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PONTENCIAIS IMPACTOS DESTA PESQUISA

A presente tese apresenta contribuigdes significativas nos ambitos social, ambiental e
econbémico, ao propor uma estratégia digital voltada a predicdo de parametros
agrondmicos na cultura do amendoim. No aspecto ECONOMICO, destaca-se a
otimizacdo das operacdes de colheita por meio da previséo antecipada da produtividade
e da maturacdo fisioldgica, permitindo melhor planejamento logistico e reducdo das
perdas associadas a colheita em estagios inadequados. A diminuicdo dos custos
operacionais, aliada ao uso de ferramentas de sensoriamento remoto e inteligéncia
artificial, favorece a elevacdo da rentabilidade e agrega valor a cadeia produtiva,
sobretudo pelo fortalecimento da rastreabilidade e da tomada de decisdo baseada em
dados. No contexto AMBIENTAL, temos a diminui¢do do uso de métodos invasivos:
Técnicas digitais substituem praticas tradicionais (como o método Hull-Scrape), evitando
0 manuseio constante do solo e da planta, contribuindo para a preservacao da estrutura do
solo e da microbiota local. A abordagem adotada neste estudo permite 0 monitoramento
continuo e ndo destrutivo das lavouras, minimizando intervencdes fisicas e promovendo
maior sustentabilidade na conducdo da cultura. No aspecto SOCIAL, destaca-se a
democratizagdo do acesso a tecnologias digitais, por meio da utilizacdo de imagens
gratuitas e modelos baseados em dados reais, 0 que favorece especialmente pequenos e
médios produtores. Ademais, a formacdo de profissionais capacitados para atuarem com
agricultura digital e a adocdo de ferramentas tecnoldgicas no campo contribuem para o
desenvolvimento rural e para a seguranca alimentar, ao elevar a eficiéncia produtiva e a

qualidade do produto.
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NDVI: indice de Vegetacéo por Diferenca Normalizada;

OSAVI: indice de Vegetacio Ajustado ao Solo Otimizado;
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RDVI: indice de Vegetacdo por Diferenca Renormalizada;
NPCI: indice Normalizado de Pigmento e Clorofila;
NDRE: indice de Diferenca Normalizada na Borda Vermelha;
MSR: Razao Simples Modificada;
EVI: indice de Vegetagdo Aprimorado;
CIRE: indice de Clorofila na Borda Vermelha;
DVI: indice de Vegetacéo por Diferenca;
MSAVI: indice de Vegetacio Ajustado ao Solo Modificado;
TVI: indice de Vegetacdo Transformado;
GRVI: indice de Vegetacdo por Razéo Verde;
SAVI: indice de Vegetacio Ajustado ao Solo;
MCARI: indice de Absorcio de Clorofila Modificado no Espectro de Reflectancia;
GNDVI: indice de Vegetacdo por Diferenca Normalizada Verde;
NLI: indice Nao-Linear;
MNLI: indice N&o-Linear Modificado;
PRI: indice de Reflectancia Fotoquimica;
CI: indice de Clorofila;
WI: indice de Agua;
MTVI: indice Triangular de Vegetacdo Modificado;

VOG1: indice de Borda Vermelha de Vogelmann;
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SIPI: indice de Pigmento Insensivel & Estrutura;
PSRI: indice de Reflectancia para Senescéncia Vegetal;
SR: Razéo Simples;

ARI: indice de Reflectancia para Antocianina;

TCARI: indice de Absorcio de Clorofila Transformado no Espectro de Reflectancia;

ML.: Aprendizado de Maquina;

DL: Aprendizado Profundo;

CNN: Redes Neurais Convolucionais;

AP: Agricultura de Precisao;

MLP: Perceptron Multicamadas;

MTR: Regressao Multialvo;

RBF: Funcédo de Base Radial;

LRM: Regressao Linear Mdltipla;

LR: Regresséo Linear;

SVM: Méquina de Vetores de Suporte;

KNN: K- Vizinhos Mais Proximos;

PCA: Analise de Componentes Principais;

AR: Aritmética ReliefF;

MF: Filtragem Mediana; Kappa: Coeficiente Kappa de Cohen;

RMSE: Erro Quadratico Médio;
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MAE: Erro Médio Absoluto;

MAPE: Erro Percentual Absoluto Médio;

10T: Internet das Coisas.

