodology included a literature review to identify gaps in existing
knowledge about data integration. Based on this review, an integration model was
developed using machine learning techniques to analyze data from weather stations
and grain images. The resulting model created a centralized repository, facilitating real-
time access and analysis of information. The results showed that the integration of
climate data and images improves the accuracy of agricultural yield predictions and
enables the evaluation of grain conditions considering various health states. The
research included the practical capture and analysis of soybean grain images,
documenting defects caused by climate variations, thus allowing for a precise
assessment of plant health. Additionally, the integration model was tested in an
agricultural traceability workflow, demonstrating its contribution to efficient monitoring
in the sector. The use of an integrated system can optimize management practices
such as irrigation and the application of agricultural inputs, resulting in improved
productivity and product quality. Therefore, this research presents a practical model
for application in agricultural management, promoting an efficient and adaptable
approach to changing climatic conditions.

Keywords: Soybean Production Management, Climate Information, Soybean Grain

Images, Data Model.
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1 INTRODUCAO

Segundo dados apresentados pela Food and Agriculture Organization of the
United Nations (FAO, 2020), a producéo agricola € um setor vital para a economia,
contribuindo para a garantia da seguranca alimentar e para o desenvolvimento
socioeconémico global. Dessa forma, demanda possibilitar a producéo agricola do
beneficio das tecnologias para auxiliar na adaptacéo as variaveis ambientais, como
informacdes climéticas (Miranda; Silva; Menezes, 2019).

As informacdes climéticas e agricolas, quando bem estruturadas, possibilitam
decisfes, inerentes ao plantio, irrigacao e uso de insumos, sejam tomadas de forma
mais assertiva, resultando em maior eficiéncia e produtividade no campo. Essa
precisdo na tomada de decisdes tem impacto direto no rendimento das lavouras e no
uso responsavel dos recursos, fundamentais para a sustentabilidade da producéo
agricola (Campos; Lima; Oliveira, 2021).

Nesse contexto, Santos e Silva (2020) destacam a importancia das
tecnologias de data warehouse, permitindo integrar, organizar e analisar grandes
volumes de dados provenientes de diferentes fontes, como sensores climéticos e
imagens. Essa capacidade de centralizar informacdes facilita o acesso a informacdes
estratégicas capazes de aprimorar a eficiéncia operacional e promover o
planejamento agricola.

A reunido desses dados em um Unico ambiente oferece um diferencial
competitivo ao setor agricola, pois otimiza o planejamento de safras, permite a gestao
de riscos, incluindo a identificacdo precoce de pragas, condi¢des climaticas adversas,
entre outras ameacas (Almeida; Carvalho; Ribeiro, 2021). A integracdo de dados
climaticos e imagens em um data warehouse melhora a previsdo de safras e a gestao
agricola, garantindo uma abordagem eficiente e rentavel (Jin et al., 2019),

Essa integracao de dados promove gestao eficaz e torna-se relevante diante
dos desafios crescentes enfrentados pela agricultura, devido as mudancas climéticas,
afetando diretamente os padrdes de cultivo e os rendimentos das colheitas (Rocha et
al., 2019). A capacidade de acessar, integrar e analisar dados climaticos em tempo
real permite a adaptagéo e a reducéo de riscos no setor agricola (Martins, et al., 2022).

Complementando essa abordagem, Luvisi et al. (2021) discutiram sobre a
analise de imagens e como é capaz de oferecer informagcdes sobre o estado das

plantacdes, possibilitando a identificacdo precoce de problemas como pragas e
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doencas, e ao combinar essas informacdes em um ambiente Unico, os produtores
podem tomar decisdes estratégicas, otimizando a produtividade e a sustentabilidade
da producéo agricola.

Embora os avancos tecnoldgicos tenham permitido acesso aos dados
agricolas, a auséncia de uma infraestrutura tecnoldgica para tratar com grandes
quantidades de dados, como ter sistemas adequados de armazenamento,
processamento e analise dos dados, para permitir aos produtores a transformacao
das informag6es em conhecimento prético (Karfia; Campos; Nunes, 2021).

Esses desafios comprometem a capacidade de tomar decisdes, com
otimizacdo do uso de recursos, melhoria na produtividade e reducdo do impacto
ambiental. Assim, mesmo com a crescente disponibilidade de dados, a falta de
suporte tecnolégico para gerencid-los impede a muitos agricultores o aproveitamento
do potencial das inovacdes digitais no campo (Eck et al., 2020).

E importante destacar que a fragmentacdo dos dados, muitas vezes
provenientes de diferentes fontes e formatos, pode dificultar a obtencédo de uma visao
abrangente e precisa da situagdo do campo (Besen, 2019). Isso reforca a necessidade
de um ambiente integrador desses dados, facilitando o acesso as informacdes de
qualidade e em tempo real.

Dado o exposto, a problematica reside na falta de estrutura para integrar e
analisar dados climaticos e imagens na agricultura, limitando a capacidade dos
produtores de tomar decisdes, afetando a gestdo dos recursos, a adaptacdo as
variaveis ambientais e a otimizacdo da produtividade diante dos desafios das
mudancas climéticas.

O desenvolvimento de uma solucdo capaz de integrar dados climaticos e
imagens para otimizar a gestdo agricola. Ao fornecer uma visdo consolidada e
acessivel dos dados, essa abordagem contribui diretamente para uma agricultura
eficiente, resiliente e sustentavel, capaz de enfrentar os desafios das mudancas
climaticas e das demandas globais por alimentos. Assim, a criagdo do modelo de
integracdo de dados pode transformar as praticas agricolas, garantindo o uso
estratégico das informagfes e, consequentemente, melhorando a produtividade e a

sustentabilidade do setor.

1.1 OBJETIVOS

Tendo em vista 0 exposto, 0s objetivos desta pesquisa sdo 0s que seguem:
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1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral desta dissertacdo é criar um modelo de integracdo de dados para
agrupar informacdes climaticas e imagens na gestdo agricola, com foco na melhoria

da tomada de decisdes.

1.1.2 Objetivos Especificos

i.  Criar uma base de dados de imagens de graos de soja em diferentes
estados de saude;
i. Desenvolver um modelo de integracdo de dados, considerando as

demandas especificas do setor agricola; e
iii. Validar a etapa de extracdo de metadados na producéo da soja.
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2 REVISAO DA LITERATURA

A pesquisa sobre a producdo de soja e sua contextualizacdo agricola,
demanda estudos sobre o estado da arte inerente a gestao agricola. Neste sentido,
este capitulo oferece uma andlise de trabalhos correlatos aos desafios na gestédo de
dados agricolas, como rastreabilidade, classificacdo de gréos, impactos climaticos na
producado agricola, centralizacdo de dados, data warehouse incluindo sua aplicacéao
na agricultura e modelagens multidimensionais, coleta de dados em estacdes

meteoroldgicas e algoritmos de reconhecimento de padrdes.

2.1. RASTREABILIDADE AGRICOLA

A rastreabilidade agricola permite acompanhar o trajeto dos produtos
agricolas, na cadeia de suprimentos, desde o plantio até chegar no consumidor final.
Este processo é capaz de processar e garantir a seguranca alimentar e promover
transparéncia e confianca entre consumidores e produtores (Golan et al., 2004).

Na agricultura, o sistema de rastreabilidade (Figura 1) passa por varias
etapas, iniciando no campo, onde cada lote de cultivo € identificado e registrado com
informacBes, como localizacdo geogréafica, métodos de cultivo, uso de insumos
agricolas, datas de plantio e colheita. Esses dados permitem o monitoramento e
verificacdo da conformidade com as normas de qualidade e seguranca alimentar, além
de possibilitar a rapida identificacdo e resolucdo de problemas, como surtos de

doencas ou contaminacdes (Silva, 2018).

Figura 1. Cadeia produtiva e pontos de avaliagdo para rastreabilidade.

Fonte: Silva, 2018.

Ao longo da cadeia produtiva, transporte e distribuicdo, a rastreabilidade
agricola utiliza tecnologias como codigos de barras, QR codes, sistemas de RFID -
Identificacdo por Radiofrequéncia (Figura 2) para registrar e transmitir informacdes de



16

forma precisa e em tempo real (Slimani et al, 2024). Essas tecnologias permitem

rastrear os produtos em cada etapa, desde o ponto de origem até o destino.

Figura 2.Fluxo de integragdo RFID na rastreabilidade agricola.
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Fonte: Adaptado de Golombiéski, Vaz e Guimaraes, 2024.

Tratando-se de RFID, a coleta de dados é realizada por meio de pontos de
coleta distribuidos ao longo da cadeia de producdo, capturando informacdes em
diferentes fases, como plantio, colheita e armazenamento de grédos. Em seguida, os
dados coletados sdo conectados a Web, permitindo a integracdo com APIs externas.
Variaveis como condi¢des climaticas, rotas de transporte e localizagbes geograficas
sdo analisadas para otimizar o fluxo logistico e minimizar riscos. Todos esses dados
sdo compilados e integrados em um ambiente centralizado, assegurando a validade
e a rastreabilidade da cadeia produtiva (Golombiéski; Vaz; Guimaraes, 2024).

Stankovisk e Ostojic (2023) expdem, aos consumidores, a capacidade da
rastreabilidade agricola oferecer seguranca dos produtos adquiridos, com alta
qualidade e producédo de forma sustentavel, onde a rastreabilidade permite acesso as
informacdes sobre a procedéncia, praticas agricolas utilizadas, e informacdes sobre
0s agricultores responsaveis pela producéo.

Além dos beneficios de seguranca e transparéncia, a rastreabilidade agricola
impulsiona a inovacdo e a melhoria continua na agricultura. Nguyen et al. (2023)
expdem a capacidade dos dados coletados ao longo da cadeia de producéo poderem
ser analisados para identificar padrbes, otimizar processos, reduzir desperdicios e

maximizar a eficiéncia dos recursos agricolas.
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2.2 CLASSIFICACAO DE GRAOS

A classificacao de gréos foi instituida pela Lei n® 9.972, de 25 de maio de 2000
e regulamentada pelo Decreto n° 3.664, de 17 de novembro de 2000. O Servico
Nacional de Aprendizagem Rural do Parana (Senar-PR, 2024) explica que a
classificacdo de grdos permite padronizar e categorizar os produtos agricolas de
acordo com critérios especificos de qualidade, tamanho, teor de umidade, pureza e
outras caracteristicas relevantes.

Essa padronizacdo facilita o0 comércio internacional, proporciona
transparéncia no mercado, e assegura que os produtos atendam aos padrées exigidos
pelos consumidores e reguladores. Além disso, ajuda os produtores na identificacao
de lotes de alta qualidade para maximizar o valor de mercado e otimizar o uso dos
recursos agricolas (Ribeiro, et al., 2024).

A classificacdo de grdos é um procedimento manual que ocorre durante o
recebimento ou expedi¢do dos produtos agricolas. Nesse processo, uma amostra do
lote é coletada e submetida & analise para avaliar sua condi¢édo, englobando aspectos
como qualidade, tamanho e teor de umidade dos grédos, além da verificacdo de
impurezas ou defeitos (Brasil, 2006).

A classificagéo é relevante em um ambiente de comércio internacional, onde a
padronizacdo e a transparéncia sdo exigidas para atender as demandas dos
consumidores e reguladores (Abiove, 2024). Para que 0S grados sejam
comercializados, interna ou externamente, devem atender a rigorosos padrdes de
qualidade estabelecidos pela legislagdo, segundo Instrucdo Normativa MAPA —
Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento n°® 38/2006.

O descumprimento dos padrdes de qualidade pode resultar em penalidades
financeiras para produtores e comerciantes, afetando a rentabilidade e a
sustentabilidade do negocio. Os principais critérios avaliados durante a classificacéo
incluem percentuais de impurezas, niveis de umidade e a quantidade de grdos com
defeitos, sejam graves ou leves, devendo estar dentro dos limites estipulados pela
legislacédo vigente e pela empresa compradora.

Os defeitos encontrados podem ser atribuidos a uma série de fatores, desde
condi¢cdes inadequadas de cultivo e manejo até falhas no armazenamento e

transporte. Por exemplo, umidade excessiva durante a colheita pode levar ao
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crescimento de fungos, enquanto praticas inadequadas de armazenamento podem
resultar em infestacao por insetos (Silva; Pereira, 2020).

Os defeitos nos gréos, como mofo, infestacdo por insetos, danos fisicos ou
alteracbes quimicas, impactam no valor nutricional e na aceitacdo comercial. A
reducdo do valor nutricional pode ocorrer devido ao desgaste dos nutrientes, como
proteinas, vitaminas e minerais, provocada por fungos (Costa; Silva, 2018).

Os graos defeituosos podem ser contaminados por micotoxinas, produzidas por
fungos, cuja ingestdo pode acarretar problemas de salde, levando a uma diminuicédo
da aceitacdo no mercado, especialmente para consumo humano (Junqueira; Tavares,
2020). A qualidade do produto é afetada, uma vez que grdos com defeitos fisicos,
como rachaduras ou manchas, sédo considerados de qualidade inferior, resultando na
diminuicdo do valor comercial e impactando na utilizacdo como produtos alimenticios
e/ou racdo animal (Nascimento; Oliveira, 2019).

Dependendo da destinacdo, grdos de consumo humano sdo avaliados com
rigor na aparéncia e qualidade; assim, graos com defeitos podem ser redirecionados
para racao animal ou para a producao de biodiesel, onde a qualidade € menos critica,
mas ainda assim afetada por contaminacdes (Borges; Ribeiro, 2021). A presenca de
defeitos diminui o valor de venda e gera custos adicionais para produtores e
comerciantes, podendo gerar inspecoes, limpeza ou até descarte de lotes inteiros que
nao atendam aos padrdes de qualidade (Martins e Pereira, 2020).

A implementacédo de controles rigorosos e praticas adequadas em cada fase
do processo agricola garante a conformidade com padrdes de qualidade e minimiza o
impacto negativo sobre a comercializacdo e o valor dos produtos. A eficacia na
deteccao e correcao desses defeitos ajuda a manter a confianga dos consumidores e
assegurar a competitividade no mercado global (Vieira; Melo, 2020).

Durante a classificacéo, diversos defeitos podem ser identificados nos gréaos de
soja (Figura 3), esses defeitos podem ocorrer em qualquer etapa do processo agricola
e de distribuicdo, e tém a capacidade de comprometer a aparéncia e a qualidade dos
graos. Entre os problemas comuns estao a presenca de graos danificados, moidos ou
contaminados, 0s quais afetam a estética do produto e sua qualidade nutricional e

seguranca alimentar (Abiove, 2024).
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Figura 3. Imagens de Defeitos de Graos de Soja.
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Fonte: Abiove, 2024.

Gurieva, Tarasova e Khaba (2023) destacam que durante a colheita, o
armazenamento e o transporte, praticas inadequadas de manejo podem resultar em
diversos defeitos, afetando a qualidade e o valor comercial dos grdos. Dentre os
principais problemas estédo as quebras causadas pelo manuseio impréprio; a umidade
excessiva durante o armazenamento; e o acumulo de calor devido ao armazenamento
inadequado, podendo promover o crescimento de microorganismos e deteriorar a
qualidade dos graos. Vale destacar a importancia de praticas de manejo adequadas
para minimizar esses defeitos.

Para reduzir os problemas relacionados a qualidade dos gréos, os produtores
de soja podem adotar estratégias preventivas e corretivas ao longo do processo de
producdo e distribuicdo, incluindo o uso de préaticas agrondmicas avancadas para
controlar pragas e doencas, bem como o0 monitoramento das condicbes de
armazenamento e transporte. Com a implementacdo de tecnologias, como sensores
e sistemas de monitoramento em tempo real € possivel otimizar essas praticas,
garantindo um ambiente adequado para o armazenamento e transporte dos graos
(Souza; Almeida; Pereira, 2023).
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2.3. GESTAO DE DADOS AGRICOLAS

A compreensao e enfrentamento de desafios na gestdo de dados agricolas
geram eficiéncia e avanco do setor. O uso de sensores integrados para o
monitoramento de pragas e doencgas nas lavouras, com o uso de redes de sensores
sem fio, resulta na melhoria da deteccdo precoce de infestacdes, reduzindo a
necessidade de uso intensivo de pesticidas (Rodriguez et al., 2020).

A analise de big data aplicada a gestédo de fazendas de larga escala, explora
como os dados climaticos histéricos e previsdes futuras podem otimizar 0 momento
do plantio, maximizando a produtividade e reduzindo desperdicios. Ao utilizar dados
climaticos historicos e previsdes futuras, € possivel identificar o melhor momento para
o plantio, resultando em um aumento da produtividade das culturas, com reducdo no
uso de insumos, como agua e fertilizantes (Smith; Johnson, 2019).

O uso de inteligéncia artificial permite prever a produtividade agricola com
base em imagens de satélite, com ajustes na aplicacdo de fertilizantes e irrigacéo de
acordo com a demanda exata de cada area cultivada. O modelo desenvolvido ajusta
a aplicacéo de fertilizantes e a irrigacdo de acordo com as demandas especificas de
cada area de cultivo, resultando em reducdo no uso de agua e insumos, sem
comprometer a produtividade. Além disso, os resultados indicaram melhoria na
previsao de colheita (Almeida et al., 2021).

Mesmo com tantos avancos, 0s agricultores e pesquisadores enfrentam
obstaculos ao tratar da coleta, organizacao e analise de dados agricolas dispersos e
heterogéneos (Wang, et al., 2019). Outro desafio consiste em enfrentar a diversidade
de fontes de dados; onde agricultores e pesquisadores tratam com informacdes
provenientes de uma variedade de fontes, incluindo sistemas de monitoramento,
sensores de campo, registros manuais e registro de imagens. Integrar e consolidar
esses dados de maneira eficiente € uma tarefa complexa, requerendo tempo e
recursos (Brown; Bell, 2019).

