
APLICAÇÃO
DA COLHEITAINTELIGENTE
NA CULTURADO 
AMENDOIM
Prof. Dr. Rouverson Pereira da Silva



AGENDA

1. Introdução

2. Conceitos

3. Colheita Inteligente

4. Colheita Inteligente de amendoim

5. Considerações Finais



1. INTRODUÇÃO



Produção agrícola deverá aumentar em 70%

População mundial até 2050:

(ONU)

Brasil

Pode expandir 20% da área agrícola

80% tem que vir do aumento da produtividade

Tecnologia!
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COLHEITAINTELIGENTE

O que é?

Utilização de tecnologias digitais visando 

aumentar a eficiência de colheita.



PARA QUE SERVE?

¤ Melhorar a qualidade e o lucro das lavouras

¤ Reduzir custos

¤ Otimizar processos , considerando :

¤ condições ambientais

¤ maturação

¤ qualidade do produto

¤ definir momento de colheita

¤ definir regulagens

¤ aumentar a eficiência



V Manutenção

V Eficiência gerencial

V Logística

­ estradas projetas a mais de 20 anos

­ largura das máquinas 

­ duas leiras para 4 ou mais leiras

­ 22 pés para 50 pés

­ 13 linhas para 46 linhas

­ Trator de 100 cv para 400 cv

Não existe nada mais caro que um avião 

parado ou uma máquina subutilizada!

Eficiência de colheita: 50%

Eficiência de Máquinas Agrícolas



2. CONCEITOS



Agricultura Convencional Médias

¸

¸

¸

Agricultura de Precisão Variabilidade

Agricultura Inteligente Digitalização

Agricultura Digital Precisão+   Digitalização



Evolução da agricultura

Agricultura 1.0

Altamente 

dependente do 

trabalho manual Agricultura 2.0

Máquinas 

especializadas e 

mais eficientes 

Agricultura 3.0

Introdução gradual 

de tecnologias 

de AP e 

Inteligência

Agricultura 4.0

Inteligência 

acionável e 

automação 

sustentável de 

processos



AGRICULTURA  DE PRECISÃO

Fonte: International Society of Precision Agriculture  - ISPA

Reúne, processa e 

analisa dados 

temporais, 

espaciais e 

individuais.

ESTRATÉGIA DE GESTÃO

Combina com 

outras informações 

para...

... apoiar as 

decisões de 

gestão, 

considerando...

... a variabilidade 

estimada, para 

melhorar:

eficiência do uso 

de recursos

produtividade

qualidade

rentabilidade 

sustentabilidade



AGRICULTURA  INTELIGENTE

Fonte: Digitisationin agriculture - from precision farming to farming 4.0. Available in https://www.biooekonomie-

bw.de/en/articles/dossiers/digitisation-in-agriculture-from-precision-farming-to-farming-40

Tecnologias de 

informação e de 

dados para ...

APLICAÇÃO DE TECNOLOGIAS INTELIGENTES

... otimizar 

sistemas 

agrícolas 

complexos. O foco da 

Agricultura 

Inteligente 

não está na 

variabilidade!

Foco:

V no acesso aos 

dados 

V na aplicação 

dos dados

V como as 

informações 

coletadas 

podem ser 

usadas de 

maneira 

inteligente



AGRICULTURA  DIGITAL

Fonte: CEMA - European Agricultural Machinery ( 2020)

Evolução para a 

conectividade com 

sistemas de 

produção agrícola

TECNOLOGIAS INTELIGENTES + AP

Sistemas baseados 

no conhecimento AP

+

Redes  inteligentes 

+

Ferramentas de 

gerenciamento de 

dados

Objetivo:

usar todas as 

informações e 

conhecimentos 

disponíveis para...

possibilitar a 

automação de 

processos 

sustentáveis

na agricultura

criar inteligência 

acionável

criar valor a partir 

dos dados



Agricultura Digital
Robótica

Telemetria

Conectividade

Internet das Coisas (IoT)

Big Data

Computação em nuvem

Soluções Integradas

Mobilidade

Sensores

Máquinas

Vants/ Drones

Sistemas de gestão

Monitoramento

Análise de Dados

Previsão de Safras

Uso de imagens

Variabilidade espacial

Variabilidade temporal

Agricultura de Precisão

Inteligência Artificial
DeepLearning

MachineLearning



dados masivos

inteligência de dados 

dados em grande escala Grandes conjuntos de dados  em 

que as aplicações da informática 

tradicional não são suficientes 

para o processamento de dados.