GNSS: Sistema Global de Navegacao de Satélite;

GPS: Global positioning System;

GLONASS: Global’naya Navigatsionnaya Sputnikovaya Sistema;

BeiDou: Beidou Navigation Satellite System;

DPC: Dias para Colheita;

PS: PlanetScope;

TOA: Refletancia no topo da atmosfera;

BOA: Refletancia de Fundo da Atmosfera;

IPS: Intelligent Problem Solver;

REM: Run Existing Model;

IQRs Interquartis;
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CAPITULO 1: CONSIDERACOES GERAIS

Esta Tese explora o uso integrado de sensoriamento remoto (SR) e inteligéncia
artificial (1A) para a determinacao de parametros de colheita na cultura do amendoim. Em
um cenario no qual a otimizacao das decisGes de manejo é essencial para a realizacdo de
uma colheita inteligente, esta pesquisa procura eliminar um obstaculo significativo ao
oferecer informacdes valiosas para operacgdes de colheita de amendoim, viabilizadas por
ferramentas digitais. A cultura do amendoim, de grande importancia socioeconémica e
nutricional, exige tecnologias avancadas que potencializem sua produtividade e qualidade
do produto.

Ao adotar uma abordagem cientifica para 0 monitoramento de parametros
agrondmicos, como maturagdo e produtividade, este estudo demonstra como o uso de
tecnologias digitais pode transformar o cultivo do amendoim. SR e IA ndo apenas
oferecem precisdo, mas também permitem uma analise detalhada e escalavel,
contribuindo para uma tomada de decisdo fundamentada e adaptada as condigdes
especificas de cada lavoura. Este estudo, portanto, se posiciona na fronteira do
conhecimento para maximizar os beneficios da ciéncia e tecnologia no campo para a
cultura do amendoim, promovendo um cultivo mais eficiente, sustentavel e alinhado as
exigéncias do mercado global. Esta tese se inicia com este capitulo, no qual apresentamos
a seguir, a estrutura do seu desenvolvimento.

No Capitulo 2 apresentamos uma revisdo sistematica abrangente sobre o uso de
tecnologias da Agricultura Digital para 0 monitoramento de parametros agrondmicos na
cultura do amendoim. Este estudo sistematico abrange 40 artigos publicados entre 2020
e 2024 que integram o uso de Sensoriamento Remoto com Machine Learning e/ou Deep
Learning. O principal objetivo deste capitulo € avaliar o impacto da aplica¢do conjunta
dessas ferramentas na pesquisa, voltada para otimizar o0 manejo agricola e solucionar
problemas criticos da cultura. A partir de uma analise detalhada da metodologia e dos
resultados apresentados nos estudos selecionados, buscamos oferecer novos insights que
contribuam para elevar a produtividade e fomentar o desenvolvimento do amendoim. Este
levantamento sistematico fornece uma base solida de evidéncias e praticas que destacam
o papel central das tecnologias digitais no aprimoramento do manejo agronémico,
oferecendo uma visdo inovadora e atualizada para a expansao e sustentabilidade do
cultivo de amendoim. Este capitulo foi submetido como artigo para avaliacdo na revista

Agronomy Journal (IF: 2.0; CiteScore: 4.7).
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No Capitulo 3 descrevemos um estudo direcionado a predicdo da produtividade
do amendoim, com até 30 dias de antecedéncia a colheita, em 11 areas comerciais,
utilizando dados de satélite e indices de vegetacdo como varidveis independentes. Neste
trabalho, foram desenvolvidos modelos de predicdo em cinco momentos distintos
anteriores a colheita, permitindo uma analise detalhada da evolucdo da acuracia preditiva
ao longo do ciclo da cultura. Em seguida, o modelo foi testado em &reas nédo incluidas
inicialmente, para avaliar sua capacidade de generalizacdo e a precisdo em predizer
produtividade em regides desconhecidas, um aspecto essencial para aplicagédo pratica e
escalabilidade dos modelos em novas areas de cultivo. Além disso, o modelo foi
recalibrado com dados adicionais, abrangendo novas cultivares e manejos distintos, para
investigar se a precisdo aumentava e o erro diminuia com a inclusdo de novos dados. Esse
processo de recalibra¢do permitiu uma avaliacdo sobre a robustez e a adaptabilidade do
modelo em condicdes variaveis. Este capitulo foi aceito como artigo para publicacdo na
revista Smart Agricultural Technology (IF: 6,3; CiteScore: 4.2).