Os dados agricolas podem variar em formato, estrutura e qualidade,
dificultando sua integracdo e analise. Por exemplo, dados coletados por diferentes
tipos de sensores podem ser formatados de maneira diferente, tornando dificil
combina-los para analises integradas, e podendo levar a inconsisténcias e

imprecisdes, comprometendo a confiabilidade dos resultados (Yu et al., 2018).
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A escala e o volume dos dados agricolas gerados diariamente € um dos
desafios. Com o avanco da tecnologia de sensoriamento remoto e automacao
agricola, a quantidade dos dados coletados estd aumentando exponencialmente
(Zhao et al., 2019). Tratar com grandes volumes de dados de maneira eficiente requer
infraestrutura e ferramentas adequadas, o que nem sempre estdo disponiveis para 0s
produtores rurais e pesquisadores (O'neal et al., 2018).

A falta de padronizagdo dos dados agricolas é outro desafio. Os dados
coletados por diferentes dispositivos e sistemas podem seguir padrdes diferentes de
formatacdo e estrutura, dificultando sua interoperabilidade e compartilhamento,
podendo resultar em silos de dados, onde informacfes importantes ficam inacessiveis
(Daniel; Tschorsch, 2021).

Silos de dados referem-se as estruturas ou sistemas isolados, onde dados
sdo armazenados de forma fragmentada, dificultando o acesso e a integracdo de
dados entre diferentes departamentos ou areas de uma organizac¢ao, como resultado.
Os dados ficam encapsulados em silos, limitando a capacidade da organizagéo de
acessar informacoes relevantes, podendo ser utilizadas para tomada de decisbes
estratégicas (Lopes; Almeida; Sousa, 2019).

A existéncia de silos de dados pode levar a redundéancias, inconsisténcias e
falta de colaboracéo entre as equipes, quando os dados ndo sao compartilhados ou
integrados. Ha o risco que decisbes sejam baseadas em informacdes incompletas ou
desatualizadas, sendo probleméatico em setores dependentes fortemente de dados,
como a agricultura, onde a capacidade de analisar e reagir as informacdes em tempo
real pode impactar na produtividade e na eficiéncia das opera¢des (Furlan; Piazza;
Moreira, 2017).

A falta de capacidade técnica e conhecimento também é um desafio, onde
nem todos os produtores e pesquisadores tém acesso a recursos ou treinamento
adequados para coletar, organizar e analisar dados de maneira eficaz, podendo levar
a subutilizacdo de dados e dificultar a tomada de decisdes (Dagar et al., 2021).

Em face desses desafios, é necessario a busca por solugdes inovadoras e
colaborativas para a gestdo de dados, com a implementacdo de padrdées de
formatacdo e interoperabilidade, investimentos em infraestrutura tecnoldgica e a

promocao do desenvolvimento de habilidades e capacidades.
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2.4 IMPACTOS CLIMATICOS NA PRODUCAO AGRICOLA

A agricultura esta enfrentando uma série de desafios devido a mudanca
climatica (Lobell et al., 2018). A anélise da mudanca climatica na producéo agricola
tem demonstrado influéncia de fatores como temperatura, umidade e padrdes de
precipitacdo nas safras futuras (Figura 4). A compreensédo desses padrdes permite o

planejamento agricola e a adocao de praticas de manejo adequadas.

Figura 4. Perfil da ameaca climatica a seguranca da América do Sul, Central e Caribe, cenario de
curto, médio e longo prazo.
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Fonte: Tavora, Franca e Lima (2022) adaptado de TCCS (2020).
Silva et al. (2021) discutem as alteracdes nos padrdes climaticos, o aumento

da temperatura, os padrbes de precipitacdo irregulares e os eventos climaticos
extremos que estdo impactando a producédo agricola. Os fendmenos climéticos El
Nifio e La Nifla afetam a dindmica atmosférica e oceanica, influenciando os padrbes
climaticos globais e, consequentemente, a agricultura em diversas regides.

El Niflo e La Nifa (Figura 5) sdo fendbmenos climaticos, resultantes de
variagbes na temperatura da superficie do mar, no Oceano Pacifico equatorial,
influenciando os padrdes climaticos globais, El Nifio ocorre quando as aguas do
Pacifico equatorial aguecem anormalmente, afetando os ventos alisios e alterando a
circulacao atmosférica, podendo ocasionar mudancas nas precipitacées, aumentando
a probabilidade de secas em algumas regides e chuvas intensas em outras. Por outro
lado, La Nifia é caracterizada pelo resfriamento das aguas do Pacifico equatorial,
reforcando os ventos alisios e resultando em padres climaticos opostos, como
chuvas acima da média em areas tropicais e secas em outras regides, especialmente

na costa oeste das Américas (Mcculloch, 2021).
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Figura 5. Transicdo de El Nifio para La Nifia.
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Fonte: Agros, 2024.

As mudancas climaticas estdo agravando a frequéncia e a intensidade de
eventos climaticos extremos, incluindo El Nifio e La Nifia (Hussain; Ahmad; Rashid,
2021). O aumento das temperaturas globais, causado pela emisséo de gases de efeito
estufa, tem a capacidade de influenciar os padrbes oceanicos e atmosféricos que
governam esses fendbmenos. Por exemplo, temperaturas mais elevadas da superficie
do mar podem intensificar o El Nifio, aumentando a probabilidade de ocorréncias
severas. Além disso, a alteracdo das correntes oceéanicas e dos ventos alisios pode
levar a um comportamento menos previsivel de La Nifia, tornando a previsdo e a
gestao dos impactos climaticos desafiadoras (Kumar et al., 2022).

A inversao dos fendmenos climaticos El Nifio e La Nifia pode ter efeitos na
agricultura, pois altera os padrdes de precipitacdo e temperatura. Durante um evento
El Nifio, os agricultores podem enfrentar secas severas em areas tradicionalmente
férteis, resultando em baixas colheitas e aumento da vulnerabilidade a pragas e
doencas. Além disso, a ocorréncia de chuvas intensas pode causar inundacdes,
afetando a qualidade do solo e a saude das culturas. Em contrapartida, La Nifia pode
causar chuvas excessivas em regibes sofrendo com a saturacdo do solo,
comprometendo a colheita e causando erosédo (Tadesse, et al., 2022).

Silva et al., (2019) evidenciaram que o aumento da temperatura altera os
ciclos de crescimento das plantas, afetando o tempo de floragcéo e frutificacéo, além
das chuvas irregulares e as secas prolongadas prejudicarem o desenvolvimento das

plantas, resultando em menores rendimentos e qualidade inferior das producdes.
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Além disso, tempestades severas e ondas de calor, podem causar danos as lavouras,
resultando em perdas para os agricultores.

Diante desse cenario, a agricultura precissa se adaptar as mudancas
climaticas. Uma abordagem para enfrentar esse desafio é a centralizacdo de dados
agricolas e a utilizacdo de tecnologias de analise de dados para prever e diminuir 0s
impactos da mudanca climatica na producéo agricola (Valin et al., 2020).

Com os dados centralizados, os agricultores podem tomar decisdes proativas
para gerenciar suas lavouras, em face as mudancas climéticas. Por exemplo, a
analise de histéricos de padrdes climaticos pode ajudar os agricultores na
identificacdo de periodos de risco para eventos climéaticos extremos e medidas
preventivas, como investir em infraestrutura de irrigacdo e implementar praticas
agricolas resistentes ao clima (Ferreira et al., 2020).

A utilizacdo de modelos de previsao climatica pode ajudar os agricultores na
antecipacdo de mudancas nas condi¢cdes climaticas e ajustar suas estratégias de
cultivo. Se uma previsao indicar um periodo de seca prolongada, os agricultores
podem adotar préaticas de conservacdo de agua e selecionar variedades de cultura
tolerantes a seca (Harrison et al., 2020).

Santos et al, (2021) ressaltam a colaboracdo entre agricultores,
pesquisadores, instituicdes académicas e governamentais, para enfrentar os desafios
impostos pela mudanca climatica na agricultura. Essa colaboragéo inclui a coleta e
compartilhamento de dados, o desenvolvimento de modelos de previsédo climética
precisos e a implementacdo de estratégias de adaptacdo climatica nas praticas
agricolas, bem como o desenvolvimento de politicas publicas.

A mudanca climética representa ameaca na producao agricola, no entanto, ao
centralizar dados e adotar abordagens baseadas em analise de dados, os agricultores
podem se posicionar de forma resiliente, a fim de garantir a seguranca alimentar e a

sustentabilidade agricola a longo prazo (Zhang et al., 2022).
2.5 CENTRALIZACAO DE DADOS

A centralizacdo de dados na agricultura tem ganho destaque, principalmente
devido a crescente quantidade de informacfes geradas por tecnologias integradas
nas praticas agricolas. A implementacdo de tecnologias de sensoriamento remoto,
Internet das Coisas (I0T), estacdes meteorologicas e dispositivos inteligentes cria um

grande volume de dados que, se mal gerenciado, pode levar a desafios na analise e
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utilizacdo desses dados. Diante disso, a centralizacdo de dados é considerada uma
solucdo para otimizar a tomada de decisdo e a gestdo das operacdes agricolas
(Martins et al., 2019).

Quando os dados nédo sao centralizados, torna-se dificil para os agricultores
acessarem informacdes precisas e atualizadas, o que prejudica a eficiéncia das
operacdes agricolas. A centralizacdo de dados promove a simplificacdo do acesso e
gestao das informacdes e contribui para a transparéncia e a rastreabilidade na cadeia
produtiva agricola, util no contexto da seguranca alimentar, onde a precisédo dos dados
garante praticas agricolas de acordo com os padrdes de qualidade exigidos (Carvalho
et al., 2020).

Além disso, a centralizacdo de dados facilita a colaboracao entre diferentes
agentes do setor agricola. Ao centralizar as informagfBes € possivel acessar os
mesmos dados e trabalhar de maneira colaborativa na identificar solugbes para
melhoria da produtividade agricola (Pereira et al., 2019). O compartilhamento de
dados é chave para o avanco da agricultura de precisao. A centralizacdo dos dados
permite que modelos de analise preditiva e ferramentas de big data sejam aplicados
de maneira eficaz, aumentando a capacidade para identificar padrbes e prever
tendéncias climéticas e de producéo (Basso; Antle, 2020).

A centralizacéo e o uso de tecnologias de analise de dados, como inteligéncia
artificial e aprendizado de maquina, podem otimizar a tomada de decisdo ao permitir
uma analise rapida e precisa dos dados coletados em campo, relevante para a gestao
de recursos como agua, fertilizantes e pesticidas, uma vez que permite aos
agricultores agirem em resposta as variaveis que impactam diretamente a
produtividade das colheitas (Rose et al., 2018).

A centralizac&o de dados promove a integracéo das informacgdes provenientes
de diferentes fontes, resultando uma visdo abrangente das operacfes agricolas,
fundamental para promover a sustentabilidade no setor agricola, uma vez que o0 uso
eficiente de dados pode ajudar a reduzir desperdicios e otimizar 0 uso de insumos
agricolas (Duncan et al., 2021). A capacidade de centralizar e analisar dados em
tempo real pode ser um fator relevante para a resiliéncia das praticas agricolas (Huang
et al., 2020).

A implementagdo de sistemas centralizados requer investimentos em
infraestrutura e capacitacdo tecnologica, no entanto, os beneficios em termos de

eficiéncia e produtividade podem compensar esses custos a longo prazo,
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especialmente a medida que as tecnologias se tornam mais acessiveis (Pagliari et al.,
2019). Ha a necessidade de garantir que os sistemas de centralizacdo de dados sejam
robustos e seguros, a fim de proteger a integridade e a confidencialidade das
informacdes sensiveis do setor agricola (Jones et al., 2021).

A centralizacdo de dados tem implicacbes nas politicas publicas. A
implementacédo de politicas para adocédo de tecnologias de centralizacdo de dados
pode promover uma agricultura sustentavel e eficiente, ao fornecer subsidios e
incentivos financeiros para a adocdo de tecnologias de centralizagdo. Os governos
podem ajudar a superar as barreiras econdmicas e tecnoldgicas que dificultam a
integracdo de sistemas de dados agricolas (Silva et al., 2020).

Dessa forma, a centralizacdo de dados € importante para o avan¢co da
agricultura. Ao proporcionar maior transparéncia, eficiéncia e colaboragdo entre os
diferentes atores da cadeia produtiva, contribui para uma agricultura mais sustentavel
e resiliente, capaz de enfrentar os desafios crescentes impostos pelas mudancas

climaticas e pelas demandas globais por seguranca alimentar.
2.6. DATA WAREHOUSE

Segundo Paliwal e Saraswat (2022), um data warehouse é uma éarea de
armazenamento de dados, que permite o gerenciamento de atividades de business
intelligence, especificamente consultas complexas e analises de grandes volumes de
dados. Ha integracdo de dados de varias fontes heterogéneas em um repositério
centralizado e organizado, proporcionando uma visdo unificada e consistente das
informagdes. Os data warehouses s&o otimizados para a leitura de dados e séo
utilizados para armazenar dados historicos, permitindo analises de tendéncias e a
geracdo de relatérios detalhados para auxiliar a tomada de decisGes estratégicas
dentro das organizagoes.

Business Intelligence (BlI) é o conjunto de processos, tecnologias e
ferramentas que transformam dados brutos em informacdes para a tomada de
decisfes estratégicas (Sharma; Agarwall, 2021). No setor agricola, sua importancia
estd na necessidade de decisfes baseadas em dados, aproveitando informacodes
geradas por sensores, drones e sistemas de IoT para otimizar o plantio, irrigacdo e
colheita (Shukla; Kapoor; Jain, 2020).

O Bl melhora a eficiéncia operacional, auxiliando na gestédo de recursos como

agua e fertilizantes, e ajuda prever tendéncias e riscos, como mudancas climaticas ou
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flutuacbes nos precos. Além disso, o Bl promove préaticas agricolas sustentaveis,
coOmo 0 uso consciente da agua e a rotacdo de culturas, contribuindo para a
preservacdo ambiental. Também, € relevante na rastreabilidade e conformidade,
garantindo que agricultores cumpram as regulamentacfes de seguranca alimentar e
monitorem todas as etapas da cadeia produtiva, facilitando auditorias e garantindo a
qualidade dos produtos (Villas-Boas et al., 2021).

O fluxo de informag¢Bes em um data warehouse (Figura 6) é um processo
estruturado, envolvendo varias etapas para coleta, transformagéo e armazenamento
de dados provenientes de diferentes fontes (Microsoft Learn, 2024). O processo inicia
com extracdo de dados de bases operacionais, bancos de dados transacionais e
fontes heterogéneas, como arquivos de log, aplicativos de ERP (Enterprise Resource
Planning) e sistemas CRM (Customer Relationship Management).

Figura 6. Fluxo de Informa¢gBes em um data warehouse.
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Na etapa de extracdo, os dados sédo coletados de suas fontes originais e
preparados para a proxima fase, um passo critico, pois os dados podem estar em
formatos variados e precisar de uma padronizagdo inicial (Mannino, 2020).
Ferramentas de coleta de dados como sensores, API’s, entre outros, s&o utilizadas
para realizar essa funcdo, garantindo a extracdo de dados de maneira eficiente e

segura (Ta'a et al., 2022).
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A etapa de transformacéo, dados extraidos passam por limpeza, filtrados e
formatados de acordo com as demandas do ambiente de data Warehouse. Os dados
sdo normalizados ou desnormalizados, agregados, e enriquecidos para garantir
consisténcia e qualidade, onde as transformacdes incluem remocéo de duplicatas,
correcdo de valores incorretos e conversdao de unidades de medida, assegurando
precisao e consisténcia dos dados, para a etapa de analise (Mannino, 2020).

Ap6s a transformacdo, os dados sdo carregados no data warehouse,
envolvendo a insercdo de dados processados em estruturas de armazenamento
especificas, otimizando o acesso e a analise (Mannino, 2020). Essas estruturas
incluem as tabelas fato, contendo informacGes base para analises. Paralelamente,
existem as tabelas dimensé&o, usadas para armazenar atributos descritivos, como
categorias de produtos, datas ou localizacdo, permitindo aos dados serem
organizados de forma a facilitar a categorizacao e a consulta (Marr, 2021).

O processo de carregamento de dados no data warehouse pode variar
dependendo do volume de dados e da frequéncia de como esses dados precisam ser
atualizados, quando se trata de grandes volumes de dados ou situagdes em que as
atualizacdes ndo sdo imediatas. E comum a utilizacdo do método de carregamento
em lotes (batch loading).

Nesse cenario, os dados sdo acumulados ao longo de um periodo, como
horas ou dias, e entdo processados e inseridos no data warehouse em uma Unica
operacdo. Esse método é eficiente para sistemas que podem lidar com um certo
atraso nas atualizacdes, permitindo carregar grandes quantidades de dados de uma
s6 vez, sem sobrecarregar o sistema constantemente (Suresh; Saravanan, 2021).

