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O que é assimilação de dados?

É um conjunto de métodos empregados para 

realizar adequadamente a inserção de dados 

observados num sistema operacional de previsão, 

com intuito de melhorar as previsões.

(Huang et al., 2019; Jin et al., 2019)
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O que é assimilação de dados?

(Huang et al., 2019; Jin et al., 2019)
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Sistema operacional de previsão (modelos 
agrícolas baseados em processos)

Dado observado (dado assimilado)

Métodos para assimilação de dados
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Parâmetros
de entrada

Modelos entradas e saídas
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Solo

Meteorologia

Planta

Manejo

Modelo

Resultados 
do processo

Variáveis de saída 
preditos

Produtividade

Evapotrans-
piração

Índice de 
área foliar

Biomassa

1. Escolha do modelo
2. Análise de sensibilidade

3. Calibração 
4. Avaliação
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Parâmetros
de entrada

Parâmetros
de entrada

Modelos entradas e saídas
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Solo

Meteorologia

Planta

Manejo

Modelo

Incertezas
Parâmetros de entrada
Estrutura do modelo

Variáveis de saída 
Previstos

Produtividade

Evapotranspi
ração

Índice de 
área foliar

Biomassa

Solo

Meteorologia

Planta

Manejo

Modelo

Variáveis de saída 
preditos

Produtividade

Evapotrans-
piração

Índice de 
área foliar

Biomassa
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▪ DSSAT: plataforma de 
modelos específicos;

▪ WOFOST: um modelo para 
várias culturas.
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Incertezas na estrutura
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• Modelos determinísticos determinam os resultados de forma exata a 
partir das condições inicias de um problema;

• A partir de um conjunto de dados de entrada, vamos ter sempre os 
mesmos resultados;

• Não consideram qualquer distribuição de probabilidade, variância 
ou elemento aleatório, nas simulações.

7

Incertezas nos parâmetros

Condição 
inicial

Resultado 
final
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Modelos determinísticos

Dados de entrada 
pontuais

(Marin et al., 2017; Pereira et al., 2021)

Simulação determinística

Simulação estocástica

Conjunto de 
possíveis 

resultados
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Simulações determinísticos

(Gilardelli et al., 2019)

Solo

Meteorologia

Planta

Manejo

CAD

Dados 
diários

Cultivar de 
arroz

Data de plantio 
e colheita
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Simulações determinísticas

10

Mapa da área de estudo e campos com dados observados de trigo em 2017 (Pan et al., 
2019)
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Simulações determinísticas

11
(Pan et al., 2019)

Produtividade 
de trigo 
simulado pelo 
modelo WOFOST
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Simulações determinísticas

(Pan et al., 2019)
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Valores obtidos do 
Sentinel-2

Valores obtidos do 
Sentinel-1A e 2 
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Simulações determinísticas

13

▪ Modelos são determinísticos! 

▪ A escala das simulações está relacionada com a 
escala dos dados de entrada;

▪ Modelos não conseguem simular fatores redutores
(pragas, doenças, diferentes manejos).



Assimilação de dados

▪ Metodologia para melhorar as previsões de um 
modelo agrícola para uma variável específica.

Modelo 
agrícola 

Dado observado 
(ex: índice de 
área foliar)

Produtividade

14
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Variáveis a serem assimiladas

▪ Qualquer variável de estado simulada
pelo modelo pode ser assimilada;

▪ Importante! A escolha da variável a 
ser assimilada depende da correlação
com a variável de interesse a ser 
simulada.

15

Fenologia

Evapotranspi-
ração

fPAR

Altura de 
planta

Umidade do 
soloÍndice de 

área 
foliar

ProdutividadeUmidade 
do solo
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Estimando variáveis observadas

Nível de campo;

Uso de sensoriamento remoto;

Orbitais ou sub-orbitais (VANT);

Modelos espectrais (índice de vegetação).

16
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Nível de campo

▪ Uso de sensores de campo (ex: LAI-2200, soda 
TRD);

▪ Dados biométricos (IAF, Biomassa, altura de 
planta);

▪ Baixo erro, importante para estudos que querem 
controlar o erro do dado observado;

▪ Importante para treinar modelos.

17
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Sensoriamento remoto

Correlação com dados de 
sensoriamento remoto;

Modelos lineares, 
logaritmos, 
exponenciais...;

Depende de dados de 
qualidade.

18
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Modelos estatísticos

19
(Wang et al., 2019)

Relação entre dados 
obtidos por 
sensoriamento remoto e 
parâmetros biofísicos 
do pasto
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IAF US/ET AP

de Wit 2007 WOFOST Milho/Trigo EnKF US - ERS1/2 País Europa

Wu 2011 WOFOST Trigo EnKF IAF MODIS - Regional China

Ines 2013 DSSAT-CSM-Maize Milho EnKF IAF, US MODIS AMSR-E Regional EUA

Zhao 2013 pyWOFOST Milho EnKF IAF MODIS - Regional China

Li 2014 WOFOST Milho EnKF IAF Landsat ETM+ - Regional China

Li 2015 DSSAT-CERES Milho Recalibração IAF,  BPA Hyperspectral sensor - Talhão China