No Capitulo 4 exploramos o uso de regressdo multialvo empregando os
algoritmos K-Nearest Neighbors e Random Forest para predizer, com até 30 dias, a
maturacao e a produtividade da cultura do amendoim, simultaneamente. Utilizando dados
de satélite e indices de vegetagdo como variaveis preditoras, este estudo demonstrou
potencial para otimizar a previsao dos parametros de colheita, oferecendo uma ferramenta
de apoio a tomada de decisdo para produtores, promovendo uma colheita inteligente. Para
a geracdo do banco de dados, foram utilizadas 11 areas comerciais, permitindo uma
modelagem mais robusta e representativa das condicdes reais de cultivo. No trabalho
também investigamos o desempenho dos algoritmos KNN e RF em capturar e identificar
a variabilidade do campo, essencial para um monitoramento preciso e ajustado as
particularidades de cada area. Este capitulo foi submetido como artigo para avaliacdo na
revista Computers and Eletronics in Agriculture (IF: 7.7; CiteScore: 15.3).

Jano Capitulo 5, abordamos a colheita inteligente do amendoim em area com alta
variabilidade espacial. O estudo, conduzido nos Estados Unidos, analisou a variabilidade
do solo a partir de dados de condutividade elétrica e imagens de solo exposto, adquiridas
por satélites de alta resolugdo. Com base nesses dados, foi realizada uma anélise temporal
da dindmica e do comportamento da maturacéo, revelando padrdes distintos dentro de
cada zona de manejo previamente definida. A partir dessa segmentacdo, avaliou-se a
capacidade dos algoritmos de aprendizado de maquina (MLP e RBF) para estimar essa

variabilidade, analisando sua precisdo e acurdcia na estimativa da maturacdo do
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amendoim. Por fim, foram gerados mapas interpolados para indicar, dentro do talhéo, as
areas prontas para colheita com antecedéncia de 7 e 1 dias, permitindo a tomada de
decisdo mais precisa para 0 momento 6timo de colheita. Os resultados destacam a alta
eficiéncia da integracao entre técnicas de agricultura de precisdo e agricultura digital no
monitoramento da variabilidade espacial do amendoim, demonstrando o potencial dessas
abordagens para otimizar o processo de colheita.

No Capitulo 6, apresentamos uma discussdo sobre as dire¢fes futuras para
pesquisas, destacando areas nas quais aprimoramentos e exploracdes adicionais poderao
beneficiar o desenvolvimento continuo do conhecimento sobre o uso de tecnologias
digitais no manejo do amendoim. Com base nas abordagens e nos resultados alcan¢ados
nos capitulos anteriores — que incluem predigdes estimativa de produtividade e
maturacdo, respectivamente, utilizando dados de sensoriamento remoto, machine
learning e regressdo multialvo — examinamos neste capitulo como os achados podem
servir de base para futuras investigacdes, ampliando as possibilidades de aplicacdo de
tecnologias digitais na cultura do amendoim.
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CAPITULO 2 - SENSORIAMENTO REMOTO E INTELIGENCIA
ARTIFICIAL: UMA REVISAO ABRANGENTE SOBRE O MONITORAMENTO
DA CULTURA DO AMENDOIM!

Resumo: O cultivo do amendoim tem se expandido globalmente, impulsionado por
avancos tecnoldgicos que buscam aumentar a produtividade e melhorar a
sustentabilidade. Sensoriamento remoto (SR) e inteligéncia artificial (IA) tém sido
amplamente empregados para 0 monitoramento da cultura, permitindo analises precisas
e tomadas de decisdo baseadas em dados. No entanto, a falta de padronizag&o nos métodos
e a necessidade de bases de dados mais robustas representam desafios para a aplicagéo
eficiente dessas tecnologias. Esta revisdo sintetiza o estado da arte do uso de SR e 1A no
monitoramento do amendoim, identificando principais abordagens, algoritmos, sensores
e lacunas na pesquisa. Foi realizada uma revisdo sistemética (2020-2024) baseada no
protocolo PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-
Analyses). A busca incluiu artigos cientificos indexados em Scopus e Web of Science,
considerando critérios de elegibilidade e exclusdo, resultando na analise de 40 estudos
sobre SR e IA aplicados ao amendoim. Os estudos demonstram a predominancia de
sensores multiespectrais e hiperespectrais, com plataformas proximais sendo as mais
utilizadas. Algoritmos de aprendizado de maquina, como Random Forest e SVM, sdo
comuns, mas redes neurais profundas apresentam maior precisdo na detec¢do de doencas.
Apenas 37,5% dos artigos reportaram hiperparametros detalhados, e a maioria utilizou
bases de dados pequenas, limitando a generalizagdo dos modelos. Conclui-se que, para
ampliar a eficiéncia dessas tecnologias, sdo necessarias maior padronizacdo, bases de