Por outro lado, o carregamento em tempo real (real-time loading) é utilizado
quando é necessario manter os dados atualizados e disponiveis para os usuarios. Os
dados sé&o inseridos no data warehouse conforme sdo gerados, sem intervalos
significativos. Esse método é essencial para cenarios onde decisdes precisam ser
tomadas com base em dados atualizados continuamente, como em sistemas
monitoradores de condicbes climaticas, mercados financeiros, ou operacdes
logisticas, onde qualquer atraso pode prejudicar a eficiéncia das decisdes (Gupta e
Sharma, 2021). A principal diferenca entre batch loading e real-time loading reside na

forma como os dados séo processados (Figura 7)
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Figura 7. Diferenca entre carregamento em tempo real e carregamento em lotes.
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Fonte: Adaptado de Richman (2024).

A escolha entre carregamento em lotes e em tempo real depende das
necessidades especificas do sistema e dos usuarios. Para situacfes que exigem
dados imediatos e em constante atualizacao, o real-time loading € mais adequado. Ja
para casos em gque a analise pode ser feita de forma periddica, o batch loading é mais
eficiente, pois economiza recursos de processamento e evita atualizacdes continuas,

podendo sobrecarregar o sistema.
2.6.1 Data Warehouse E Sua Aplicacdo Na Agricultura

A aplicacéo de tecnologias de data warehouse na agricultura integra e gerencia
grandes volumes de dados agricolas, oferecendo armazenamento, processamento e
analise de informacdes oriundas de multiplas fontes, e oferece conhecimentos aos
agricultores e gestores de agronegécio. A implementacdo de data warehouse na
agricultura visa melhorar a eficiéncia operacional, otimizar a gestdo de recursos e
facilitar a tomada de decisdes (Paliwal; Saraswat, 2022).

A introducdo de data warehouses na agricultura representa um avanco no
gerenciamento de dados agricolas em larga escala. Essas ferramentas séo projetadas
para centralizar e organizar grandes volumes de dados de maneira eficiente,
proporcionando analises avancadas e tomada de decisGes no setor agricola, capazes
de tratar dados heterogéneos e complexos provenientes de diversas fontes, incluindo
sistemas de monitoramento automatizados, sensores agricolas, registros manuais e
imagens (Machado et al., 2020)

Os data warehouses integram e consolidam dados, oriundos de diferentes
formatos e estruturas, em um Unico local acessivel, permitindo analise integrada dos

dados agricolas, proporcionando uma visdo ampla e coesa da produgéo. Os agentes
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do setor agricola podem acessar facilmente essas informacdes e realizar analises
detalhadas sobre varios aspectos da atividade, como produtividade, saude das
plantas, condigcbes ambientais e eficiéncia operacional (Smith, 2021).

Com a capacidade de armazenar o histérico de dados agricolas, permite
analise longitudinal dos dados e possibilita a avaliacdo de tendéncias sazonais,
variacfes climaticas e impactos de intervenc¢des agricolas ao longo das safras. Essa
perspectiva temporal permite compreensdo do desempenho agricola ao longo do
tempo e identificacdo de oportunidades de melhoria (Machado, 2022).

A aplicacdo dessa tecnologia permite a centralizacdo de informacdes sobre as
condicbes ambientais que afetam o cultivo, incluindo dados meteorologicos, como
temperatura, umidade e precipitacao, informacdes sobre o solo e o relevo da area de
plantio (Karanikolas et al., 2021). Ao integrar esses dados com informagdes sobre o
ciclo de cultivo é possivel avaliar o impacto das condicbes ambientais na salde e no
rendimento das plantas, permitindo ajustes oportunos nas praticas de manejo.

Os data warehouses permitem aos agricultores o armazenamento e andlise de
imagens, fotografias aéreas e dados de sensoriamento remoto para avaliar a satde
das plantas ao longo do ciclo de cultivo, podendo ajudar na identificacdo precoce de
doencas, pragas ou deficiéncias nutricionais, e permitindo intervencdes rapidas e
eficazes para proteger e promover o crescimento saudavel das plantas (Jones et al.,
2021).

Outro beneficio de data warehouse é sua utilizacdo no monitoramento e
otimizacdo do uso de insumos agricolas, como fertilizantes e defensivos. Ao
centralizar informacdes da aplicacdo de insumos e condicfes do solo, os agricultores
avaliam a eficacia das praticas de manejo e identificar oportunidades de reducéo de
custos e diminuicdo do impacto ambiental (Silva et al., 2022).

O data Warehouse se aplica a toda cadeia produtiva, dando suporte a
rastreabilidade e a certificacdo de produtos. Ao registrar e rastrear dados do processo
de producéo, demonstram a conformidade com padrdes de qualidade e seguranca
alimentar, agregando valor aos produtos (Dupont et al., 2021).

2.6.2 Modelagens Multidimensionais

A modelagem multidimensional é uma abordagem utilizada na organizagéo e
analise de dados em sistemas de data warehouse, facilitando a visualizagdo e

compreensao das informacfes por meio de uma estrutura que permite mdaltiplas
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perspectivas de analise. Esse tipo de modelagem é eficaz para dar suporte as
decisbes de negocios, organizando os dados em um formato facilitador de consultas
complexas e analises detalhadas (Golfarelli; Gokcel, 2020).

Dentro do data warehouse, os dados sao organizados em esquemas,
geralmente em forma de estrela ou floco de neve, facilitando a navegacédo e a
realizacdo de consultas complexas (Akid et al., 2022). Esses esquemas estruturam os
dados de maneira l6gica, permitindo analise eficiente e geracéo de relatérios.

No contexto de data warehouses, 0os esquemas estrelam e floco de neve séo
modelos multidimensionais para organizacédo de dados para otimizar a eficiéncia das
consultas e analises (Akid et al, 2022). O esquema estrela (Figura 8) € comumente
utilizado para organizar dados com uma tabela de fatos central e varias tabelas

dimensdes ao seu redor.
Figura 8. Modelo Estrela.

Dimenséao_Praca

id_Local

cidade

estado

= Dimens&ao_Tempo

id_Tempao
dia

mes

ano

dia_Semana

Fatos_Vendas

id_Tempo

id_Local
codigo_Produto
guantidade_vendida

valor_Venda

¥

¥

= Dimensao_Produto

codigo_Produto
descricao

preco

tipo

Fonte: Adaptado de Fonseca (2023).

No modelo estrela, a tabela de fatos quantifica os dados analisados, como
vendas, transacfes ou eventos. Cada registro na tabela de fatos contém chaves
estrangeiras, referenciando as tabelas dimensdes e métricas quantitativas, como
guantidade vendida ou receita gerada. As tabelas dimensbes armazenam dados
descritivos relacionados as métricas da tabela de fatos. O esquema estrela facilita a
execucdo de consultas complexas devido as tabelas dimensbes acessiveis pela

tabela de fatos, permitindo execucéo juncdes de forma eficiente (Fonseca, 2023).
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O esquema em floco de neve (Figura 9) é uma extensédo do esquema estrela
com tabelas dimensfes normalizadas e detalhadas. Diferente do esquema estrela, as
tabelas dimensdes no esquema em floco de neve séo detalhadas e normalizadas. As
informacdes nas tabelas dimensfes séo divididas em mudltiplas tabelas, eliminando
redundancias. Uma tabela dimensao de produtos é dividida em tabelas, armazenando

categorias de produtos e detalhes de fornecedores (Ciferri, 2022).

Figura 9. Modelo Floco de Neve.
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Fonte: Adaptado de Ciferri, 2022.

A normalizacédo € um processo importante no desenvolvimento de bancos de
dados, visando organizar os dados de forma a reduzir a redundéancia e melhorar a
integridade, sendo dividida em trés formas normais (Date, 2019).

Uma tabela esta na primeira forma normal (1FN) se todos os seus atributos
contém apenas valores atdmicos, ou seja, cada coluna deve armazenar um Unico
valor, e ndo um conjunto de valores ou uma lista. Além disso, cada linha deve ser
Unica, alcangado através de uma chave primaria. Para alcancar a 1FN, é necessario
eliminar colunas contendo multiplos valores e criar uma chave primaria para identificar

exclusivamente cada registro.
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Uma tabela esta na segunda forma normal (2NF) se estiver na 1NF e todos
os atributos ndo-chave forem completamente dependentes da chave primaria, nao
deve haver dependéncias parciais, onde um atributo depende apenas de parte da
chave primaria. Para atingir a 2NF, deve-se identificar essas dependéncias parciais e
dividir a tabela em mais tabelas, onde cada tabela contém apenas informacfes que
dependem completamente da chave primaria.

Uma tabela esta na terceira forma normal (3FN) se estiver na 2NF e nao
houver dependéncias transitivas entre os atributos ndo-chave. Isso significa que um
atributo ndo-chave ndo deve depender de outro atributo ndo-chave. Para alcancar a
3NF, é necessario identificar e remover essas dependéncias transitivas, criando
tabelas que relacionem os dados de maneira adequada.

A normalizacdo até a terceira forma normal garante a integridade e a
consisténcia dos dados em um sistema de banco de dados, embora a normalizacéo
possa levar a consultas complexas devido a necessidade de mais juncdes entre
tabelas. Também, proporciona economia de espaco de armazenamento e uma
reducdo na redundancia de dados, tornando a manutencédo e a atualizagdo das
informacdes mais eficientes.

Enquanto a normalizacdo até a terceira forma normal € necessaria para
assegurar a integridade e a consisténcia dos dados, para a escolha entre um esquema
estrela e um floco de neve é necessario equilibrar a simplicidade e a eficiéncia das
consultas com a normalizacéo e a reducao da redundéancia de dados (Vassiliadis;
Sellis, 2020).

O esquema estrela é simples e eficiente para consultas, pois requer menos
juncdes entre tabelas, sendo ideal para data warehouses onde a simplicidade e a
velocidade das consultas sdo prioritarias. Por outro lado, o esquema floco de neve
oferece maior normalizacdo e economia de espaco, sendo Util em cenarios passiveis
de violacéo de integridade dos dados e redundancia de dados. Ambos 0s esquemas,
estruturam os dados de modo diferente para atender as demandas e objetivos da
analise de dados (Date, 2019).

E possivel mesclar os esquemas estrela e floco de neve com criacdo de
modelo hibrido, esquema constelacdo ou estendido (Figura 10), no esquema hibrido,
algumas dimensbes podem ser organizadas de forma simples e direta como no
esquema estrela, onde cada dimensédo esta ligada a tabela de fatos. Outras

dimensdes, no entanto, podem ser normalizadas como no floco de neve, onde as
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informacdes sao divididas em varias tabelas para reduzir redundancias e melhorar a

integridade dos dados (Ni et al., 2022).

Figura 10.

“Dimensdo_Promocao

nome

caracteristica

promocao

Dimensdo_Data

id_Data
dia

més
—<
ano

Dimensdo_Filial

id_Filia SR
nome_Filial
cidade

estado

Fonte: Adaptado de Ciferri, 2022.
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O modelo constelacdo permite consultas que exigem rapidez e simplicidade

possam utilizar a modelo estrela, enquanto as que demandam analise detalhada e

precisa possam utilizar o modelo floco de neve. Dessa forma, o esquema hibrido

oferece flexibilidade maior, balanceando a simplicidade e a eficiéncia das consultas

com a integridade e a consisténcia dos dados (Ciferri, 2022).

2.7COLETA DE DADOS EM ESTACOES METEOROLOGICAS

A coleta de dados em estacbes meteorologicas permite a obtencdo de

informacdes precisas sobre as condi¢cdes atmosféricas, necessarias para analise e

tomada de decisdo em diversas areas, incluindo a agricultura. Este processo envolve
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a instalacdo e manutencédo de equipamentos, a coleta e transmissdo de dados em
tempo real e a analise dos dados para gerar informacdes (WMO, 2021).

As estacdes meteoroldgicas sdo compostas por uma variedade de sensores e
instrumentos, medidores de diferentes parametros atmosféricos. Os equipamentos
tipicos incluem termdémetros para medir a temperatura do ar, higrémetros para avaliar
a umidade relativa, barémetros para monitorar a pressao atmosférica, anemémetros
para medir a velocidade do vento e pluviometros para quantificar a precipitacao
(Oliveira et al., 2021). A escolha e a calibracao dos sensores garantem a preciséo dos
dados coletados (Wei et al., 2019).

A instalacdo de estacdes meteoroldgicas deve ser realizada em locais capazes
de garantir a precisdo e a representatividade dos dados (Figura 11). A localizacdo é
escolhida com base em critérios como a auséncia de obstrucfes passiveis de afetar
medicdes, a estabilidade do solo e a distancia de fontes de poluicdo. Apos a
instalacdo, sera realizada manutencao regular para assegurar o funcionamento dos
equipamentos de forma correta e os dados coletados precisos. Isso inclui a calibracao
periddica dos sensores, a limpeza dos componentes e a verificacdo dos sistemas de
transmissao de dados. A manutenc¢do preventiva ajuda a minimizar erros e garantir a

continuidade da coleta de dados (Vianna et al., 2017).

Figura 11. Mapa das estacdes meteoroldgicas do INMET, do Agritempo, da ANA e da Epagri, de
acordo com as coordenadas disponiveis nos respectivos.
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Fonte: Vianna et al., 2017.

Uma caracteristica das estacdes meteorologicas € a capacidade de coletar e

transmitir dados em tempo real. Os sensores medem continuamente 0s parametros
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atmosféricos e enviam as informacdes para uma unidade central de processamento,
podendo estar localizada na prépria estacdo ou em um centro de controle remoto. A
transmissdo dos dados pode ser realizada por meio de diversos métodos, incluindo
redes celulares, satélites ou conexdes via internet. A coleta em tempo real permite
monitoracdo continua das condicbes meteorologicas e tomada de decisbes rapida,
especialmente em situacdes de eventos climaticos extremos (Fu et al., 2023).

Os dados coletados sdo armazenados em bancos de dados, onde sao
organizados e processados para analise posterior. O armazenamento pode ser feito
localmente na estacdo ou em servidores remotos, dependendo da configuracédo do
sistema.O processamento dos dados envolve a aplicacao de algoritmos para filtrar e
analisar as informacgfes, a fim de gerar relatorios e gréficos representativos das
condi¢cdes atmosféricas (Fu et al., 2023). Técnicas de processamento de dados
incluem correcdo de erros e interpolacdo de valores para preencher lacunas nas
séries temporais (Hyndman e Athanasopoulos, 2021).

Para obter uma visdo completa das condi¢cdes climaticas, os dados das
estacBes meteoroldgicas sdo frequentemente integrados com informacdes de outras
fontes, como imagens de satélite, modelos climaticos e dados de estacdes
meteoroldgicas vizinhas (Zhao; Chen; Whang, 2020).

A integracdo de diferentes fontes de dados permite analise robusta e precisa
das condicdes atmosféricas e suas implicacbes para a agricultura, com técnicas de
fusdo de dados e modelos de assimilacédo sendo utilizadas para combinar informacdes
de diversas fontes e melhorar a precisdo das previsdes e analises (Pawtowsk;,
Wréblewska; Sysko-Romanczuk, 2023).

Na agricultura, os dados coletados em estacbes meteoroldgicas sdo utilizados
para monitorar condicbes que afetam diretamente a producdo de culturas.
Informacdes sobre temperatura, umidade e precipitacdo permitem previsdo de
doencas, planejamento de irrigacéo e escolha de praticas de manejo. A umidade do
solo e a temperatura do ar podem influenciar o desenvolvimento de pragas e doencas
nas plantas, enquanto os dados sobre precipitacdo ajudam a determinar as
necessidades de irrigacéo (Ogunjo et al., 2021).

A compreensao das variaveis ambientais e suas influéncias no desenvolvimento
de pragas e doencas nas plantas é necessaria para a gestao agricola eficiente. O
Quadro 1 resume como fatores apresentados por Ogunjo et al. (2021) afetam a saude
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das culturas e apresenta aplicacfes praticas, para adocao por parte dos agricultores,

para otimizar suas decisdes e promover a sustentabilidade nas operacdes agricolas.

Quadro 1. Influéncias das variaveis ambientais no desenvolvimento de pragas e doengas nas plantas

e suas aplicacBes na gestédo agricola.

Variavel Influéncia no Desenvolvimento de Pragas

Ambiental e Doencas Uso em Gestéo Agricola

Umidade do Alta umidade pode favorecer o crescimento | Monitorar para ajustar a irrigacao e

Solo de fungos e bactérias. evitar excesso de umidade.
Temperatura | Temperaturas elevadas podem aumentar a Usar dados para selecionar
do Ar reproducdo de insetos e patdgenos. variedades mais resistentes a

temperaturas extremas.

Precipitagédo PrecipitagBes excessivas podem causar Ajustar a programacao de irrigagédo
alagamentos, promovendo doencas e monitorar 4reas propensas a
radiculares. alagamentos.
Luminosidade A falta de luz pode estressar as plantas, Ajustar a cobertura de plantas e a
tornando-as mais suscetiveis a pragas. disposicéo das culturas.
Ventos Ventos fortes podem danificar plantas e Implementar barreiras de vento ou
facilitar a dispersao de esporos. selecionar locais de plantio

estratégicos.

Umidade Alta umidade pode criar condi¢cdes Monitorar e, se necessario, aplicar
Relativa do favoraveis para o desenvolvimento de fungicidas preventivos.
Ar doencas foliares.

Fonte: Baseado em Ogunjo et al., 2021.

Apesar dos avancos tecnolégicos, a coleta de dados em estacdes
meteorolégicas enfrenta desafios e limitacbes. Entre eles estdo problemas
relacionados a precisdo dos sensores, a variabilidade dos dados, a necessidade de
calibracdo constantes; condicdes ambientais e a manutencdo dos equipamentos,
podendo afetar a qualidade dos dados. Além disso, a transmisséo de dados em tempo
real pode ser afetada por problemas técnicos ou falhas na conectividade, podendo
resultar em lacunas nas séries temporais (Costa et al., 2021).