Huang 2015 WOFOST Trigo 4DVar IAF MODIS/Landsat - Regional China

Huang 2015 WOFOST Trigo SCE IAF, ET MODIS MOD

Huang 2016 WOFOST Trigo EnKF IAF Landsat ETM+ - Regional China

Xie 2017 CERES-Wheat Trigo EnKF IAF, US Landsat Landsat ETM+, OLI and TIRS (or TM) Regional China

Novelli 2019 EPIC Trigo Recalibração IAF Sentinel-2 - Talhão Austria

Nearing 2012 DSSAT Maize EnKF IAF, US Sitético Sitético Experimental -

Kang 2019 SAFY Maize EnKF IAF Landsat 5, 7 e 8 Regional EUA

Zhuo 2019 WOFOST Trigo EnKF US - Sentinel - 1 e 2 Regional China

Hu 2019 WOFOST Cana-de-açúcar EnkF IAF, US LAI 2200 Li-cor TRIME-PICO-IPH Experimental China

Pan 2019 WOFOST Trigo EnKF IAF, US Sentinel-2 Sentinel-1 Regional China

Yu 2020 WOFOST Cana-de-açúcar ES AP Experimental e UAV Experimental China

Ma 2021 WOFOST Trigo EnKF NDVI HJ-1A e B Regional China

Giardelli 2019 WARM Arroz Calibration LAI Landsat-7, 8 e Sentinel 2 Talhão Italia

Pan 2019 WOFOST Trigo EnKF IAF, US Sentinel 1 e 2 - Regional China

IAF - Indice de área foliar; US - Umidade do solo;

SCE - shuffled complex evolution method–University of Arizona

Escala País
Primeiro 

autor
Ano Modelo agricola Cultura Metodo de assimilação

Variavel 

assimilada

Fonte dos dados

Fontes de dados

20
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Fontes de dados
▪ Resolução espacial;

▪ Resolução temporal;

▪ Resolução espectral;

▪ Ruídos nos dados (nuvens).

21
(Lou et al., 2020)
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Métodos

▪ Método forçado ou direto (forcing methods);

▪ Método da calibração (calibration method);

▪ Método da atualização (updating methods).

22
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Calibration methods

▪ Consiste em ajustar os parâmetros iniciais do 
modelo para se obter o melhor ajuste entre o 
dado observado e a variável observada;

▪ Escolha dos parâmetros mais significativos
relacionados a variável assimilada; 

▪ Assume que o modelo consegue representar todas 
as incertezas do sistema.

23
(Jin et al., 2018)
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Calibration methods

24
(Jin et al., 2018)
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25
(Pan et al., 2017)

Calibration methods

Exemplo de um esquema 
de assimilação de dados 
pelo método da 
calibração
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Forcing methods

▪ Substitui o dado observado diretamente nas 
variáveis de estado do modelo, durante a 
simulação;

26
(Jin et al., 2018)
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Updating methods

• Esse método supõe que diminuir as incertezas da simulação de uma 
variável no tempo t vai melhorar a acurácia das simulações dos 
dias seguintes;

• Para isso o método de atualização considera tanto as incertezas
dos dados observados, parametrização e estrutura do modelo, para 
atualizar as variáveis de estado do modelo sequencialmente, quando 
observações estão disponíveis.

27
(Jin et al., 2018; Hu et al., 2019)
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Updating methods

28
(Jin et al., 2018; Hu et al., 2019)



Updating methods

29
(Jin et al., 2018)
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Updating methods

30

▪ Ensamble Kalman Filter (EnKF);

▪ Utiliza o método de Monte Carlo para prever o 
erro de covariância do modelo;

▪ Podem ser utilizados com sistemas não lineares;

▪ Computacionalmente eficiente.
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Updating methods

31

Representação do método de assimilação de dados pelo filtro 
de Kalman ensamble. Adaptado de Huang et al., (2019).

Método de 
Monte Carlos
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Método de assimilação

Calibração

Não necessita 
de modificações 
no modelo

Atribui todas 
as incertezas 
aos parâmetros 
do modelo

Direto

Prático, fácil 
de ser aplicado

Ignora as 
incertezas dos 
dados 
assimilados

Atualização

Algoritmos mais 
complexos

Considera as 
incertezas de 
ambas 
informações

(Hu et al., 2019)
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Aplicação em modelos 

33

(Pan et al., 2019)
Produtividade simulada pelo 
modelo WOFOST junto a 
assimilação de IAF e US.
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34
(Pan et al., 2019)

Aplicação em modelos 
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(Pan et al., 2019)

Aplicação em modelos 
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Aplicação em modelos 

36

Fluxograma para 
estimativa de 
produtividade do 
trigo usando o 
algoritmo EnKF.

(Zhuo et al., 2019)
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Aplicação em modelos 

37
(Zhuo et al., 2019)

Simulação da produtividade do trigo com o 
modelo WOFOST (a) sem assimilação de dados 
e (b) com assimilação de umidade do solo. 
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(Gilardelli et al., 2019)

Aplicação em modelos 
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39
(Kang and Özdoğan, 2019)

Aplicação em modelos 
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• Quantidade de dados observados assimilados;

• Estágio fenológico em que os dados são 
assimilados;

• Calibração prévia do modelo, para representar a 
variação genotípica.

40
(Fattori Junior et al., 2022)

Aplicação em modelos 
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