dados robustas e validacdo externa dos modelos.

Palavras-chaves Agricultura Digital, Machine Learning, Deep Learning,

Sensoriamento, Sensores.

1 Capitulo foi submetido como artigo para avaliacdo na revista Agronomy Journal (IF:
2.0; CiteScore: 4.7).
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1. Panorama das Tecnologias Digitais no Manejo do Amendoim: O Papel do
SRedalA.

Nos ultimos anos, 0 amendoim tem se destacado como uma das culturas agricolas
com potencial para producdo em larga escala, sendo cultivado em diversas regides e
paises ao redor do mundo. A producdo de amendoim e a area destinada ao seu cultivo
apresentaram um crescimento expressivo ao longo dos ultimos 28 anos, de 1994 a 2022,
como mostrado na Figura 2.1A. A Asia dominou essa expansio com 63,2% da produgo,
seguida pela Africa, com uma participacéo de 28%, enquanto as Américas representaram
8,7%, conforme mostrado na Figura 2.1B. O desenvolvimento tecnoldgico é fundamental
para manter os niveis de producdo frente as condi¢cdes ambientais adversas, bem como ao
crescimento da populacdo global. Atualmente, técnicas integradas de Sensoriamento
Remoto (SR) e Inteligéncia Artificial (I1A) tornaram-se ferramentas poderosas para a
avaliacdo de produtividade agricola, area de cultivo e medidas de sustentabilidade. As
descobertas mais recentes sobre 0 amendoim tém contribuido para avangos na gestdo e

no monitoramento agricola, utilizando SR e IA.
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Figura 2.1. Evolucdo da producdo e da area colhida de amendoim entre 1994 e 2022 (A)
e distribuicdo geogréfica da producéo global (B).
Fonte: Autores (2025).

Estudos demonstram que o uso de dados espectrais e texturais baseados em
Aeronaves Remotamente Pilotadas (ARPS) proporciona um método ndo invasivo para
estimar o Indice de Area Foliar (IAF), permitindo o monitoramento eficiente do
crescimento e do vigor da cultura do amendoim em diferentes estadios (Qiao et al., 2024;

Sarkar et al., 2021; e Qi et al., 2020). Modelos de regressao multialvo aumentam ainda
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mais a acuracia na agricultura, ao prever tanto a biomassa da parte aérea como a biomassa
radicular (Oliveira et al., 2024). Algoritmos de aprendizado de maquina, como Random
Forest e XGBoost, tém sido aplicados para prever a produtividade do amendoim (Pugh et
al., 2024). Além disso, inovaces como sistemas baseados em visdo computacional e o
uso de sensor radar otimizaram o cultivo de amendoim por meio de processos
automatizados, como a contagem de plantulas e o monitoramento de produtividade (Puhl,
2023). O principal desafio € a determinagdo do momento ideal de colheita, que
tradicionalmente depende de métodos subjetivos, como o teste Hull-Scrape, no qual a
camada externa das cascas do amendoim é removida manualmente para avaliar
visualmente a maturidade.