Os avancos tecnoldgicos tém contribuido para a melhoria da coleta de dados
em estacdes meteoroldgicas, a incorporacdo de sensores precisos, a utilizacdo de
tecnologias de comunicacdo avancadas e a implementacéo de sistemas de analise
automatizados, aprimorando a qualidade e a eficiéncia da coleta de dados. Além
disso, o desenvolvimento de plataformas de monitoramento integradas permite a
visualizacao e a andlise dos dados em tempo real, facilitando a tomada de decisdes e

a gestao de informacdes (Haris et al., 2023).
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Para garantir a qualidade e a consisténcia dos dados coletados, as estacfes
meteoroldgicas devem seguir protocolos e normas estabelecidos por organizacdes
internacionais, como a Organizacdo Meteoroldgica Mundial (OMM) e a Associagao
Americana de Meteorologia (AMA). Esses protocolos definem padrbes para a
instalacdo, calibracdo e operacdo dos equipamentos, bem como para o
processamento e a interpretacdo dos dados. O cumprimento dessas normas assegura

a confiabilidade e a comparabilidade das informa¢des meteoroldgicas.

2.8. ALGORITMOS DE RECONHECIMENTO DE PADROES DE IMAGENS

Para os algoritmos, os padrdes em imagens referem-se as caracteristicas visuais
recorrentes, nos quais os algoritmos de processamento de imagem identificam e
analisam para executar tarefas como reconhecimento de objetos, segmentacéo ou
deteccdo de anomalias. Esses padrdes podem incluir texturas, bordas, contornos,
formas geomeétricas, cores e caracteristicas locais, como pontos de interesse. Por
exemplo, a deteccdo de bordas permite que os algoritmos identifiguem limites de
objetos, enquanto a andlise de cores ajuda a distinguir diferentes regides em uma
imagem.

Em aprendizado profundo, os algoritmos aprendem a extrair automaticamente
esses padrdes, 0 que permite a identificacdo de objetos e cenarios com alta precisao.
Tais padrbes sdo essenciais para a aplicacao de algoritmos de visdo computacional
em areas como vigilancia, agricultura de precisdo e roboética (Gonzalez; Woods,
2018).

2.8.1. Algoritmo YOLO

No contexto do reconhecimento de padrbes de imagens para aplicacdes
avancadas, como a integracdo de dados climaticos e imagens agricolas, deve-se
compreender como os defeitos de graos, apresentados em imagens séo capturados
por meio de algoritmos de reconhecimento de padrdes. Kate et al. (2023) apontaram
0s métodos e algoritmos You Only Look Once (YOLO), Redes Neurais Convolucionais
(CNNs) e Vision Transformers (ViTs), cada um possui caracteristicas distintas,
adequados para diferentes aspectos do reconhecimento de padrbes e permitindo aos
modelos de integracao de dados trabalhar com qualquer fonte.

Nazir e Wani (2023) descrevem You Only Look Once (YOLO) como um algoritmo
de deteccédo de objetos em tempo real. YOLO tem uma abordagem rapida e eficiente

para identificar e classificar objetos em uma Unica passagem pela rede neural. Em vez
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de usar uma abordagem de duas etapas, faz deteccdo e classificacdo
simultaneamente, resultando em processamento mais rapido.

O funcionamento do YOLO baseia-se na divisdo da imagem em grades de
células (Figura 12). Cada célula prevé as localizacdes de possiveis objetos e suas
respectivas classes. O modelo gera uma série de caixas delimitadoras e associa cada
caixa a uma classe, com uma probabilidade de confianca. Entdo refina as previsées
por meio de técnicas de supressdo de ndo-maximos, eliminando redundancias e

mantendo as mais relevantes (Nazir; Wani, 2023).
Figura 12. Deteccao de objetos com YOLO.
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Fonte: Adaptado de Lapix, 2018.

Os dados séo capturados utilizando uma arquitetura de deteccao de objetos em
tempo real, processando a imagem em uma Unica passagem e permitindo ao YOLO
alcancar altas taxas de detecgé@o, em tempo real. O formato dos dados de entrada,
geralmente, € uma imagem em RGB, redimensionada para um tamanho fixo antes do
processamento (Nazir; Wani, 2023).

A principal vantagem do YOLO em relacdo a outros métodos € sua velocidade e
eficiéncia, tornando-o ideal para aplicacdes que requerem deteccdo em tempo real,
como monitoramento de seguranca e analise de video, com capacidade de realizar
deteccles rapidas e precisas em ambientes dindmicos. Além disso, sua arquitetura
permite o processamento de grandes volumes de dados de imagem sem comprometer
a velocidade (Redmonm; Farhadi, 2018).
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2.8.2 CNN

Derry, Krzywinski e Altman (2023) destacaram as Redes Neurais Convolucionais
(CNNs) como uma das técnicas mais utilizadas para o reconhecimento de padrées de
imagens. Inspiradas pela estrutura do cortex visual dos animais, sdo projetadas para
identificar padrdes visuais por meio de camadas de convolucao, pooling e camadas
totalmente conectadas. Cada camada convolucional aplica um filtro para detectar
caracteristicas especificas, como bordas e texturas, e as camadas subsequentes
combinam essas caracteristicas para formar representacées mais complexas.

As CNNs capturam dados de imagens em formato de matrizes tridimensionais
altura x largura x canais de cor (Figura 13). Cada filtro extrai caracteristicas especificas
da imagem, e a operacéo de pooling reduz a dimensionalidade dos dados, mantendo
as caracteristicas relevantes. Esse processo permite que a rede aprenda
representacdes hierarquicas das imagens, desde caracteristicas simples até padrdes
complexos (Derry, Krzywinski; Altman, 2023).

Figura 13. Reconhecimento de caracteristicas em imagens com uso de CNN.
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Fonte: Poloni, 2022.

Os dados de entrada para uma CNN pode ser, dentre outros, uma imagem RGB
ou em escala de cinza, que € processada em mdultiplas camadas convolucionais. As
CNNs sao eficazes para tarefas de classificagdo de imagens, deteccdo de objetos e
segmentagcdo semantica. A escolha das CNNs para reconhecimento de padrdes é
baseada em sua capacidade de aprender e generalizar a partir de grandes volumes
de dados de imagem, oferecendo alta preciséo e flexibilidade em diversas aplicacdes
(Derry, Krzywinski; Altman, 2023).

Uma vantagem das CNNSs € sua capacidade de extrair e aprender caracteristicas
relevantes diretamente das imagens, sem a necessidade de engenharia de

caracteristicas manual. O processo de selecionar, transformar e criar novas
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caracteristicas a partir de dados brutos para melhorar o desempenho de modelos de
aprendizado de maquina, envolve a aplicacdo de conhecimento especializado sobre
0 problema para identificar quais informacdes dos dados podem ser (teis para o
modelo (Baldominos; Garcia; Roggen, 2019).

Dentre as CNNs destaca-se a ResNet50 (Residual Networks), proposta por He
et al. (2016), consolidada como uma das redes neurais convolucionais mais eficazes
para tarefas de classificacdo de imagens, especialmente devido a sua capacidade de
diminuir o problema do gradiente em redes profundas, através da introdugéo de blocos
residuais (Li, 2020). Seu uso tem sido amplamente explorado em diversas areas da
visdo computacional, na ultima década. A ResNet50 tem sido aprimorada e aplicada
em diferentes contextos, incluindo agronegdcio, salde, e outras areas que demandam
andlises precisas de imagens (Du et al., 2023).

A ResNet50 destaca-se pela capacidade de treinar redes extremamente
profundas sem ocorrer degradacdo no desempenho (Figura 14), algo que limitava o
uso de arquiteturas mais profundas. E importante em situacdes que envolvem
imagens de alta resolucao e complexidade visual, como aplica¢cdes na agricultura para
a identificacdo de doencas em plantas e defeitos em grédos. A arquitetura residual
permite que a rede preserve informacdes relevantes, mesmo em camadas profundas,

resultando em maior precisdo na classificacdo (Zhang et al., 2021).
Figura 14. Arquitetura ResNet50.
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No contexto do agronegocio, Kumar et al. (2020) exploraram o uso da ResNet50
para a classificacdo de doencas em folhas de milho, demonstrando uma acuracia de
98%, evidenciando a eficiéncia do modelo em identificar padrdes visuais relacionados
a condicdes de saude das plantas. O estudo comparou a ResNet50 com outros

modelos, como VGG16 e InceptionV3, e concluiu que, embora essas redes
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apresentem bons resultados, a ResNet50 oferece um melhor equilibrio entre
profundidade e capacidade de generalizacéo.

Chen et al. (2022), aplicaram a ResNet50 para a deteccdo de defeitos em
produtos alimenticios, demonstrando que, mesmo em cendrios com imagens ruidosas
ou com variacfes de iluminacéo, a rede conseguiu manter altos niveis de precisao.
Esse resultado foi alcancado, em parte, devido a capacidade da ResNet50 de extrair
caracteristicas mais robustas em multiplas escalas, relevante para a identificacdo de
pequenas variacdes que possam indicar defeitos ou anomalias.

Wu et al. (2023) investigaram a aplicacdo da ResNet50 no contexto da
medicina, na detecc¢do precoce de cancer de pele. O estudo destacou que, ao utilizar
imagens de alta resolucdo de lesbes cutaneas, a ResNet50 superou modelos mais
simples, com uma acuracia de 92%, contribuindo para diagndsticos mais precisos e
rapidos. O uso de blocos residuais permitiu que a rede se aprofundasse em detalhes
visuais complexos, o que foi determinante para a classificacao.

A ResNet50 tem sido comparada a arquiteturas. como o Vision Transformer
(VIiT). Embora a VIT apresente uma abordagem inovadora, utilizando mecanismos de
atencdo para tratar com a sequéncia de pixels das imagens, Zhao et al. (2023)
apontam que a ResNet50 se sobressai em tarefas de visdo computacional em
cenarios com menor quantidade de dados rotulados, devido a sua capacidade de
aproveitar melhor os dados disponiveis. Assim, a ResNet50 continua sendo uma
opcéo robusta e confiavel, especialmente em contextos com dados limitados.

A ResNet50 tem apresentado resultados promissores em aplicacdes industriais.
Segundo Liu et al. (2020), a rede foi implementada em sistemas de controle de
qualidade em fabricas de manufatura para a deteccdo de defeitos em pecas
produzidas, com um desempenho altamente confiavel, mesmo em condi¢cdes de
variacdo de luz e perspectiva. Essa robustez em diferentes ambientes de captura de
imagem refor¢ca a sua versatilidade e aplicacdo em contextos que exigem andlise
visual precisa e eficiente.

A ResNet50 continua sendo amplamente utilizada e relevante em varias areas
de pesquisa e aplicacdo, desde a agricultura até a medicina e a industria, mantendo-
se como um dos principais modelos de aprendizado profundo para a analise de

imagens complexas, mesmo frente a arquiteturas mais recentes.
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2.8.3 Vision Transformers - ViTs

Azad et al. (2023) explicam que os Vision Transformers (ViTSs) representam uma
abordagem recente e inovadora para o reconhecimento de padrdes de imagens,
utilizando uma arquitetura baseada em transformers, originalmente desenvolvida para
tarefas de processamento de linguagem natural (NLP). Os ViTs dividem a imagem em
pequenos blocos, chamados de patches, e tratam cada patch como uma unidade de
entrada para a rede transformer, permitindo que o modelo capture informacdes de
longo alcance e complexas dependéncias espaciais.

O funcionamento dos Vision Transformers baseia-se na aplicacdo de camadas
de atencdo, que avaliam a importancia relativa de diferentes patches na imagem.
Cada patch é representado por um vetor de caracteristicas, e a atencao € usada para
ajustar as representacfes desses vetores com base em suas interacfes. O modelo
aprende a identificar padrées e relagBes entre os patches, permitindo uma analise
detalhada e precisa das imagens (Azad et al., 2023).

Os dados sédo capturados através da divisdo da imagem em patches de tamanho
fixo, que sdo processados e integrados para formar uma representacdo global da
imagem (Figura 15). O formato de entrada para os ViTs é semelhante ao dos
transformers em NLP, onde os patches sao transformados em embeddings,
representacfes vetoriais, 0s quais representam objetos do mundo real, como
palavras, imagens ou videos, em uma forma que os computadores podem processar.

Apés, sdo processados pela rede. (Azad et al., 2023).

Figura 15. Processamento de imagem pelo ViT.
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Fonte: Adaptado de Miranda, 2024.
A escolha dos Vision Transformers € motivada por sua eficacia em capturar

relacbes complexas e sutis em imagens, tarefa desafiadora para arquiteturas
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baseadas em convolugcdo. Embora sejam mais recentes e exijam grandes volumes de
dados e recursos computacionais para treinamento, os ViTs tém mostrado
desempenho superior em tarefas de reconhecimento de padrbes de imagens em
comparacdo com métodos tradicionais, sendo Uteis para tarefas que envolvem
imagens grandes e complexas, como reconhecimento de objetos em cenas variadas

e analise de imagens de drones sobre plantacdes (Anjos; Vieira; Almeida, 2022).

2.8.4 Funcbes E Métodos Para Reconhecimento De Padrdes

A Funcédo Colorlitter permite alterar aleatoriamente as cores das imagens,
ajudando no reconhecimento de padrdes, de forma mais robusta (Redgate, 2021). A
Funcao Resize ajusta as imagens para um tamanho uniforme, garantindo consisténcia
nos dados de entrada, facilitando o processamento pelo modelo e evitando problemas
relacionados a dimensdes variadas (Rosebrook, 2017). Ja a Funcdo CenterCrop
realiza um corte central da imagem, focando nos detalhes relevantes e eliminando
areas menos importantes (Dey, 2019). Essa etapa de pré-processamento melhora a
eficAcia do modelo durante o treinamento e aumenta sua capacidade de
generalizagao ao lidar melhor com novos dados.

Para garantir o desempenho € necessario empregar a técnica de early stopping
(parada antecipada), utilizada em treinamento de modelos de aprendizado de
magquina, especialmente em redes neurais, para evitar o overfitting (sobreajuste). A
ideia principal € monitorar o desempenho do modelo em um conjunto de validacéo
durante o treinamento e interromper o processo quando o desempenho comecga a
piorar. Isso garante que o modelo esteja em seu melhor estado, antes que comece a
se ajustar demais aos dados de treinamento (Bakhshandeh; Mousavi, 2023).

Figura 16. Ponto de parada antecipada (early stopping).
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O early stopping (Figura 16) pode ser implementado de varias maneiras, mas
geralmente envolve as seguintes etapas: divisdo dos dados, onde os dados séo
separados em conjuntos de treinamento e validacao; treinamento do modelo, que é
realizado em multiplas iteracbes (€pocas); monitoramento do desempenho, que
consiste na avaliacdo do modelo no conjunto de validacdo apds cada época; e um
critério de parada, onde se o desempenho ndo melhorar apds um numero predefinido
de épocas (conhecido como patience), o treinamento é interrompido. Essa técnica é
amplamente utilizada para melhorar a generalizacdo de modelos de aprendizado de

maquina (Prendergast, 2020).

2.9 TRABALHOS CORRELATOS

A andlise de trabalhos correlatos revela diversas diferencas entre eles,
refletindo abordagens e metodologias distintas. No entanto, todos compartilham a
semelhanca com a presente pesquisa ao focar na integracdo de imagens e dados
climaticos. Essa interconexdo otimiza a tomada de decisdes no setor agricola,
permitindo um entendimento das relacdes entre variaveis ambientais e desempenho
das culturas. Portanto, a convergéncia dessas pesquisas destaca a integracao de
multiplas fontes de dados para aprimorar as praticas agricolas.

Fishman et al. (2010) investigaram os danos causados pelo 0zénio nas safras
de soja na sub-regido ao norte do Centro-Oeste dos Estados Unidos, utilizando dados
de satélite e medicdes terrestres. O estudo revelou que altas concentracdes de 0z6nio
atmosférico estdo associadas a danos nas culturas de soja, afetando tanto a qualidade
gquanto o rendimento. Ao integrar observacfes de satélite com dados de
monitoramento local, os pesquisadores mapearam a extensdo geogréafica desses
danos de forma precisa, destacando areas vulneraveis e padrdes sazonais de
exposicdo ao ozoénio.

A importancia deste estudo reside no entendimento dos impactos ambientais
na agricultura, fornecendo informacdes para a gestao de culturas em regides afetadas
por poluentes atmosfeéricos. Além disso, ao demonstrar a eficacia das tecnologias de
sensoriamento remoto na avaliagdo de danos ambientais, abre espaco para
desenvolvimento de futuros monitoramentos e redugéo de impactos semelhantes em

outras regides agricolas.
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Hampf et al. (2020) exploraram as implicacbes das mudancas climaticas e
avancos tecnologicos nos sistemas de cultivo duplo, com foco em milho e soja no
Brasil, investigando como varia¢des climaticas e inovagdes tecnologicas influenciam
a viabilidade econémica e ambiental desses sistemas agricolas. Com projeto de

modelos integrados de projecdes climaticas com cenarios de adocao de tecnologia.

Essa abordagem permitiu identificar desafios, como a necessidade de
adaptacao as mudancas na disponibilidade de agua e ao aumento das temperaturas,
ao mesmo tempo em que destacou oportunidades para aumentar a eficiéncia
produtiva e reduzir os impactos ambientais negativos por meio de praticas agricolas
sustentaveis. O estudo permite orientar politicas publicas e estratégias de manejo
agricola para promover a resiliéncia frente as mudancas climaticas e avangos
tecnoldgicos na agricultura, contribuindo para o desenvolvimento agricola.