Exemplo: colhedora de cana-de-açúcar 
Åleitura/armazenamento de 25 variáveis 

Åcada 10 s

Å770 M dados por safra (20 colhedoras)



Interconexãodigital de objetos cotidianos coma internet.

É a conexãoda Internet commais̄coisasouobjetos° que pessoas.

IoT: Internet das coisas



TELEMETRIA

¤Transferência e utilização de dados de uma ou mais

máquinas remotas , permitindo a comunicação instantânea , 

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

(BONDE, 2009).



INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL

IA

Campo de pesquisa da Ciência da 

Computação

Automação de comportamento inteligente

Simular a capacidade humana de raciocinar, 

perceber, tomar decisões e resolver problemas

Estudo das faculdades mentais pelo uso de 

modelos computacionais
(Charniak& Mcdermott, 1985)

(Luger& Stubblefield, 1993)



1950          1960          1970          1980          1990          2000          2010

Inteligência Artificial

Apredizagemde máquina

Aprendizagem profunda



Entrada         Extração de recursos           Classificação                               Saída

Entrada                       Extração de recursos + Classificação                        Saída

Aprendizagem de Máquina

Aprendizagem Profunda

Trator

Não Trator

Trator

Não Trator



3. COLHEITAINTELIGENTE



¤Direcionamento automático

¤Telemetria

¤Sensores

¤Controle total da máquina

¤Controle remoto

¤Monitoramento da umidade dos grãos

¤Mapeamento de produtividade

¤Rastreador de Colheita

¤Rastreamento de fardos cilíndrico de algodão

O que temos?



Inteligência Artificial na colheita de cereais

GoHarvest
John Deere



Colheita Robótica de Pimentão

www.sweeper -robot.eu

GoodFruit GrowerɬTJ Mullinax (2016)

Colheita Robótica de Algodão



Pulverizador autônomo

Trator autônomo



4. COLHEITAINTELIGENTE

DE AMENDOIM



2015

Piloto 
Automático

2016

Piloto 
Automático -
Perdas

2016

SAPECA

2017

Estimativa de 
maturação

2019

Estimativa de 
produtividade

O que temos?



VPrecisão de execução foi satisfatória. É possível usar o sinal RTX em operações 

agrícolas que requerem precisão inferior a 3,8 cm, como a semeadura de amendoim. 

VErro médio do conjunto trator -semeadora: aceitável! 

VDeslocamento lateral do trator sofreu interferência da inclinação do terreno, 

causando erros médios superiores à faixa aceita. 

2015 ðErro de paralelismo na operação de semeadura de 

amendoim com orientação de direção automática



VUso do piloto automático 

Vmanteve o paralelismo do conjunto mecanizado durante o arranquio 

Vproporcionou menor erro de posicionamento

Vproporcionou menores perdas no arranquio

Sem/Sem Com/Sem Sem/Com Com/Com Sem/Sem Com/Sem Sem/Com Com/Com

2015 ðUso de GNSS em tempo real para arranquio de amendoim



2019 ðPredição da maturidade do amendoim ðBR

Objetivos

V Usar imagens de alta resolução temporal e espacial para previsão da 

variabilidade da maturidade do amendoim 

V Identificar potenciais índices de vegetação para prever a variabilidade da 

maturidade em campos de produção

V Propor nova metodologia para prever a maturidade do amendoim usando 

índices de vegetação

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

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



2019 ðPredição da maturidade do amendoim ðBR

V Lusitania e Taiuva (SP)

V Cultivar IAC OL3

V PlanetScope CubeSat platform ðRGB e NIR

V NDVI

V NLI

V GNDVI

V MNLI 

V SAVI



IVs com forte correlação negativa com a maturidade 

do amendoim:

V NLI 

V SAVI 

Lusitania
R2: 83%

RMSE: 8,5% 

Taiuva
R2: 70%

RMSE: 12,3% 

Lusitania
R2: 82%

RMSE: 9,2% 

Taiuva
R2: 73%

RMSE: 10,9% 

2019 ðBR



2019 ðPredição da maturidade do amendoim ðUS

Objetivos

V Comparar e validar a regressão linear e múltipla com modelos de Redes Neurais 

Artificiais para estimar a maturidade do amendoim em condições irrigadas e não 

irrigadas. 