O teste Hull-Scrape, embora amplamente utilizado, muitas vezes depende da
analise individual, o que leva a variacGes e potenciais imprecisdes na estimativa da
maturacdo das vagens de amendoim. Pesquisas recentes buscam melhorar a acuracia e a
objetividade das avaliagcbes da maturacdo do amendoim usando tecnologias. Redes
Neurais Artificiais (RNASs) integradas as geotecnologias do SR, como imagens orbitais
ou aéreas, ttm demonstrado potencial para prever a maturacdo das vagens e aprimorar as
estimativas de colheita (Souza et al., 2022; Santos et al., 2021). O modelo SAFER (Simple
Algorithm for Evapotranspiration Retrieving) integra dados climéticos e espectrais,
fornecendo previsdes precisas do Indice de Maturidade do Amendoim (PMI), com forte
correlacdo com avaliacdes tradicionais de campo e uma reducdo significativa na
subjetividade, oferecendo uma alternativa confiavel (Almeida et al., 2023). Outro
problema no cultivo de amendoim que merece atencéo € a contaminacao por aflatoxinas
nas vagens, que representa um risco significativo para a seguranca alimentar e a qualidade
do produto.

As aflatoxinas, produzidas por certos fungos como o Aspergillus flavus, sdo
altamente tdxicas e podem causar sérios problemas de salde se consumidas. Detectar a
contaminacdo por aflatoxinas é um desafio devido a sua distribuicdo ndo uniforme no
campo e as limitacbes dos métodos tradicionais de teste, que podem ser invasivos,
demorados e inconsistentes. Com o objetivo de resolver esse problema, alguns estudos
estdo desenvolvendo métodos avancados de deteccdo que podem melhorar a preciséo e a
eficiéncia. Modelos em nivel de pixel utilizando redes convolucionais alcangaram 94%
de precisdo na deteccdo de aflatoxinas (Wang et al., 2024). O uso de sensores com
resolucgdes hiperespectrais e multiespectrais, respectivamente, tem se mostrado eficaz na

deteccdo precisa de contaminag@es fungicas, obtendo acuracias diagndsticas de até 100%
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(Guo et al., 2024; Sudki et al., 2023). Lavrinenko et al. (2022) utilizaram espectroscopia
luminosa para a rapida detecgdo de fungos, enquanto Manhando et al. (2021) exploraram
a tomografia de coeréncia Optica para a identificacdo precoce de mofo. Garantir sementes
de amendoim de alta qualidade também € crucial para melhorar a produtividade agricola
e a seguranca alimentar, como demonstram estudos recentes. O uso de imagens proximais
em terahertz com aprendizado de méaquina e a espectroscopia visivel-infravermelho
préximo, combinada com algoritmos de otimizagdo, foi desenvolvido para avaliar de
forma ndo destrutiva a qualidade das sementes, incluindo o teor de proteina (Jiang et al.,
2024; Rajabi-Sarkhani et al., 2023; Zhou et al., 2022).

Por fim, as doengas nas plantas de amendoim também afetam o vigor e o potencial
produtivo do cultivo agricola, exigindo monitoramento preciso e deteccdo precoce.
Estudos recentes destacam a eficacia do uso de SR e aprendizado de maquina para
enfrentar esses desafios. O SR aéreo por meio das ARPs e dados hiperespectrais permitem
0 mapeamento preciso e a avaliagdo da gravidade de doencas como a murcha meridional
(Fusarium oxysporum f. sp. Vasinfectum), alcangcando mais de 90% de preciséo (Guo et
al., 2024; Guo et al., 2023). Modelos de aprendizado de maquina, e dados hiperespectrais,
também tém sido fundamentais para a identificacdo e o monitoramento precoce de
doencas (Lin et al., 2024; Wei et al., 2021; Guan et al., 2022).

Neste artigo, conduzimos uma revisdo sistematica sobre o uso integrado de SR e
IA no manejo da cultura do amendoim, analisando como essas tecnologias vém
revolucionando o campo. Ao reunir estudos que empregam ferramentas poderosas dessas
técnicas de Agricultura Digital (AD), focamos nas aplicacGes praticas para superar
desafios centrais, como por exemplo a identificacdo precoce de doencas, a estimativa
precisa da maturacdo das vagens, avaliacdo da qualidade das vagens e das sementes, entre
outros objetivos de estudo. Buscamos esclarecer o impacto de solucdes tecnoldgicas para
0 amendoim, enfatizando tanto os beneficios quanto as limitacdes, e demonstrando como
essas inovacdes se traduzem em avangos sustentaveis e seguros na producdo. Este
levantamento serve como um ponto de partida para futuras investigacbes e
desenvolvimentos, incentivando a implementagdo mais ampla de préaticas aprimoradas
gue garantam o sucesso da cultura do amendoim em face das crescentes demandas e
desafios agricolas globais.