Gao et al. (2018) utilizaram imagens de satélite de alta resolucéo para avaliar
a variabilidade na producdo de milho e soja no estado norte-americano de lowa.
Foram empregadas analises de mdltiplos satélites para mapear com precisdo as
variacfes temporais e espaciais na produtividade agricola. Ao investigar fatores como
a qualidade do solo, praticas agricolas e condi¢cdes climaticas locais, foram
identificados padrdes de variabilidade, influenciando a produtividade das culturas.

Este estudo avancou em técnicas de monitoramento agricola e forneceu
informacBes para melhorar a gestdo de culturas e a previsdo de safra em escalas
regionais, contribuindo para agricultura sustentavel. Ao integrar tecnologias de
sensoriamento remoto com modelos agron6micos, abriu caminho para o
desenvolvimento de praticas agricolas precisas e adaptaveis as condi¢cdes locais
variaveis, melhorando a seguranca alimentar e reduzindo os impactos ambientais.

Jin et al. (2017) examinaram diferentes abordagens para melhorar a precisédo
da estimativa de rendimento agricola, utilizando dados de satélite de alta resolugéo.
Foram comparados meétodos escalaveis para estimar o rendimento, explorando
técnicas avancadas de sensoriamento remoto e modelagem.

Neste estudo, ao testar multiplas abordagens, foram identificadas estratégias
promissoras para aumentar a precisdo das previsbes de rendimento, oferecendo
novas perspectivas para a agricultura de precisdo. O aprimoramento de técnicas de
monitoramento agricola baseadas em satélite beneficia as aplicacbes praticas na

gestdo agricola e na seguranga alimentar. Ao propor métodos robustos e escalaveis
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para estimar o rendimento agricola, contribuiram para o desenvolvimento de politicas
agricolas eficazes e sustentaveis, adaptadas as demandas especificas de diferentes
regides e sistemas agricolas.

Chen et al. (2022) focaram na melhoria da desagregacédo espacial do
rendimento das culturas, integrando aprendizado de maquina e dados de multiplas
fontes. Foram demonstrados como modelos avancados de aprendizado de maquina
podem ser aplicados para prever o rendimento do milho na China, com maior precisao,
utilizando informagfes de sensoriamento remoto e variaveis ambientais.

Ao desenvolver metodologias para captura de variacfes espaciais complexas
na produtividade das culturas, ofereceu novas ferramentas para otimizar o manejo de
culturas e adaptar a agricultura as condi¢bes locais variaveis. A exploracdo do
potencial do aprendizado de maquina na agricultura de precisdo, abriu caminho para
melhorias na seguranca alimentar e na sustentabilidade agricola. Ao integrar dados
de mdltiplas fontes com técnicas de aprendizado de maquina, avancaram na precisao
das previsdes de rendimento e promoveram gestdo agricola eficiente e adaptavel as
mudancas climaticas.

Apesar do avanco na integracdo de dados climaticos e de imagens na
pesquisa agricola, muitas pesquisas tém se concentrado em resolver questdes
especificas, como problemas de irrigacdo para a producdo de milho ou a analise
isolada de imagens de satélite. Essa abordagem segmentada limita a aplicacdo dos
resultados, pois ndo aborda o contexto mais amplo e as interagcdes complexas que
podem ocorrer entre diferentes fatores climaticos e agronédmicos.

Além disso, nenhum dos trabalhos analisados prop6s um modelo de
integracdo de dados. As integracdes existentes serviam apenas a propdsitos
especificos, sem explorar como uma abordagem generalizada poderia otimizar a
gestdo agricola de forma eficaz. Essa lacuna evidencia a demanda de desenvolver
um modelo de integragdo que una dados climaticos e imagens, proporcionando uma
ferramenta para a gestdo agricola, considerando a multiplicidade de variaveis

interconectadas e suas influéncias no desempenho das culturas.
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3 MATERIAIS E METODOS

Nesta pesquisa foi especificado um modelo de integracdo de dados climéticos
e de imagens na gestdo agricola, com o objetivo de aprimorar a tomada de deciséo.
A metodologia adotada incluiu uma série de etapas fundamentais (Figura 17), da
revisdo de literatura até a proposta de integracdo no processo de rastreabilidade. O
foco principal foi a constru¢cdo de um ambiente centralizado que permite a integracéo

e a utilizacdo de dados para otimizar a gestéo agricola.

Figura 17. Fluxo da metodologia.
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3.1 REVISAO DE LITERATURA

Foi realizada uma revisao de literatura para identificar lacunas e fundamentar
a pesquisa. A revisdo das Secdes 2.1 a 2.8 se basearam nos seguintes critérios:

e Os artigos ndo deveriam ser anteriores a 2013, visto que as mudancas
climaticas se intensificaram nos ultimos dez anos (IPCC, 2021);

e Os artigos deveriam incluir estudos de diferentes regides geogréaficas para
entender como a integracdo de dados climaticos e de imagens pode variar,
conforme as condigdes locais e os tipos de cultivo.

Foram utilizadas as bases de dados Scopus, CAPES, Google Académico, e
sites de conferéncias com submissdo de trabalhos, como fontes primarias para a
busca de artigos. Foram aplicadas palavras-chave relacionadas ao tema da pesquisa,
como ‘“rastreabilidade agricola", "classificacdo de gréos", "integracdo de dados

climaticos", "data warehouse em agricultura”, entre outras. ApGs a busca, os artigos

foram selecionados com base nos critérios pre-definidos. Os artigos que néo se
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encaixavam nesses critérios foram excluidos para garantir que a revisao refletisse o
estado mais atual e relevante da pesquisa sobre a integracao de dados climaticos e
imagens para gestdo agricola.

Em relacdo a revisdo realizada acerca dos trabalhos correlatos (Sec¢éo 2.9),
mantiveram o0s critérios estabelecidos para as secfes anteriores acrescidos dos
seguintes critérios de selecao:

e Os estudos deveriam abordar a integracao de dados provenientes de diversas
fontes, como sensores de campo, estagcBes meteorologicas e imagens,
enfatizando os desafios e as solu¢des para a unificacdo desses dados;

e Os artigos deveriam abordar a integracéo de dados a partir de diferentes areas,
como agronomia, meteorologia, ciéncia da computacéo e ciéncias ambientais,
para enriquecer a discussdo sobre a gestao agricola;

e Os artigos deveriam apresentar estudos de caso ou exemplos de aplicacdo
pratica que demonstrasse a eficacia da integracdo de dados climaticos e de
imagens na gestdo agricola, destacando resultados mensuraveis e impactos
diretos na producéo; e

e Os artigos, obrigatoriamente, deveriam conter integracdo de dados climaticos
e de imagens.

Foram empregadas diversas palavras-chave e suas combinacfes para
identificar trabalhos correlatos, envolvendo a integracdo de dados climaticos e
imagens para a gestdo agricola. Essas palavras-chave foram selecionadas com o
objetivo de abranger os principais conceitos e tecnologias inerentes ao tema,
assegurando que a pesquisa representasse as solu¢cdes mais relevantes para o setor.
Foram utilizadas as seguintes palavras-chave e suas tradugcbes, com as diversas
combinacdes com o uso do conector I6gico AND: Integracdo de dados climaticos;
Imagens agricolas; Imagens de satélite; Clima; Imagem; Mudancas climaticas;
Integracdo de dados climaticos; Variacdo Climética; Modelos de previsdo agricola;
Projecdes climaticas; e Gestéo de culturas com dados multivariados.

O uso do conector légico AND justifica-se por restringir os resultados da
pesquisa, buscando trabalhos que contenham ambas as palavras-chave. No campo
da logica computacional e da pesquisa em bases de dados, o conector AND ¢é utilizado
para filtrar informacdes, retornando registros que satisfacam as condicdes

especificadas. Quando utilizado em consultas, o operador AND exige que ambos 0s
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termos de busca estejam presentes em um documento, 0 que torna a pesquisa mais
especifica e focada (Souza e Carvalho, 2020).

A busca inicial resultou em 23 trabalhos promissores. Artigos que tratavam de
temas muito especificos ou que ndo se enquadravam nos objetivos gerais da
integracdo de dados foram descartados. Assim, restaram seis estudos que se
alinhavam diretamente a pesquisa, fornecendo uma base sélida para o
desenvolvimento do modelo de integracdo de dados climaticos e imagens.

3.2 COLETA DE AMOSTRAS

A coleta de amostras foi realizada tanto para as imagens quanto para os dados
climaticos de forma rigorosa e padronizada. Como o modelo havia sido planejado para
ser validado utilizando imagens de gréos de soja, todas as imagens coletadas estao
relacionadas a este tipo de grdo, capturando diferentes estagios de qualidade e
condicgoes fisicas. Paralelamente, os dados climaticos foram obtidos a partir de API’s
de estacBes meteoroldgicas, abrangendo varidveis como temperatura, precipitacéo e
umidade, essenciais para a andlise do impacto das condicbes ambientais no
desempenho agricola.

Durante a coleta de dados, foi realizada uma busca por bases de imagens de
soja em seus diferentes estados de saude. O objetivo era compilar uma colecao
abrangente que refletisse a diversidade de condi¢des que 0s gréos de soja podem
apresentar, desde os saudaveis até aqueles afetados por doencgas e pragas. Diversas
bases de dados foram consideradas, incluindo o Soybean Disease Image Collection,
PlantVillage, The Crop Image Gallery e Grain Image Database. Cada uma dessas
fontes oferece uma variedade de imagens para analise e treinamento de modelos de
aprendizado de maquina

Entretanto, durante a pesquisa, foi detectada a falta de atualizacdo das
imagens disponiveis, especialmente aquelas que representam defeitos nos graos. As
mudancas climaticas e as novas doencgas emergentes tém impactado as culturas de
maneiras que nao estdo suficientemente documentadas nas bases existentes. Essa
desatualizagao impede a criacdo de modelos de reconhecimento eficazes que possam
tratar com as variagOes atuais nas condi¢des das plantagbes. Assim, a necessidade
de uma nova base de dados se tornou evidente, levando a decisdo de criar uma

colecdo de imagens para captura dos efeitos das mudancas climaticas nos graos de
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soja. Essa nova base foi fundamental para fornecer dados atualizados e

representativos, contribuindo para avangos na pesquisa e na pratica agricola.

3.2.1 Classificacdo De Graos — Captura De Imagens

Como a pesquisa teve foco na compreensdo das variacdes climaticas,
utilizou-se captura de imagens em laboratério de gréos de soja, da Safra 2022/2023,
de uma fazenda localizada na Cidade de Rio Azul, Municipio Paranaense, a fim de
apresentar imagens com maior (ou menor) indice de defeitos do que as apresentadas
em bases de dados néo atualizadas nos ultimos dez anos.

Os gréos de soja pertencentes a amostra passaram por um processo de
classificacdo de grédos (Figura 18), para garantir a existéncia de defeitos, com a
classificacdo realizada conforme normas vigentes, avaliando qualidade, tamanho e
entre outros parametros, e utilizando uma Lupa com Luminaria HL-500 LED Solver,

com aumento de lente de 8x e 6W de consumo.

Figura 18. Figura 18. Classificacdo de Gréos em Laboratorio.

Fonte: A autora.

Para captura das imagens, foi utilizado o estudio fotografico da Universidade
Estadual de Ponta Grossa (Figura 19), bem como os equipamentos que seguem:
Camera Canon EOS Rebel T5i; lente Canon EF 100mm f/2.8L Macro IS USM,; 3 (trés)
Refletores Super Lamp Holder SLH 3; mesa com material translicido branco, 8 (oito)
Lampadas de 40W Taschibra.
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Figura 19. Estudio Fotografico.

Fonte: A autora.

As imagens coletadas em laboratério passaram por um pré-processamento
manual, para garantia da qualidade e da precisdo dos dados inseridos na base. Esse
procedimento incluiu a remocédo de imagens com baixa nitidez, as quais poderiam
comprometer a deteccao de defeitos nos graos. Além disso, imagens que continham
fatores externos prejudiciais a captura, como poeira sobre a lente ou reflexos

indesejados, foram descartadas.

3.2.2 Coleta De Dados Meteoroldgicos

Simultaneamente, houve a coleta de dados meteoroldgicos de estacdes via API
OpenWeatherMap (Figura 20), e foi realizada conexdo com a API, fornecendo dados em
tempo real e historicos sobre o clima. A comunicacdo com a APl ocorreu por meio de
requisicdes HTTP, possibilitando a definicdo de parametros, como localiza¢éo desejada e o
tipo de informacédo necessaria. As respostas da API foram retornadas em um Formato JSON

(JavaScript Object Notation).



53

Figura 20. Interface da plataforma OpenWeather.
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Fonte: OpenWeather, 2024.

Apds envio da requisicao, a resposta retorna como um objeto JSON, contendo
detalhes sobre o clima, tais como temperatura, umidade, pressao atmosférica e
descricdes do clima. Essas informacdes fornecem dados quantitativos e qualitativos
podendo ser cruzados com imagens.

Foram realizadas conversdes dos dados coletados para garantir a uniformidade
e a consisténcia das informacdes, permitindo uma integracéo eficaz no modelo de
dados. Cada tipo de dado passou por um processo de conversao.

A temperatura foi inicialmente fornecida em Kelvin, formato utilizado em APIs
meteoroldgicas internacionais. Para garantir dados mais intuitivos e U(teis para

analises agricolas, a temperatura foi convertida para Celsius (Formula 1).

Temperatura em Celsius = Temperatura em Kelvin — 273,15 )

Essa converséao foi implementada por meio de uma fungéo que percorreu todos
0s registros de temperatura retornados pela API, aplicando a formula e armazenando
os resultados em uma nova coluna no banco de dados.

A umidade foi recebida em formato decimal, representando a porcentagem da
umidade relativa do ar. Esta medida € normalmente expressa em uma escala de 0 a

1, onde um valor de 0,75 corresponde a 75% de umidade. Para manter a consisténcia,
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foi mantido o formato decimal sem realizar conversdo adicional, armazenando a
umidade diretamente no banco de dados.

Em relacdo a pressdo atmosférica, os dados foram obtidos em hectopascais
(hPa), unidade padrdo na meteorologia. Para integra-los de forma consistente, foram
convertidos para atmosferas (atm), unidade comumente utilizada nos sistemas
brasileiros. Para converter hPa para atm, o valor da pressdo em hPa é dividido por
1013,25 (Férmula 2).

Pressdo em hPa (2)
1013,25

Pressdo em atm =

A velocidade do vento foi fornecida em metros por segundo, unidade de medida
amplamente utilizada. Como essa unidade é adequada para as analises, hdo houve
necessidade de converséo, e os dados foram armazenados diretamente.

O timestamp foi obtido em Formato Unix, representando a quantidade de
segundos desde o inicio da coleta. Para converter esse valor para o Formato 1SO
8601, norma internacional para representacao de data e hora. Foi utilizada a biblioteca
datetime em Python (Figura 21). O timestamp Unix foi convertido em um objeto de
data e hora e formatado no Padrdo ISO 8601, assegurando que as datas e horas

fossem apresentadas de maneira clara e consistente.

Figura 21. Férmula para conversao datetime para ISO 8601.

from datetime import datetime

unix timestamp = 1617285288
iso timestamp = datetime.utcfromtimestamp(unix timestamp).isoformat()

Fonte: Python Software Foundation, 2024.
Essas conversdes garantiram que todas as informacdes climaticas coletadas
da API OpenWeather fossem integradas de forma homogénea no banco de dados,

possibilitando analises robustas e fundamentadas.

3.3 MODELAGEM CONCEITUAL

Para consolidar esses dados, foi realizada a escolha do modelo dimensional
constelacdo para a criagdo do modelo conceitual, com foco na criacdo de uma

arquitetura que refletisse as inter-relagdes entre os dados climéticos e de imagens.
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Este modelo é uma das etapas do modelo de integracdo de dados climaticos e de
imagens desenvolvido nesta pesquisa.

A modelagem foi realizada utilizando o software gratuito draw.io. Esta
ferramenta foi escolhida devido a sua interface intuitiva e as funcionalidades robustas
gue permitem a criacdo de diagramas e modelos complexos de forma colaborativa. O
draw.io possibilita a visualizacdo clara e dinamica dos esquemas de dados, facilitando
a integracao de multiplas dimensdes e tabelas de fato.

A modelagem conceitual incluiu a criagdo de tabelas de fatos relacionadas a
imagens e dados climaticos, bem como tabelas de dimensfes correspondentes. A
capacidade do software de oferecer diferentes formas de visualizacdo ajudou a
evidenciar as interagdes entre as diversas dimensdes e a estrutura geral do modelo
de dados, permitindo um design eficiente para o armazenamento e andlise das
informacdes. Além disso, a escolha do draw.io foi motivada pela sua acessibilidade e
pelo suporte a multiplos formatos de exportacdo, o que facilita a documentacédo e o
compartilhamento dos modelos desenvolvidos.

As varidveis contidas nas tabelas foram selecionadas com base nas
informacdes extraidas da revisao de literatura, garantindo que o modelo de integracéo
de dados fosse robusto e alinhado com as necessidades praticas.

Para criar o modelo de integracdo de dados climaticos e de imagens foi feita
modelagem baseada na estrutura de um data warehouse, garantindo a capacidade

de armazenar e processar grandes volumes de dados com eficiéncia.