2019 ðPredição da maturidade do amendoim ðUS

V Douglas County e Coffe County (GA - US)

V Cultivar Georgia -06G

V Drone com camera Parrot Sequoia

V NDVI 

V GNDVI

V NLI

V MNLI

V NDRE

V SR

V SRRE

V MNLIRE

V CIRE

V MSRRE

V NLIRE



2019 ðUS

Em áreas irrigadas, os modelos RNA que incluíram VIs e aGDD:

V R2 = 91% (MLP) e 91% (RBF)

V RMSE = 6,2% (MLP) e 6,5% (RBF)

Irrigado Não irrigado

Em não áreas irrigadas, os modelos RNA que incluiram VIs e aGDD:

V R2 = 92% (MLP) e 91% (RBF)

V RMSE = 6,3% (MLP) e 7,1% (RBF)



VObjetivo

VQual plataforma tem melhor qualidade para estudar parâmetros biofísicos da 

cultura do amendoim

VDesenvolver e validar uma metodologia de predição da maturidade para a 

cultura do amendoim 

VQual IV e quais plataformas de SR são melhores para predizer a maturidade do 

amendoim utilizando inteligência artificial.

2020 ðDados de satélite e UAV para prever a maturidade do 

amendoim em redes neurais artificiais



V IAC OL3

VSemeadura:02/11/19

VColheita:05/03/20

V30 pontos amostrais

VAvaliações

V 75,105,120 e 125 DAS

VHorários do voo: 10h ð12h 

VAltura do voo: 80 m

VSobreposição: 90%

VResolução espacial: 7,96 m

VProcessamento: Pix4D

V Imagens

V 75,105,120 e 125 DAS

VDJI Matrice 100  (Micasense RedEdge -M)

VBandas espectrais: 

V azul (465-485)

V verde (550 -570 nm )

V vermelho (658 -678 nm )

V borda do vermelho (712 -722 nm )

V Infravermelho próximo (820 -860 nm )

VPlanetScope

V imagens

V 75,105,120 e 125 DAS ± 2 dias

VBandas espectrais: 

V azul (455-515)

V verde (500 -590 nm )

V vermelho (590 -670 nm )

V Infravermelho próximo (780 -860 nm )



V IVs

V NDVI

V GNDVI

V MNLI

V EVI 

V NLI

V SAVI

V NDRE

V RNAs

V MLP

V RBF

V Treinamento e validação

V 80% - 20% 

V Teste de desempenho

V R2

V MAE



RBFMLP



VObjetivo

VEstimar a produtividade do amendoim a partir de dados de sensoriamento 

remoto orbital em áreas com diferentes tipos de solo

2021 ðMonitoramento e estimativa de parâmetros biofísicos da 

cultura do amendoim

Solos arenosos (Ibitinga, Santa Gertrudes e Granja)

Solos argilosos (Santa Adélia, Capão e Frutal) 



V IAC OL3

V30 pontos amostrais

VAvaliações

V 90, 97,104, 111 e 118 DAS

VPlanetScope

V imagens

V 90, 97,104, 111 e 118 DAS ± 2 dias

VBandas espectrais: 

V azul (455-515)

V verde (500 -590 nm )

V vermelho (590 -670 nm )

V Infravermelho próximo (780 -860 nm )

V IVs

V NDVI

V GNDVI

V MNLI

V EVI 

V NLI

V SAVI

V NDRE

V RNAs

V MLP

V RBF

V Treinamento e validação

V 80% - 20% 

V Teste de desempenho

V R2

V MAE



Produtividade



Perdas



Acurácia : 

Até 1% ­ Modelos excelentes

Entre 1% e 5% ­ Bom potencial de estimativa

Acima de 10% ­ Modelos inadequados

Alta 

Precisão e 

Acurácia

Alta Precisão 

e Baixa 

Acurácia

Baixa 

Precisão e 

Alta Acurácia

Baixa 

Precisão e 

Baixa 

Acurácia

1%

5%

10%



Resultados Modelos por área

Sta. 

Gertrudes

Ibitinga Capão Frutal Granja Sta. Adélia Sta. 

Gertrudes

Ibitinga Capão Frutal Granja Sta. Adélia Sta. 

Gertrudes

Ibitinga Capão Frutal Granja Sta. Adélia Sta. 

Gertrudes
Ibitinga Capão Frutal Granja Sta. Adélia Sta. 