A integracdo de tecnologias estd ajudando a aumentar a produtividade, juntamente
com processos mais sustentaveis e controlados em termos de qualidade. A evolugédo

continua dessas inovagdes pode adaptar ainda mais as ferramentas de producdo do
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amendoim para aumentar os rendimentos e minimizar os riscos na producao, permitindo
um manejo mais especifico da satde da cultura. Pesquisas adicionais nessa area devem
levar a solugdes melhores e mais rapidas para os problemas enfrentados pelos produtores

de amendoim em todo o mundo.

2. Métodos da revisdo sistematica

2.1. Critérios para Selecdo da Literatura na Revisao

Foi realizada uma revisdo sistematica da literatura existente com o objetivo de
investigar as aplicacfes do SR integrado a ferramentas de IA no monitoramento da cultura
do amendoim, visando responder a questdo de pesquisa formulada segundo o protocolo
PICO (Populagéo, Intervencdo, Comparagdo e Outcome — resultado) (Tabela 2.1) (Murad,
2016). Qual o impacto do uso de técnicas de SR e IA no monitoramento da cultura do
amendoim? Para a selecdo dos estudos, foram seguidas as diretrizes de revisao sistematica
do ltens Preferenciais para Relatar Revisdes Sistematicas e Metanalises (PRISMA)
(Figura 1) (Page et al., 2021).

Tabela 2.1. Protocolo PICO - Componentes especificos para este estudo.

Elemento Descricao

Problema Falta de métodos eficientes para 0 monitoramento da
cultura do amendoim

Intervencéo Aplicacdo de ferramentas de AD para 0 monitoramento
agrondmico do amendoim

Comparacao Abordagens convencionais ou monitoramento digital

Resultado Impacto na precisao e deteccdo de parametros da cultura

com o uso eficiente das tecnologias digitais.

Fonte: Autores (2025).

2.2. Estratégia de Busca

Nosso estudo buscou sintetizar e classificar a literatura sobre a aplicagéo de
ferramentas de Agricultura Digital na cultura do amendoim. Para tanto, foram
selecionados 40 estudos académicos relevantes através de uma busca realizada nas

principais bases de dados, especificamente Scopus (https://www.scopus.com) e Web of

Science (www.webofscience.com). A fim de assegurar a incluséo de trabalhos pertinentes

ao tema, utilizamos operadores booleanos na seguinte formulagdo: (“peanut™) AND
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("remote sensing" OR "machine learning"). Essa estratégia foi adotada para garantir uma
compilagdo abrangente de artigos que abordam a integracéo entre SR e Al na cultura do
amendoim, conforme fluxograma abaixo (Figura 2.2).

-—

e

Figura 2.2. Fluxograma do processo de identificacdo, triagem, elegibilidade e
inclusdo de estudos na revisdo sistematica.
Fonte: Autores (2025).

2.3. Critérios de Elegibilidade

A pesquisa na literatura abrangeu os ultimos 10 anos (2014-2024), porém foi
encontrado artigos com essa tematica apenas nos tltimos 5 anos e foi conduzida com base
nos critérios definidos pelos autores, visando garantir a consisténcia, robustez e
elegibilidade dos artigos selecionados. O escopo da revisdo foi rigorosamente seguido,
priorizando estudos que incorporassem tanto SR quanto IA. O processo incluiu a exclusédo
de duplicatas e artigos ndo pertinentes. Além disso, apenas artigos cientificos foram
considerados, excluindo-se revisdes, e a busca foi realizada exclusivamente em bases de
dados reconhecidas. Uma analise minuciosa de todos os artigos foi realizada, abrangendo

titulos, destaques, resumos, palavras-chave e metodologias.
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2.4. Extracao dos Dados

Os critérios de inclusdo estabelecidos exigiram que os estudos avaliassem a
aplicacdo de técnicas combinadas de SR e IA no monitoramento de aspectos inerentes a
cultura do amendoim. Dentro do escopo de SR, foram considerados todos os niveis de
coleta e tipos de sensores. Para os métodos de IA, a selecdo foi restrita a estudos que
utilizassem RNAs (redes neurais artificiais), aprendizado de maquina (ML - machine
learning) e aprendizado profundo (DL - deep learning). O foco da revisdo concentrou-se
em estudos que abordaram o0s seguintes parametros: doencas, pragas, qualidade das
sementes, produtividade, melhoramento genético, maturacao das vagens, biomassa e pos-
colheita (Figura 2.3).