3.4 VALIDACOES

O modelo foi validado com imagens da cultura da soja, considerando as
especificidades desse cultivo. Para a validagdo do modelo de captacdo de dados
meteoroldgicos, foi utilizada exclusivamente a APl OpenWeather. Essa escolha foi
justificada pela abrangéncia e confiabilidade da OpenWeather, que oferece dados
meteoroldgicos precisos e em tempo real de uma vasta rede de estacdes. A API
fornece informacbOes detalhadas, como temperatura, umidade, precipitacdo e
velocidade do vento, para o monitoramento climatico. Aléem disso, a OpenWeather &
amplamente reconhecida pela qualidade e robustez dos seus dados, sendo utilizada
em diversas aplicacdes meteorologicas e ambientais.

A deciséo de utilizar uma unica APl também foi baseada na necessidade de
simplificar o processo de integracéo e validacao do sistema. Como a OpenWeather ja



56

atende aos requisitos de precisdo, atualidade e diversidade de dados climaticos,
considerada suficientes para garantir a eficacia do sistema. A API oferece suporte a
uma grande quantidade de estacdes meteoroldgicas, permitindo a coleta de dados
representativos de diferentes regides geograficas e condi¢des climaticas, eliminando
a necessidade de multiplas fontes para comparacdo. Essa abordagem reduz a
complexidade no desenvolvimento e validacdo do sistema, garantindo que as
informacdes captadas sejam confidveis e consistentes ao longo do tempo.

Para validar a criacdo da base de dados utilizada no modelo de anélise de
graos, foram coletadas imagens em laboratorio, para garantir que os defeitos
representados fossem coerentes com os estados de saude dos graos. A escolha por
imagens laboratoriais permitiu um controle rigoroso das condi¢cdes de captura, como
iluminacao, angulo e resolucéo, assegurando que os detalhes visuais relevantes para
a identificacdo de defeitos estivessem claramente visiveis e bem definidos.

Durante o processo de validacao, foram selecionados gréos de soja expostos
a uma variedade de condi¢cdes ambientais, visando influenciar seu estado de saude,
como umidade excessiva, danos fisicos e deterioracdo natural. Essa abordagem
permitiu a obtencdo de amostra diversificada de defeitos, como graos quebrados,
mofados, com alterac6es na coloracdo ou texturas inadequadas. Ao garantir que a
base de dados contivesse representacdes fiéis dos problemas comuns observados na
pratica agricola, foi possivel assegurar ao modelo a capacidade de identificar e
classificar os defeitos de graos.

A validacdo também envolveu a comparacdao dos defeitos observados nas
imagens com padrdes estabelecidos em estudos de qualidade de graos, garantindo
que a base de dados estivesse alinhada com as normas do setor agricola. Isso
conferiu maior credibilidade ao modelo, assegurando que as imagens utilizadas
fossem representativas de situacfes reais enfrentadas por agricultores e industrias
alimenticias, e que os resultados da andlise fossem aplicaveis em cenarios de
producdo e comercializacéo de gréos.

A validacéo da conversédo dos formatos de imagem foi uma etapa importante
no desenvolvimento do modelo, assegurando que as imagens fossem compativeis
com os algoritmos de reconhecimentos de padrées em imagens, utilizando Formato
JPG. As imagens capturadas originalmente no formato proprietario CR2 da Canon,
oferecendo alta qualidade e detalhes ricos, foram convertidas para o Formato JPG,
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possibilitando enquadramento na execucéao futura dos algoritmos de processamento
e classificacdo de imagens.

A conversdo foi realizada utilizando o Software Photo Professional 4, também
da Canon, especializado no tratamento e exportacdo de imagens em alta qualidade.
O uso dessa ferramenta garantiu as caracteristicas visuais, como a precisao das cores
e a definicdo dos contornos dos grdos, e preservadas durante o processo de
conversdo. O Photo Professional 4 foi escolhido por sua capacidade de realizar
conversdes em lote, otimizando o tempo e garantindo consisténcia do formato final de

todas as imagens processadas (Figura 22).

Figura 22. Conversao das imagens de CR2 para JPG.
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Fonte: A autora.

As imagens convertidas foram organizadas em um conjunto de dados
estruturados, dividido em duas subpastas: train e val. A Pasta train contém 80% das
imagens, destinadas ao treinamento do modelo, enquanto a Pasta val tem 20% das
imagens, voltadas para validacdo. Essa divisdo garante ao modelo aprender a partir
de uma maior quantidade dos dados, enquanto reserva uma parte para avaliar seu
desempenho em imagens nao visualizadas anteriormente. As imagens foram
organizadas em diretérios (dataset) para cada tipo de defeito ou doenca (Figura 23).
Esse processo assegura ao modelo a generalizacéo do aprendizado, aprimorando sua

precisao na identificacéo de defeitos em novas imagens de graos.
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Figura 23. Organizacao dos diretérios de imagens.
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Para validacdo da extragdo de metadados foi utilizada a ResNet50, uma rede
neural convolucional profunda amplamente reconhecida por sua capacidade de
realizar tarefas de classificacdo de imagens com alta precisdo. As classes, para o
reconhecimento e classificacdo de defeitos e doencas nos graos, foram definidas com
base nos tipos de anomalias observadas, permitindo que o modelo identificasse
diferentes padrdes visuais associados a cada defeito.

A configuracéo do treinamento do modelo foi realizada utilizando a funcao de
perda CrossEntropyLoss, que mede a diferenca entre as previsdes do modelo e os
rétulos corretos, ajudando a ajustar os pesos da rede neural durante o aprendizado.
O otimizador escolhido foi o Stochastic Gradient Descent (SGD), com taxa de
aprendizado de 0.0001 e um momentum de 0.9, garantindo um ajuste gradual dos
pesos do modelo e evitando atualiza¢des abruptas. O objetivo dessa configuracao foi
justar os pesos do modelo durante o treinamento, minimizando a perda e,
consequentemente, melhorando o desempenho nas classificacoes.

O algoritmo de extracao foi treinado por 25 (vinte e cinco) épocas, onde cada
época representa uma iteragcdo completa sobre o conjunto de dados de treinamento.
A escolha por 25 épocas foi baseada na analise do comportamento da acuracia e da
perda durante o processo de treinamento. Esse numero foi considerado suficiente
para que o modelo aprendesse os padrées dos dados sem sofrer de overfitting, ou
seja, sem se ajustar demais ao conjunto de treinamento, a ponto de perder sua
capacidade de generalizacéo.

A cada época, o desempenho foi avaliado com base em sua capacidade de
identificar corretamente os defeitos e doencgas nos graos, ajustando seus parametros

para minimizar a funcdo de perda. Apoés testes iniciais, foi observado que a partir da
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252 época a acuracia se estabilizou e a perda ndo apresentou melhorias. Portanto,
continuar o treinamento além desse ponto poderia resultar em overfitting, prejudicando
a capacidade do modelo de se generalizar para novos dados.

O modelo foi exposto como parte integrante do processo de rastreabilidade,
permitindo compreender sua participacdo no processo de verificacdo da cadeia
produtiva, de forma transparente e precisa, fortalecendo a gestao agricola com dados

consistentes e rastreaveis.



60

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados desta pesquisa, abordando as
etapas de desenvolvimento do modelo de integracdo. Primeiramente, é discutida a
base de dados criada, de imagens de gréos de soja. Em seguida, é descrito o modelo
de integracdo de dados climaticos e de imagens, foco principal desta pesquisa. Apés,
€ apresentado o modelo conceitual que advém do modelo principal, detalhando as
estruturas e interrelacbes das variaveis envolvidas. Ainda, sdo apresentadas as
validacOes de extracdo de metadados necessarias e, por fim, é analisada a insercéo
do modelo no fluxo de rastreabilidade agricola, demonstrando como pode contribuir

para acompanhamento preciso e eficiente no setor.

4.1 BASE DE IMAGENS DE GRAOS DE SOJA

As pesquisas em bases de imagens de graos de soja revelaram uma lacuna na
atualizacdo de imagens representativas de defeitos causados por variacdes
climaticas. Esse problema, agravado pelas mudancas climaticas, afeta a capacidade
de monitorar com precisdo a saude e a qualidade das plantas, comprometendo a
eficiéncia agricola e a seguranca alimentar.

Para abordar essa deficiéncia, foi realizada a captura e analise pratica de
imagens de grdos de soja, representando diversos estados de saude dos grdos
(Figura 24). A anadlise envolveu a documentacédo de defeitos como ardido, chocho,
fermentado, germinado, mancha purpura, mofado, partido/quebrado, picado por
inseto, queimado, sadio e mancha parda. A captura das imagens atualizadas permitiu
avaliacdo detalhada e precisa das condicbes dos graos, em resposta a diferentes
condicBes climaticas extremas, proporcionando uma base de dados robusta e

representativa para futuras pesquisas e aplicacdes praticas.
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Figura 24. Classificacao de Gréos em Laboratdrio.
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Fonte: A autora.

As imagens foram catalogadas de acordo com os critérios de classificagédo de
defeitos de grdos estabelecidos pelo Ministério da Agricultura, Pecuaria e
Abastecimento (MAPA), abrangendo todos os defeitos reconhecidos, como graos
danificados, quebrados e mofados. Além desses defeitos, foram incluidas as
condi¢cdes de mancha parda e mancha purpura, que sdo consideradas doencas e, ndo
faziam parte dos critérios formais de classificacao.

A inclusdo dessas doencas na catalogacdo € relevante, pois mesmo nao
utilizadas diretamente nos critérios de classificacao, podem afetar a qualidade dos
graos, impactando sua aceitacdo comercial e seus aspectos de armazenamento.

A amostra analisada consistiu em 169 gréos, dos quais foram capturadas 209
imagens aproveitadas ap0s o0 processo de pré-processamento. Essa quantidade de
imagens é atribuida ao fato de muitos graos apresentarem mais de um tipo de defeito,
resultando em multiplas capturas por grdo. Além disso, algumas imagens foram
descartadas durante a fase de pré-processamento, devido a critérios para garantir a
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qualidade e a nitidez das imagens. Esse cuidado no pré-processamento assegura que
as imagens utilizadas na analise fossem representativas, permitindo uma avaliacao
precisa dos defeitos presentes nos graos.

Além da coleta de dados visuais, foi realizada uma discusséo teorica sobre a
utilizacdo desses dados para o monitoramento da saude das plantas e a qualidade
dos gréaos. Essa discussdo motivou a integracdo de tecnologias de imagem com
sistemas de monitoramento climatico para prever e reduzir os impactos das condi¢cdes
extremas. Ao utilizar imagens e andlise de dados, os agricultores podem tomar
decisbes sobre praticas de manejo, como aplicacdo de defensivos agricolas e

irrigacdo, melhorando a produtividade e a qualidade dos produtos agricolas.

4.2 MODELO DE INTEGRACAO DE DADOS CLIMATICOS E DE IMAGENS

O modelo (Figura 25) foi desenvolvido para integrar informacgdes provenientes
de estacbes meteorologicas e bases de dados em um Unico repositorio. Essa
integracdo permite a centralizacdo dos dados climaticos e de producéo agricola,
facilitando acesso e gerenciamento das informacgdes. Ao unificar diferentes fontes de
dados, o modelo oferece uma estrutura organizada e eficiente, capaz de dar suporte
a analises complexas e consultas em tempo real, para 0 monitoramento continuo das

condi¢cBes que afetam a producédo de graos.

Figura 25. Modelo de Integracéo de Dados Agricolas.
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O modelo de integracéo (Figura 25) abrange etapas para garantir uma gestao
eficiente dos dados coletados e dar suporte adequado as analises desejadas. Cada
etapa foi planejada para otimizar coleta, organizagcdo e processamento de
informacdes climéticas e de producdo. As etapas incluem desde a extracdo dos dados
de estacbfes meteorologicas e de bases agricolas até a transformacdo e
armazenamento em um formato consistente e acessivel. Além disso, o modelo
contempla processos de validacdo, garantindo a precisao e a confiabilidade dos dados
integrados, os quais servirdo de base para a geracdo de informagcdes por meio de
relatérios e andlises automatizadas.

As estacbes meteorologicas coletam dados em tempo real sobre varias
condicbes atmosféricas, como temperatura, umidade, pressdo atmosférica,
velocidade do vento, entre outras. Esses dados s&o capturados por sensores e
armazenados em um sistema local. Os dados coletados séo formatados para garantir
compatibilidade com os padrbes exigidos pelos sistemas de transmissédo e pelos
servidores que irdo processéa-los. A formatacdo pode incluir a conversao dos dados
em formatos estruturados, como CSV (Comma-Separated Values), JSON (JavaScript
Object Notation) ou XML (eXtensible Markup Language).

Os dados sao transmitidos das estacfes meteoroldgicas para os servidores na
Internet, por meio de varios métodos, em conexdes de rede, como Ethernet ou Wi-Fi.
A transmissao pode ser feita por protocolos de comunicagcdo como HTTP (HyperText
Transfer Protocol) ou FTP (File Transfer Protocol). O protocolo depende da arquitetura
do sistema e dos requisitos de seguranca.

Em areas remotas, onde a conexdo com a internet via cabo pode nao estar
disponivel, as estacdes podem usar redes méveis (como 3G, 4G ou 5G) para enviar
dados. Em oceanos ou regides polares, os dados podem ser enviados via satélite. A
estacdo meteoroldgica transmite dados para um satélite, que os retransmite para 0s
servidores terrestres.

Durante a transmisséo, os dados séao codificados em formato binario ou textual.
A codificacdo binaria é usada para compactar e proteger os dados, enquanto a
codificacdo textual (como JSON ou XML) pode ser utilizada para garantir
compreensao e integracédo dos dados com outros sistemas. Os dados chegando aos
servidores de Internet, sdo armazenados em bancos de dados e processados
conforme demanda. Os dados podem ser analisados, visualizados em graficos ou

mapas, e utilizados para previsdes meteorologicas. Sistemas de gerenciamento de
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dados e ferramentas analiticas sdo empregados para interpretar os dados e
apresentar informacdes aos usuarios finais.

Os dados processados sdo disponibilizados em sites de internet, aplicativos
moveis ou plataformas de visualizacdo. Estes sites podem fornecer interfaces gréficas
interativas, relatorios detalhados e recursos para consultas as informacdes
meteoroldgicas, tais como APl's para coleta de dados. Essas etapas garantem a
transmissdo dos dados meteoroldgicos coletados, de forma eficiente e segura, para
andlise e visualizagéo online.

A coleta de dados de API’'s de estagdes meteoroldgicas na Internet segue um
processo especifico, envolvendo varias etapas e tecnologias. Primeiramente, é
necessario identificar a APl da estacdo meteoroldgica ou do servico meteorologico
fornecedor dos dados. Essas API's sdo oferecidas por servicos meteorologicos,
plataformas de dados climéaticos ou diretamente por fabricantes de estacdes
meteoroldgicas.

Algumas APIs exigem autenticacdo para garantia de acesso aos USUArios
autorizados. Isso pode envolver o uso de chaves de API (API keys), tokens de acesso
ou outros métodos de autenticacdo. O usuario precisa obter essas credenciais,
fornecidas pelo provedor da API ao registrar-se no servico.

Para coletar dados, € necessario configurar e enviar uma solicitacdo HTTP para
a API. A solicitacdo pode ser feita usando Métodos HTTP, como GET (para obter
dados) ou POST (para enviar dados). A URL da solicitagcdo inclui parametros com
especificacdo dos dados desejados, como localizacao, intervalo de tempo, e tipo de
informacBes meteorolégicas. A solicitacdo € enviada ao servidor da API, para
processar a solicitacéo e retornar os dados solicitados. O envio pode ser feito usando
ferramentas de linha de comando, como cURL, ou bibliotecas de programacao, como
requests em Python, axios em JavaScript, entre outras.

A resposta da API é recebida em Formato JSON, XML, ou outro formato de
dados estruturados. O formato mais comum é JSON. A resposta contém os dados
meteoroldgicos solicitados, como temperatura, umidade, precipitacdo, etc. Apos
receber os dados, sdo analisados e processados conforme demanda. Isso pode incluir
a extracdo de informagbes especificas, a conversdo de dados em um formato
adequado para armazenamento, ou a integracdo com outras fontes de dados.

Os dados podem ser armazenados em bancos de dados, planilhas ou sistemas

de gestdo de dados para uso futuro. Os dados coletados podem ser apresentados em
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aplicativos, websites ou plataformas de visualizacdo. Isso pode incluir graficos,
tabelas, ou mapas interativos que permitem aos usuarios visualizarem e analisar as
condi¢bes meteoroldgicas.

Imagens de graos podem ser capturadas usando diferentes tipos de cameras,
cada uma com caracteristicas distintas, como formatos, resolucdes e tipos de
arquivos. Essas variacoes influenciam a qualidade e a aplicabilidade das imagens na
andlise agricola. Cameras digitais comuns podem gerar imagens em formatos como
JPEG, PNG ou TIFF, enquanto cameras avancadas, como cameras hiperespectrais,
podem produzir dados em formatos especificos, incluindo informacées em varias
bandas espectrais. A resolucdo das imagens pode variar, desde imagens de baixa
resolucdo, oferecendo uma visdo geral dos graos, até imagens de alta resolucéo,
capturando detalhes minuciosos para analises precisas.

Apoés a captura, as imagens sado enviadas para servidores de Internet. Esse
processo de transmissao pode ocorrer por meio de diversos protocolos, como FTP ou
HTTP, dependendo da configuracdo do sistema e das demandas especificas. As
imagens sao enviadas em pacotes, e a comunicacdo pode envolver a compressao
dos dados para otimizar a largura de banda e a velocidade de upload. Durante o envio,
os dados de imagem podem ser acompanhados por informacfes adicionais, como
timestamps e identificadores de origem, para garantir a integridade e o rastreamento
das imagens.