Gertrudes



Resultados Modelos por área



Resultados

1%

2%

3%

5%

10%

97 DAS

NLI_RBF

NDVI_MLP

NLI_MLP



Resultados

1%

2%

3%

5%

10%

111 DAS

NDVI_MLP

NLI_MLP



Agregar valor aos produtos agrícolas

Perspectiva

Pronto para 

colher

Colheita em 7 

dias

Colheita em 

10 dias

Mapa para colheita

Produtividade

Melhor gerenciamento



ESTIMATIVA DA 

PRODUTIVIDADE DE 

AMENDOIM 
por meio de técnicas de sensoriamento remoto e 

inteligência artificial



OBJETIVOS

Estimar a produtividade 

do amendoim 

Dados de sensoriamento 

remoto orbital 

Áreas comerciais de 

produção

Objetivo adicional

Validação dos modelos de predição de 

produtividade obtidos na safra 2020/2021 

a partir de índices de vegetação



8 áreas

2 tipos de solo

Duas variedades: 

OL23 e IAC 503

Semeadura 

precoce e tardia

Município Cultivar Solo Semeadura

Taquaritinga OL3 Arenoso Precoce

Santa Ernestina OL3 Arenoso Tardia

Taiuva OL3 Argiloso Precoce

Jaboticabal IAC 503 Argiloso Tardia

Guariba IAC 503 Argiloso Precoce

Jaboticabal OL3 Argiloso Tardio

Ibitinga IAC 503 Arenoso Tardio

Ibitinga IAC 503 Arenoso Precoce

Metodologia

V 30 pontos amostrais (0,5 ha) para avaliação da produtividade 

V Amostras coletadas após os 90 DAS (OL3) e após os 120 DAS (IAC 503)

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



VSensoriamento Remoto

V PlanetScope

V imagens coincidiram com a 

data de coleta das amostras 

no campo ± 2 dias

VRedes Neurais Artificiais

V Multilayer Perceptron (MLP) e 

Radial BasisFunction (RBF)

Metodologia
IV * Equação Referência 

NDVI 
ὔὍὙ ὙὩὨ

ὔὍὙ+ ὙὩὨ
 Rouse et al. (1974) 

GNDVI 
ὔὍὙ ὋὶὩὩὲ

ὔὍὙ+ ὋὶὩὩὲ
 Gitelson e Merzlyak (1996) 

MNLI 
ὔὍὙ2 ὙὩὨ 1 + ὒ

ὔὍὙ2 + ὙὩὨ+ ὒ
 Gong et al. (2003) 

EVI 
ὋὔὍὙ ὙὩὨ

ὒ+ ὔὍὙ+ ὅ1ὙὩὨ 2ὄὰόὩ
 Justice et al. (1998) 

NLI 
ὔὍὙ2 ὙὩὨ

ὔὍὙ2 + ὙὩὨ
 Goel and Qin, (1994) 

SR 
ὔὍὙ

ὙὩὨ
 Jordan (1969) 

SAVI 
1 + ὒ ὔὍὙ ὙὩὨ

ὒ+ ὔὍὙ+ ὙὩὨ
 Huete (1988) 

 



VTreinamento e teste dos modelos

V 80% para o treinamento e 20% para teste

V Treinamento: RNAõsforam treinadas 5000 vezes, com 

a rede selecionando os 10 melhores modelos 

V 5 MLP e 5 RBF

V Pacote Neural Networks do software Statistica

VEficiência avaliada pelo MAE

V Acurácia

Metodologia



VValidação dos modelos da safra 2020 -2021

V Extraídos os valores dos IVs para cada área da safra 2021 -2022 

V aplicados aos modelos anteriormente desenvolvidos (safra 2020 -2021)

V Predição da produtividade para as cinco áreas em estudo

Metodologia



RESULTADOS

Guariba (MA) ; 

719,5

Taiuva (SJ); 642,4

Luzitania ; 566,5

Taquaritinga (TS) ; 

422,4

Taquaritinga (GJ) ; 

702,2
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OL3 | Precoce | Argiloso
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Guariba IAC 503 | Precoce| Argiloso

12,46
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EFICIÊNCIA DOS IVSNA ESTIMATIVA DA 

PRODUTIVIDADE NAS 19 AVALIAÇÕES
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MELHOR MOMENTO PARA ESTIMATIVA DA 

PRODUTIVIDADE CONSIDERANDO OS 7 IVS
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Taiuva Guariba Luzitania Taquaritinga (GJ)

Guariba | IAC 503 | Precoce | Argiloso

Taiuva | OL3 | Precoce | Argiloso

Luzitania | IAC 503 | Tardia | Argiloso

Santa Ernestina (GJ) | OL3 | Precoce | Arenoso



6. CONSIDERAÇÕES FINAIS


