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Introducao

Evolucdo da Agriculturq

Agricultura 1.0

1900-1950 1990-2010 2050-????
Trabalho manual 1950-1990 Maquinas + eficientes 2010-Dias Atudis Automacdo

Tragdo animal Tragdio mecdnica Agricultura de Inteligéncia Artificial completa
Implementos Fertilizantes e pesticidas Precisao Sensoriamento Robotica

agricolas Genética e Sensores embarcados Remoto Sistemas inteligentes

Melhoramento Automacdo
Robotlca
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Agricultura Inteligente

AGRICULTURA DIGITAL

Telemetria
Conectividade

Robética

Internet das coisas (loT)
Big Data

Computacdo em nuvem

Solucodes integradas
Mobilidade
Inteligéncia Artificial
o MACHINE LEARNING
o DEEP LEARNING

AGRICULTURA DE PRECISAO

Sensoriamento

Mdaquinas

Drones

Monitoramento

Andlise de dados
Estimativa/Predicéo

Uso de imagens

VARIABILIDADE ESPACIAL E TEMPORAL




Z Inteligéncia Artificial

Automagao de comportamento inteligente
(Luger & Stubblefield, 1993)

Nei@ | Simular a capacidade humana de raciocinar,
¥, perceber, tomar decisoes e resolver problemas
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Entrada

oW

Entrada

Extracdo de
recursos

Aprendizagem de
Maquina

Classificacd
o

Aprendizagem
Profunda

e eles
888

Extragcdo de recursos
-+

Classificacdo




Automacéo agricola

Robds auténomos

* uma das principais tendéncias AP atualmente
« equipados com ampla gama de tecnologias e sensores

Questdes bdasicas da automacgdo

1. Onde o robo estd localizado neste momento?
2. Para onde ele vai?

3. Como ele chegara 1a?
4. Como ele usara o implemento a ele acoplado?
5. Como irda controlar o implemento corretamente?
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Res pOStCIS

- Agricultura: ambiente relativamente simples, mas muito
variavel.

« O robéb deve:
o carregar arquivos com limites, obstaculos e outros
pontos de interesse;

o ser capaz de perceber e analisar o ambiente por
meio de seus sensores e algoritmos.
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Exemplos de sensores

- Scanners d laser ou LIDAR (Light Detection And Ranging)
o fornecem detec¢cdo e mapeamento ambiental
precisos e em tempo real
o ajudam os robés a navegar, evitar obstaculos e
entender seus arredores

» GNSS (GPS)
o fornece informacédes precisas de posicionamento




- Cdmeras
o amplo campo de visGo capturando imagens e videos de
varias direcbes
o permitem que os robés construam mapas do ambiente
e determinem sua propria localizacéo dentro desse
ambiente

» Sensores de proximidade
o sensores infravermelhos ou ultrassénicos para
detectar a presenca ou proximidade de objetos
estranhos, animais ou pessoads

- Sensores de toque e presséo
o permitem que os robds detectem contato fisico com
outros objetos ou superficies
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Colheita 4.0

Baseada em:

Acesso aos dados coletados

Aplicacdo dos dados

Transformacd@o de dados em informacédes
Uso inteligente das informacées

O que € uma operacdo inteligente?
« Considera a variabilidade das condicées do ambiente;

» Agrega valor ao produto colhido;

« Reduz perdas e traz retorno econémico.




A colheita inteligente visa:
« aumentar a eficiéncia das maquinas;
* minimizar as perdas;

- melhorar a qualidade do produto colhido.
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Colheita 4.0 na cultura

do Amendoim

Aplicacéo de tecnologias inteligentes (IA e SR)
» Predi¢cdo de produtividade

Predicdo de maturidade

Rastreabilidade
Monitoramento de perdas

Colheita seletiva
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Coleta de Dados

Cultura do Amendoim

1. Coleta das amostras

1. Sele¢do de areas

» localizagdo, tipo de solo, cultivar * biomassa, maturidade, |

2. Coleta das amostras produtividade, perdas

« biomassa, maturidade, | 2. Processamento de dados

produtividade, perdas * quantidade
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Coleta de Dados

Cultura do Amendoim
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Coleta de Dados

Cultura do Amendoim
Y

Rep(;
puq: 'Ca Filomemna
CtSDE 1960

Coleta e transporte
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Coleta de Dados

Cultura do Amendoim
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Coleta de Dados

Cultura do Amendoim
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NUmeros por tras da

Pesquisa

Safra Pontos amostrais Plantas arrancadas
2021/2022 (6 areas) 1.200 9.600
2022/2023 (10 areas) 1.500 12.000
2023/2024 (5 areas) 1.000 8.000
Total (3 safras) 3.700 29.600

SN

Vagens analisadas
300.000

375.000
250.000
925.000
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Trabalhos de

Pesquisa
2019
* Qualidade dos dados obtidos por drone e satélites de alta resolu¢céo no

monitoramento da maturacdo da cultura do amendoim
v' As duas plataformas apresentaram comportamento similar para o
monitoramento da cultura do amendoim

« Usando sensoriamento remoto aéreo para mapear a variabilidade em

campo da maturidade do amendoim
v O uso SR aéreo tem um grande potencial para prever a maturidade do
amendoim

« E possivel predizer a maturacéo de amendoim utilizando imagens

obtidas por satélites?
v E possivel monitorar a cultura por meio do SR orbital de alta resolugéo e reduzir
a subjetividade do quadro de maturacéo
v A melhor acurdcia na predi¢cdo da maturacéo utilizando imagens de satélites
PlanetScope foi aos 92 e 117 DAS.




2024
« Combinacgdo de informacgdes e tecnologias para aperfeicoar a

estimativa da maturacdo remota de vagens de amendoim
- Thiago Caio Moura Oliveira

Cultivar IAC 503

Safra 2022/20223 -
Cdandido Rodrigues

Safra 2022/2023 - Guariba
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/ Aquisi¢iio de dados em Imagens de Satélm
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Banco de dados :
« 80% para treinamento e 20% para validacdo
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Resultados
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Resultados
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Resultados
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Modelos de Candido Rodrigues aplicados em Guariba, SP
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Consideracoes Finais

Nossos modelos...

« Sensoriamento remoto + Redes Neurais Artificiais
- abordagem eficaz e promissora para estimar d
maturagcdo do amendoim

=

Nossos modelos...

- Abrangem diferentes variedades:
 |AC OL3, 503, Granoleico e 677
» Georgia 06-G

« Apresentam boa acurdcia e precisdo!

- Tém potencial para transferéncia.

Eu ndo me preocupo com o
avanco da Inteligéncia Artificial.
O que me preocupa € o
retrocesso da Inteligéncia
Natural...
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Obrigado,

Por Sua Atencadao!
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@rouversonsilvaresearch @rouversonsilvaresearchgroup
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