No servidor, as imagens recebidas sdo integradas ao sistema, recebedor de
dados de estacdes meteoroldgicas. Para analise eficaz, tanto os dados
meteorolégicos quanto as imagens precisam passar por um processo de pré-
processamento e extracdo de metadados (Quadro 2). O pré-processamento envolve
normalizacdo e ajuste das imagens e dados metereoldgicos, preparando-os para
analise. Isso pode incluir a correcao de distor¢cdes de imagem, a remocéao de ruidos e
0 ajuste de brilho e contraste, bem como a conversdo dos dados para formatos

compativeis.

Quadro 2. Processo de Integracéo e Pré-Processamento de Dados Meteoroldgicos e Imagens de

Graos.

Etapa Descricao Tecnologias Uteis

Recepcdo dos Dados | Recebimento das imagens de grdos e | Protocolos de Comunicagdo

dos dados meteorolégicos no servidor. (FTP, HTTP)
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Etapa

Descricao

Tecnologias Uteis

Armazenamento Inicial

Armazenamento temporario dos dados

recebidos para processamento.

Banco de Dados,

Armazenamento em Nuvem

Pré-Processamento de

Imagens

Correcdo de distorcbes, remocao de

ruidos, ajuste de brilho/contraste, etc.

Software de Processamento
de Imagens (OpencCV,

MATLAB)

Conversao de Formatos

Conversdo das imagens e dados

meteorolbgicos para formatos

compativeis.

Ferramentas de Conversao
de Dados

Extracdo de Metadados

Extracdo de informacdes relevantes,
como resolucdo de imagem, tipo de

camera.

Scripts Personalizados,

Ferramentas de Metadados

Integracdo de Dados

Combinacdo de dados meteorolégicos

com as imagens processadas.

Ferramentas de Integracao de

Dados

Armazenamento Final

Armazenamento dos dados processados

e metadados para andlise futura.

Bancos de Dados,

Repositorios de Imagens

Disponibilizagéo para

Preparacéao e disponibilizacio dos dados

Data Warehouse

Andlise para analise e tomada de decisdes.

Fonte: A autora.

No pré-processamento de imagens, varias técnicas sdo aplicadas para garantir
imagens em estado ideal para andlise. Isso inclui a correcéo de distor¢cbes, remocgao
de ruidos e ajustes de brilho e contraste, utilizando ferramentas como OpenCV ou
MATLAB. Paralelamente, ocorre a conversdo dos dados para formatos compativeis
com os sistemas de analise utilizados.

A extracdo de metadados corresponde a coleta de informacdes como a
resolucdo das imagens e o tipo de camera utilizada. Essas informacdes servem para
compreender o contexto dos dados e realizar analises precisas. Apos a extracao, 0s
dados meteoroldgicos e as imagens de graos sao integradas, permitindo uma analise
conjunta, podendo revelar correlagcbes entre as condicbes ambientais e as
caracteristicas dos graos.

Os dados processados e seus metadados sdo armazenados em um repositorio,
ficando disponiveis para futuras analises. A Gltima etapa envolve a preparacdo e
disponibilizacdo dos dados em um data warehouse, podendo ser utilizados para
processos de tomada de decisdo, por meio de plataformas de analise, como Python,
R ou Tableau.
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O uso de data warehouse permite a centralizacdo e organizacao eficiente dos
dados, facilitando consultas rapidas e integradas para dar suporte as analises
complexas e detalhadas. Essa estrutura organizada e detalhada possibilita ao modelo
realizar analises eficazes e robustas, integrando diferentes fontes de dados para gerar
informacdes e melhorar a gestao agricola.

A centralizacdo dos dados em data warehouse garante a consisténcia e
integridade das informacfes, tornando a andlise confiavel e permitindo melhor
utilizac&o dos dados para a otimizac&o de recursos e tomada de decisdes estratégicas
no setor agricola.

A integracao de dados meteoroldgicos e imagens de graos permite uma analise
abrangente e detalhada. Por exemplo, os dados meteorolégicos podem fornecer
informacdes sobre as condi¢bes climaticas que afetam o crescimento e a qualidade
dos grdos, enquanto as imagens permitem a observacdo direta de caracteristicas
fisicas e de saude dos grdos. A combinacdo desses dados, apos o devido pré-
processamento e extracado de metadados, oferece informacdes valiosas a ser usadas
para melhorar praticas agricolas, otimizar a gestdo de recursos e tomar decisdes
estratégicas.

A integracdo de dados meteoroldgicos e de imagens de graos foi realizada por
meio do modelo estrela, o qual organiza as informacdes de forma centralizada,
permitindo analise detalhada. No centro do modelo, encontra-se a tabela de fatos, a
qual armazena os dados de condi¢cdes climaticas registradas pelas estacbes
meteoroldgicas e as caracteristicas fisicas observadas nas imagens dos graos. As
tabelas de dimensdo, conectadas a tabela de fatos, contém os metadados e
informacdes contextuais, como a localizacdo da estacdo meteoroldgica, o tipo de
camera utilizada, a data e hora da captura das imagens, entre outros.

4.3 MODELO CONCEITUAL

O modelo conceitual criado é parte do modelo de integracdo desta pesquisa,
podendo ser visualizado na etapa “integragdo de dados”. O Quadro 3 apresenta uma
visdo das diversas fontes de dados utilizadas no contexto da agricultura de preciséo
e suas respectivas implicagbes para a constru¢cdo de um modelo constelacdo. Este
guadro permite entender como diferentes tipos de dados sao integrados e utilizados

em um data warehouse para otimizar a tomada de decisfes agricolas.
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Data
Fonte de Dados | Tipo de Dados Extraidos | Warehouse Utilizacao
APlIs de Dados climaticos Tabela de Permite acesso em tempo real a
Servigos (temperatura, precipitacéo, Dados dados climéaticos, essencial para
Meteorologicos umidade etc.) Climaticos a tomada de decisdes rapidas.
Algoritmos de Tabela de Facilita a identificacéo precoce
Reconheciment Imagens de gréaos Imagens de problemas nas plantacées,
o de Padrdées (saudaveis e afetados) Agricolas como pragas e doencas.
Melhora a precisdo das
Aprendizado de Dados histéricos de Modelos previsGes sobre rendimento e
Maquina produc¢do e climaticos preditivos condicdes climaticas futuras.
Dados de varias fontes Tabelas de Garante a qualidade e
(climaticos, imagens, Fatos e consisténcia dos dados,
ETL producéo) Dimensobes permitindo analises confiaveis.
Relatérios e Ajuda a entender as relacdes
Anélise Dados de rendimento, gréficos de entre variaveis e a eficacia das
Estatistica clima e pragas analise intervencdes agricolas.
Estruturas de
Modelos de dados no Facilita a consulta e andlise de
Dados (Estrela, Estruturas de dados Data dados, otimizando a eficiéncia
Floco de Neve) organizadas Warehouse das operag0es.

Fonte: A autora.

As API's de servicos meteoroldgicos fornecem dados climaticos em tempo
real, incluindo temperatura, precipitacdo, umidade, entre outras varidveis. Esses
dados sdo armazenados em uma tabela de dados climaticos no data warehouse. A
disponibilidade de informacdes climaticas permite aos agricultores, a tomada de
decisdes rapidas e precisas, como a programacao de irrigacdo e a aplicacdo de
defensivos agricolas, melhorando a eficiéncia das operacfes agricolas.

A utilizac&o de algoritmos de reconhecimento de padrbes permite a extracao
de imagens de grdos, tanto saudaveis quanto defeituosos. Esses dados sé&o
organizados na tabela de imagens agricolas do data warehouse. A analise dessas
imagens facilita a identificacdo precoce de problemas nas plantagdes, possibilitando
intervencdes rapidas e eficazes para reduzir danos e garantir a saude das culturas.

Os dados historicos de producéo e climaticos sao utilizados em modelos
preditivos desenvolvidos por técnicas de aprendizado de maquina. Esses modelos
melhoram a preciséo das previsdes sobre o rendimento das culturas e as condi¢des

climaticas. A capacidade de prever esses fatores com maior acuracia permite aos
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agricultores planejarem suas atividades com antecedéncia, reduzindo riscos e
maximizando a produtividade.

O processo ETL é responsavel por extrair, transformar e carregar dados de
vérias fontes, incluindo dados climaticos, imagens e informacfes de producdo, em
tabelas de fatos e dimensdes no data warehouse. Esse processo garante a qualidade
e a consisténcia dos dados, tornando as analises confiaveis. Dados integrados
permitem a construcdo de modelos analiticos e a geracdo de informacdes para
agregar na tomada de deciséo agricola.

A analise estatistica de dados de rendimento, clima e incidéncia de pragas
resulta na criacdo de relatorios e graficos. Esses relatorios ajudam a entender as
relacbes entre diferentes varidveis e a eficacia das intervencdes agricolas.
Compreender essas interacbes permite o desenvolvimento de estratégias para o
manejo das culturas, otimizando os recursos e melhorando os resultados.

Para assegurar a rastreabilidade agricola, os dados coletados séao
armazenados de maneira estruturada, tal como um data warehouse. A estruturacéo
dos dados em modelos adequados facilita a consulta e analise, permitindo a
rastreabilidade completa do ciclo produtivo.

A capacidade de rastrear e monitorar cada etapa da producéo agricola, desde
a semeadura até a colheita e distribuicdo, garante a seguranca e qualidade dos
produtos agricolas. Dados precisos permitem identificar rapidamente a origem de
problemas, como contaminagdo ou surtos de pragas, e tomar medidas corretivas.
Além disso, a rastreabilidade facilita a conformidade com regulamentos de seguranca
alimentar e padrdes de certificacdo, exigidos pelos consumidores e autoridades
regulatérias.

A organizacédo dos dados em modelos estruturados, como estrela e floco de
neve, no data warehouse, facilita consulta e andlise dos dados. Essas estruturas
otimizam a eficiéncia das operacdes, permitindo acesso rapido e intuitivo as
informacdes para a tomada de decisbes. A utilizacdo de modelos estruturados €
necessaria para a implementacado de um ambiente de data warehouse.

A modelagem de dados foi abordada por meio da andlise de diferentes
modelos, como estrela e floco de neve, para entender suas vantagens e limitagdes no
contexto da integracéo de dados climaticos e imagens agricolas. A pesquisa destacou
a necessidade de um modelo flexivel para dar suporte a complexidade e variedade

dos dados, permitindo a integracéo de informacdes de diferentes fontes e formatos. A
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escolha de utilizar o modelo constelacao na integracdo de dados climaticos e imagens
€ justificada pela complexidade e diversidade dos dados a serem analisados.

O modelo constelacdo combina caracteristicas dos esquemas estrela e floco
de neve, permitindo algumas dimensdes organizadas de forma simples e direta,
enguanto outras foram normalizadas. Isso € Util no contexto agricola, onde diferentes
tipos de dados (climaticos, de producdo e imagens) podem ter diferentes niveis de
complexidade e detalhamento

O modelo constelacdo facilita a andlise longitudinal dos dados, permitindo
avaliar tendéncias sazonais e variacdes climaticas ao longo do tempo, para
entendimento de como as mudancas climaticas impactam a producdo agricola e
desenvolvimento de estratégias de reducdo de danos. Além do mais, o modelo é
escalavel, permitindo novos dados e dimensdes serem adicionados, sem
comprometer a estrutura existente.

O modelo constelacao (Figura 26) é uma estrutura de banco de dados para
dar suporte a analise integrada de dados climaticos e imagens de defeitos em gréos.
Este tipo de modelo é Gtil em grandes volumes de dados heterogéneos, os quais
precisam ser analisados em conjunto. A capacidade de integrar informacdes de fontes
variadas (clima e imagens) permite analises complexas, fundamentais para a tomada
de decisbes baseadas em dados, em cenarios que exigem alta precisdo e resposta

rapida, como a deteccao precoce de problemas em culturas agricolas.
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Figura 26. Modelo Dimensional para Integracédo de Dados Climaticos e de Imagens.
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Fonte: A autora.

Para a construcao das tabelas de dimensao do modelo conceitual, os atributos

foram extraidos das anadlises realizadas. A Dimensao Imagens foi alimentada com

dados oriundos da conversédo de formatos de imagem, garantindo que os atributos

relevantes fossem integrados. Ja a tabela de gréos foi composta com base nas

informagbes de classificacdo de graos, definidas pelas instrugbes vigentes,

abrangendo os defeitos identificados e os periodos de cultivo, para avaliagdo completa

da qualidade dos produtos agricolas.

Para a tabela do produtor, foram utilizadas informacfes obtidas por meio de

pesquisa sobre rastreabilidade agricola, garantindo que os dados necessarios sobre

o produtor estivessem presentes em todas as etapas da cadeia produtiva. Essa
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inclusdo assegura transparéncia e qualidade da producédo. As tabelas relacionada a
tecnologia de imagem, estacdo meteorologica, tempo e localizacdo foram
fundamentada nas pesquisas sobre dados coletados em estacdes meteorologicas,
permitindo a integracdo dos aspectos climaticos e contextuais. Essa abordagem
assegura uma representacao abrangente e precisa do modelo de dados integrado.

A tabela de fatos “Fato_Imagens”, projetada para armazenar informagdes
relacionadas as imagens capturadas de graos com defeitos, possui atributos (Quadro

4) para maximizar o uso das analises, realizadas a partir desses dados.

Quadro 4. Atributos da Tabela de fatos “Fatos_Imagem”.

Atributo Descricdo

ID_Imagem Identifica cada registro de imagem dentro da tabela, necessério para

manter integridade dos dados e permitir correta indexagao.

ID_Gréao Conecta a tabela de fatos a dimensdo Dim_Grao, permitindo analises,

correlacionando defeitos nas imagens com caracteristicas dos graos.

ID_Defeito Conectada a Dim_Defeito, possibilita analises quantitativas dos defeitos

e identificacdo dos tipos de defeitos.

ID_Tempo Armazena data em que a imagem foi capturada e se conecta a

Dim_Tempo, permitindo analises temporais.

Resolucao

Sao atributos especificos da imagem, para qualificar a imagem e a

Ntmero de Defeitos gravidade do problema visualizado.

Identificados

Area_Total Defeitos Oferecem medidas quantitativas, permitindo anélises sobre a gravidade

dos problemas observados nas imagens, influenciando decis@es, tais

Severidade_Media_ . . ~
como a necessidade de intervengéo na lavoura.

Defeitos

Fonte: A autora.

A Tabela de Fatos “Fato_Clima” foi criada para registrar as condigdes climaticas
de diferentes locais e momentos, oferecendo base para analise da influéncia do clima
sobre a producédo agricola. Cada atributo (Quadro 5) maximiza a utilidade das

analises, podendo ser realizadas a partir desses dados.
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Quadro 5. Atributos da Tabela de Fatos “Fato_Clima”.

Atributo Descricao
ID_Clima Identifica cada registro de dados climaticos.
ID_Estacao Conecta a tabela de fatos a Dim_Estacdo_Meteorolégica, associando dados

climaticos a estacao especifica onde os dados foram coletados.

ID_Localizacao | Conecta atabela de fatos a Dim_Localizagao, permitindo analise de dados, em

termos geograficos.

ID_Tempo Viabiliza a andlise dos dados climaticos ao longo do tempo

Temperatura
Media

Umidade_Relativa | _ . : o . .
- Sao atributos climéticos que oferecem uma visdo completa das condi¢cbes

Precipitacao ambientais, podendo ser cruzados com dados de defeitos em gréos, para

identificar correlagbes ou causas potenciais de problemas.
Velocidade_Vento

Radiacao_Solar

Fonte: A autora.

Em relacdo as tabelas de dimensdo do modelo, estdo organizadas em trés
maddulos principais, cada um desempenhando um papel na integracdo dos dados
climaticos e de imagens de defeitos em graos. No primeiro médulo, as tabelas de
dimensao conectadas a tabela de fatos “Fatos_Imagem” sao necessarias para analise
dos dados inerentes as imagens de graos.

A Dim_Gréao é responsavel por armazenar dados sobre os tipos e variedades
de graos, permitindo a identificacdo de padrdes e tendéncias na qualidade dos gréos,
com base em suas caracteristicas intrinsecas. A Dim_Defeito detalha os diferentes
tipos de defeitos observados nas imagens, como manchas, rachaduras, ou
descoloracgdes, facilitando a analise dos problemas que afetam a qualidade dos gréos.
A Dim_Imagem descreve as caracteristicas técnicas das imagens capturadas, como
resolucdo e formato, para avaliar como a qualidade da imagem pode influenciar a
deteccdo e analise dos defeitos.

A Dim_Tecnologia_Imagem fornece informacdes sobre a tecnologia utilizada
para capturar as imagens, permitindo a avaliacdo do impacto da tecnologia no

processo de analise. A Dim_Técnica_Analise permite a descricdo das técnicas
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especificas de analise aplicadas as imagens, ajudando a identificar quais métodos
sdo eficazes para detectar determinados tipos de defeitos. A Dim_Produtor
armazena informacdes sobre os produtores agricolas, oferecendo uma perspectiva
sobre como diferentes praticas de cultivo podem influenciar a qualidade dos gréos e
a presenca de defeitos.

No segundo modulo, as tabelas dimensdo conectadas a tabela de fatos
“‘Fatos_Clima” permitiram analise dos dados meteorologicos. A
Dim_Estacdo_Meteorolégica contém informagbes sobre as estacdes
meteoroldgicas, onde os dados climéticos sdo coletados, incluindo localizacéo, tipos
de sensores, e outros detalhes técnicos. Isso permite correlacionar as condicdes
climaticas com dados especificos de localizacdo, ajudando a identificar como
diferentes microclimas podem afetar os graos.

A Dim_Localizacdo fornece a base geografica para a analise, permitindo
segmentar os dados climaticos por regido e identificar padrdes regionais, como a
influéncia do clima em diferentes areas de cultivo. A conexao dessas tabelas com os
dados climéaticos é necessaria para entender como as variacbes meteoroldgicas
impactam o desenvolvimento e a qualidade dos graos ao longo do tempo.

No terceiro modulo, que se conecta a ambas as tabelas de fatos, destacam-se
as dimensbes para integracdo dos dados de imagem e dados climéaticos. A
Dim_Tempo corresponde a analise temporal, permitindo a segmentacdo dos dados
em diferentes periodos, como dias, meses, estacdes ou anos. Essa tabela permite a
identificacdo de tendéncias sazonais ou mudancas ao longo do tempo, podendo
influenciar tanto a qualidade dos graos quanto as condi¢des climéaticas.

Essa organizagdo em maodulos e a interconexdo entre as tabelas dimenséo e
de fatos permitem andlise integrada dos dados, possibilitando a identificacdo de
padrées, 0s quais poderiam ndo ser evidentes em um ambiente de dados nao
integrado. Cada moédulo e conexdo foram planejados para proporcionar informacdes
detalhadas sobre os diversos fatores que afetam a qualidade dos gréos, permitindo
realizar correlagbes entre clima, praticas de cultivo, tecnologia de imagem, entre
outros fatores. Isso resulta em um modelo robusto, dando suporte as decisées
estratégias de gestdo agricola.

O modelo constelagao facilita a integracédo de dados climaticos e de imagens
de defeitos dentro de um data warehouse, proporcionando visdo holistica e

multidimensional dos fatores que afetam a qualidade dos graos. A partir dessa
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estrutura, é possivel realizar analises cruzadas complexas, considerando variaveis

climaticas, geograficas, temporais, tecnolégicas e de manejo agricola.

4.4 VALIDACAO DA EXTRACAO DE METADADOS

Nesta secdo, apresentamos as validacbes realizadas para as etapas
integrantes do modelo de integracdo de dados semi-automatizado, com foco
especifico na utilizacdo da API OpenWeather.

Essa API fornece uma variedade de dados climaticos para analise e tomada de
decisdes no contexto agricola. A validacéo dessas informacdes garante que os dados
coletados sejam consistentes, precisos e adequados para a integracdo com outras
fontes de dados, como as imagens dos graos. O Quadro 6 apresenta as informacdes
extraidas da API, incluindo o tipo de dado, formato original, formato convertido e a

utilidade de cada dado no modelo de integracgéo.
Quadro 6. Dados extraidos da API OpenWeather.

Dado Tipo de Formato Formato Utilidade do Dado
Dado Original Convertido
Temperatura | Numérico Kelvin Celsius Utilizado para andlise de temperatura
média nas regides de cultivo.
Umidade Percentual Decimal Decimal Avalia a umidade do ar, para prever
condi¢des de armazenamento e saude
das plantas.
Presséao Numérico | Hectopascal Pascal Ajuda a entender as condictes
Atmosférica climaticas que podem impactar a
producéo agricola.
Velocidade Numérico Metros por Metros por | Utilizado para andlise de riscos de vento
do Vento segundo segundo forte, podendo afetar a colheita.
TimeStamp | Data/Hora Unix ISO 8601 Registra a data e hora da coleta dos
Timestamp dados, permitindo a correlagcéo temporal
com outros dados.

Fonte: A autora.

As informac0es coletadas da API OpenWeather foram analisadas e convertidas
para um formato uniforme, garantindo que os dados pudessem ser integrados ao
banco de dados. A conversdo dos formatos foi realizada para assegurar a
consisténcia e facilitar o processamento das informacdes. Por exemplo, a temperatura
foi convertida de Kelvin para Celsius, permitindo uma interpretacgéo intuitiva dos dados
climaticos. Da mesma forma, o timestamp foi convertido de um formato Unix para o

padrao 1ISO 8601, o que facilita a leitura e 0 manuseio das datas em aplicagdes futuras.
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As informac0Oes coletadas da API foram referentes a regido da Cidade de Rio
Azul - PR, uma vez que as imagens analisadas provém de uma fazenda localizada
naquela regido, relacionadas a Safra 2022/2023. O plantio foi realizado no dia 1° de
outubro de 2022, e a colheita ocorreu em 17 de abril de 2023, segundo proprietario da
fazenda. Essa localizacéo e o periodo permite correlacionar as condicfes climaticas
com o desenvolvimento da cultura de soja e avaliar o impacto dessas condi¢cdes sobre
0s graos capturados nas imagens.

O Quadro 7 apresenta de exemplos de dados recolhidos pela API sobre o dia
do plantio, um dia intermediario no desenvolvimento da cultura e o dia da colheita.
Esses exemplos permitem ilustrar como os dados meteoroldgicos sdo apresentados
pela API, oferecendo uma viséo clara de parametros como temperatura, umidade,
velocidade do vento e pressio atmosférica. E importante destacar que a API oferece
a possibilidade de coletar dados meteorologicos diariamente e em tempo real, 0 que
permite um monitoramento continuo e preciso das condi¢cdes climaticas ao longo de
toda a safra. Isso contribui para analise da correlacédo entre o clima e dos defeitos
observados nos graos durante o pds-processamento das imagens.

Quadro 7. Amostra de dados climaticos coletados e convertidos.

Dado 01/08/2022 08/12/2022 17/04/2023
Temperatura 15°C 28° 21°C
Umidade 0,85 0,77 0,81
Presséo Atmosférica 1 atm 1 atm 1 atm
Velocidade do Vento 1,91 m/s 4,16 m/s 3,33 m/s
TimeStamp 01/08/2022 12:00:04 08/12/2022 12:00:03 17/04/2023 12:00:06

Fonte: A autora.

Em relacdo a extracdo de metadados das imagens, os resultados obtidos ao
longo das 25 épocas de treinamento foram promissores e indicativos de um
aprendizado no processo de classificacao das imagens dos graos de soja. Observou-
se um aumento gradual e consistente na acuracia, refletindo a capacidade do modelo
de aprender e se adaptar a complexidade dos dados de entrada. Essa melhoria na
acuracia € um ponto positivo, sugerindo que o modelo esta se tornando cada vez mais
eficiente em distinguir entre diferentes tipos de defeitos apresentados nos gréos, como
ardido, chocho, fermentado, germinado, mancha puarpura, mofado, partido/quebrado,
picado por inseto, queimado, sadio e mancha parda.

Por outro lado, a perda, representando a diferenca entre a saida prevista pelo

modelo e a saida real, mostrou tendéncia de reducdo ao longo das mesmas 25
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épocas. Essa diminuicdo da perda € um indicativo claro de que o modelo esta
ajustando seus parametros, minimizando o0s erros na classificacdo e,
consequentemente, aprimorando seu desempenho. O Quadro 8 ilustra essa dinamica,
possibilitando a visualizagdo da correlacdo entre o aumento da acurécia e a redugéo

da perda, e evidenciando a eficacia do processo de aprendizado.

Quadro 8. Evolucao da acuréacia e da perda ao longo das épocas.

Epoca Perda Acurécia Perdaval | Acuracia val
train train
0 0.4888 0.8148 1.4095 0.6304
1 0.7935 0.8086 1.2421 0.6957
2 0.4601 0.8210 0.8726 0.7609
3 0.4703 0.8395 0.9288 0.7391
4 0.5167 0.8519 1.2215 0.6957
5 0.4911 0.8333 1.1468 0.6957
6 0.4351 0.8395 1.1940 0.7174
7 0.4418 0.8457 0.9074 0.7174

Fonte: A autora.

Embora o modelo estivesse configurado para treinar por 25 épocas, 0 processo
foi interrompido devido ao early stopping. No total, o modelo foi treinado por 8 épocas,
pois o early stopping foi acionado ap6s a 72 época, quando ndo houve melhoria na
perda de validagdo. Os dados demonstram que o modelo comecou a estabilizar sua
acuracia e reduzir a perda, evidenciando seu potencial para aprender os padrdes, sem
comprometer a capacidade de generalizacdo para novos dados.

E possivel verificar a evolucéo da acuracia e perda ao longo das épocas (Figura
27), embora a acuracia de validacao tenha flutuado ao longo das épocas. O modelo
alcancou uma taxa de acerto de 76,09% no conjunto de validacdo. Essa taxa de acerto
reflete a porcentagem de previsfes corretas feitas pelo modelo ao identificar defeitos
e doencas nas imagens de graos nao visualizadas durante o treinamento. O pico de

acuracia no conjunto de validagéo, de 76,09%, foi alcancado na terceira época.
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Figura 27. Evolucéo da acuracia e perda ao longo das épocas.
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Fonte: A autora.

A variacdo entre a acuracia do conjunto de treino (85,19%) e de validacdo
(76,09%) pode ser atribuida a heterogeneidade dos dados. Para melhorar a
generalizacdo do modelo, seria ideal contar com uma base de dados com mais de 209
imagens. No entanto, durante a avaliacdo, optou-se por n&o incorporar imagens
desatualizadas, ja que poderia introduzir ruidos e comprometer a validade dos
resultados. Portanto, a limitacdo na quantidade e na atualizacdo das imagens pode
impactar a capacidade do modelo de reconhecer padrdes e classificar corretamente

os dados de validagéo.

4.5 INSERCAO DO MODELO NO FLUXO DE RASTREABILIDADE AGRICOLA

O modelo apresentado pode ser aplicado no fluxo geral de informac¢des, como
ilustrado na Figura 28, permitindo analises e a geracao de relatérios para a gestao
agricola. Ele possibilita, por exemplo, a avaliacdo de tendéncias na producédo de soja
em relacdo as condi¢cbes climaticas, a elaboracédo de relatorios detalhados sobre a
producdo em diferentes periodos, e a identificacdo de padrdes por meio de algoritmos
de aprendizado de maquina. Além disso, a criacdo de dashboards integradores de
dados climaticos e de producéo facilitara a visualizacéo clara e intuitiva, auxiliando os

gestores agricolas na tomada de decisdes.
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Figura 28. Fluxo de Informacdes Baseado na Integracao de Dados.
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Fonte: A autora.

Resultados
Satisfatérios

O modelo de integracdo de dados € a primeira etapa do fluxo de informacdes
para a tomada de decisdo no contexto agricola. Nesse modelo, dados de imagens e
informacdes climaticas sdo combinados para fornecer uma base para a analise de
dados, especialmente quando integrada com principios de inteligéncia artificial.

Algoritmos de aprendizado de maquina podem ser utilizados para prever o
momento para o plantio, analisando historicos de padrfes climéaticos e condicdes
atuais. Além disso, técnicas de redes neurais podem ser aplicadas para otimizar o
armazenamento de graos, identificando o ponto ideal de umidade e temperatura para
minimizar perdas e maximizar a qualidade do produto ao longo do tempo.

Através do fluxo de integracéo e andlise, a tomada de deciséo agricola se torna
mais precisa. Os dados podem indicar a demanda de ajustes nas datas de plantio com
base nas previs6es de condi¢des climaticas, ou sugerir mudangas nos métodos de
irrigacdo para otimizar o uso da agua em periodos de seca.

Decisbes de ajustes do espacamento entre plantas, de aplicacdo de
fertilizantes ou de controle de pragas podem ser orientadas pela analise integrada de
dados de campo e climaticos, propiciando uma abordagem proativa e adaptativa.

Apds a implementacdo das decisdes, € importante manter monitoramento
continuo dos resultados obtidos. Se os resultados forem satisfatorios, o
monitoramento deve continuar para garantir a manutencéo dos resultados ao longo
do tempo. Se a alteragdo na época de plantio resultar em um aumento da
produtividade, continuar o monitoramento das condi¢cfes para ajuste rapido em caso

de mudancas imprevistas.
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No caso de os resultados néo ser satisfatérios, € necessario realizar ajustes
nos parametros para corrigir as discrepancias. Isso pode incluir a recalibracdo dos
algoritmos de previséo de colheita, o ajuste na quantidade de insumos utilizados, ou
a alteracéo de préticas de manejo, como a profundidade de plantio ou a frequéncia de
irrigacdo. Além disso, a analise dos dados historicos e a comparacdo com O0S
resultados atuais podem fornecer informacdes sobre novos ajustes, permitindo uma
adaptacao continua e dindmica as condic¢des varidveis do campo.

Os ajustes e 0 monitoramento continuo sdo necessarios para otimizacdo dos
processos agricolas e para obtencdo de resultados consistentes e sustentaveis. A
capacidade de adaptar as praticas agricolas com base em uma analise de dados
robusta e fundamentada em inteligéncia artificial coloca os gestores agricolas em uma
posicdo de vantagem, permitindo a correcdo de desvios e a antecipacdo de

problemas, promovendo uma agricultura eficiente e resiliente.
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5 CONCLUSOES E PESQUISAS FUTURAS

Nesta dissertacdo apresentou-se uma analise sobre a interconexao entre
dados climéaticos e imagens, destacando a relevancia desta integracdo para a
otimizacdo da gestdo agricola, argumentando que, apesar da crescente
disponibilidade de dados, a fragmentacdo e a falta de suporte tecnoldgico eficaz
limitam a capacidade dos agricultores de tomar decisdes, impactando diretamente na
produtividade e na sustentabilidade das praticas agricolas. A pesquisa revela que a
utilizacdo de técnicas de aprendizado de maquina, aliada a integracdo de multiplas
fontes de dados, pode transformar a forma como os agricultores gerenciam suas
culturas, promovendo uma agricultura adaptavel e resiliente.

A captura e analise de imagens atualizadas dos graos de soja representam um
avanco no monitoramento agricola. A pesquisa preenche uma lacuna na base de
dados existente e abre possibilidades para a aplicagdo de novas tecnologias na
agricultura. A inovacao e atualizacdo permitem enfrentar os desafios impostos pelas
mudancas climéticas e garantir a sustentabilidade e resiliéncia do setor.

Para enfrentar os desafios identificados, propfe-se o desenvolvimento de uma
plataforma integrada que permita a coleta, andlise e visualizagdo em tempo real de
dados climéticos e imagens agricolas. Essa solucédo facilitaria o acesso a informacées
e capacitaria os agricultores a tomarem decisfes com informacdes relevantes e
abrangentes, alinhadas as varidveis ambientais em constante mudanca.

Os resultados indicam que a integracdo de dados climéticos e de imagens
pode melhorar a eficiéncia da producdo de soja e contribuir para a sustentabilidade
agricola. A capacidade de prever e responder a eventos climaticos extremos, pode
reduzir perdas e aumentar a qualidade dos gréos, beneficiando tanto os agricultores
guanto os consumidores. A pesquisa enfatiza a relevancia de explorar tecnologias
para integracdo de dados, sendo diferencial competitivo no setor.

A identificacdo de padrdes climaticos e suas correlacdes com a producédo de
soja permitem a construgdo de um arcabouco teérico que pode ser explorado em
futuras pesquisas. Os dados coletados podem ser integrados com tecnologias
avancadas, como inteligéncia artificial e Internet das Coisas, para criar sistemas
automatizados de monitoramento e analise. Algoritmos de Inteligéncia Artificial podem
ser treinados para reconhecer padrdes nos dados visuais e prever a ocorréncia de

defeitos com base em condic¢des climaticas futuras.
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Para que as solucbes propostas sejam efetivas, € necessario investir em
educacao e capacitacdo dos produtores rurais. Programas de treinamento para utilizar
as tecnologias de integracao de dados e interpretar as informacdes geradas podem
maximizar os beneficios e garantir que os produtores estejam preparados para
enfrentar os desafios futuros. A colaboragao entre setor publico, privado e instituicbes
de pesquisa contribui para a implementacdo de modelos de integracédo de dados.

Embora este estudo tenha se concentrado na producdo de soja, h4 um
potencial para aplicar o modelo de integracdo de dados a outras culturas agricolas.
As variaveis climaticas e as imagens podem ser integradas para otimizar a producéo
de diferentes tipos de graos, frutas e vegetais, adaptando as solucbes as
necessidades especificas de cada cultura.

Estudos que analisem tendéncias climaticas e suas correlagbes com a
produtividade das culturas podem fornecer informacdes para o desenvolvimento de
estratégias de adaptacdo e reducdo de danos. Fomentar a colaboragéo
interdisciplinar, como agronomia, computacdo, meteorologia e ciéncias sociais, pode
enriquecer pesquisas na area agricola. Essa abordagem pode levar a solucdes
inovadoras, abordando aspectos técnicos, dimensdes sociais e econémicas.

"Integrar dados é semear o futuro da agricultura." Essa frase resume a esséncia
do trabalho, enfatizando que a verdadeira inovacdo no setor agricola reside na
capacidade de unir informacgdes dispersas em um todo coeso e funcional. Ao retornar
a ideia central apresentada na introducéo, fica claro que a integracdo de dados
climaticos e de imagens ndo € apenas uma necessidade técnica, mas uma questao
de sobrevivéncia e prosperidade para a agricultura.

Em um mundo onde as mudancas climéaticas ameacam a seguranca alimentar
e a sustentabilidade, esta pesquisa apresenta um futuro em que a tecnologia e a
natureza coexistem em harmonia. Ao adotar uma abordagem integrada, é possivel
otimizar a produgdo agricola e cultivar um planeta mais saudavel e resiliente para as
geracOes futuras. A transformacédo da agricultura ndo € apenas uma possibilidade; é

uma responsabilidade que devemos abracar com urgéncia e determinacéao.
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