Durante a fase de triagem para a composi¢do do banco de dados, que incluiu a
analise de titulos, resumos e métodos, os artigos foram excluidos com base nos seguintes
critérios: a) estudos ndo relacionados ao tema; b) estudos que envolviam mais de uma
cultura; c) estudos que ndo havia SR e/ou IA; d) trabalhos ndo revisados por pares, como
capitulos de livros, trabalhos apresentados em conferéncias e relatorios técnicos; e e)
publicacbes em idiomas diferentes do inglés. Essa abordagem pode ser visualmente
compreendida na Figura 2.3, que apresenta o fluxo de aplicacdo do Sensoriamento
Remoto e da Inteligéncia Artificial na cultura do amendoim. A figura demonstra como
diferentes plataformas de aquisicdo e sensores sdo combinados com algoritmos de
aprendizado de maquina e aprendizado profundo para extrair e classificar variaveis

agrondmicas essenciais
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Figure 2.3. Fluxo de aplicacdo do Sensoriamento Remoto e Inteligéncia
Artificial no cultivo de amendoim, utilizando diferentes plataformas, sensores e
algoritmos para anélise e classifica¢do de variaveis agrondémicas.

3. Andlise das Descobertas da Pesquisa

A realizacdo de uma investigacdo minuciosa do uso de técnicas de SR e IA na
cultura do amendoim é fundamental para consolidar o conhecimento disponivel e
identificar lacunas para novas pesquisas. O amendoim, uma cultura em crescimento
global, destaca-se nao apenas pelo seu valor econdmico, mas também por seu potencial

nutricional e pela versatilidade de aplicacdo na industria alimenticia.

3.1. Evolugéo, Impacto e Representatividade

A investigagdo identificou um conjunto inicial de 301 artigos potenciais para a
revisdo sistematica. Apos uma selecdo criteriosa, baseada na relevancia e aderéncia dos
estudos que relacionam SR e 1A ao monitoramento de pardmetros agrondmicos da cultura
do amendoim, foram selecionados 40 artigos cientificos publicados no periodo de 2020 a
2024. Esses trabalhos permitiram mapear a evolugdo, o impacto e a eficiéncia das técnicas
aplicadas a cultura, destacando avancos significativos na area de estudo.

Globalmente, o mapeamento das publicagdes mostrou que a China lidera com
mais de 50% da producdo cientifica, resultado de um forte investimento em pesquisa e
inovacdo no setor agricola (Figura 2.4A). Os Estados Unidos e o Brasil ocupam,
respectivamente, a segunda e terceira posi¢des, com 23% e 13% das publica¢des. Em
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contraste, paises como Australia e Ird apresentaram uma presenca limitada na area, cada
um com apenas uma publicacdo durante o periodo avaliado, e sem registros de apoio
financeiro especifico para tais estudos. Esses achados ressaltam a distribui¢do desigual
de recursos para pesquisa agricola e demonstram o impacto do investimento em ciéncia
e tecnologia no avanco do conhecimento sobre a cultura do amendoim.

A anélise revelou um aumento expressivo na producéo cientifica voltada para o
amendoim nos Gltimos cinco anos, com destaque para o periodo a partir de 2020, quando
0 numero de publicacdes relacionadas ao escopo desta revisdo mais que dobrou,
alcancando um apice em 2021 e 2024 (Figura 2.4B). Esses dados refletem a crescente
valorizagéo da cultura do amendoim na agricultura global e indicam o direcionamento de

esforcos em pesquisas de alto impacto para explorar novas fronteiras para a cultura.
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Figure 2.4. Distribuicdo global (A) e evolugdo temporal (B) das publicagdes
sobre Sensoriamento Remoto e Inteligéncia Artificial no cultivo de amendoim.
Fonte: Autores (2025).
Os gréficos de rede revelam os principais autores envolvidos em pesquisas sobre
a integracdo de SR e IA aplicados a cultura do amendoim nos ultimos anos, destacando
tanto a coautoria quanto a evolugio temporal dessas publicacdes (Figura 2.5A). E notavel
a relevancia de autores como Wei Guo, Tingting Chen, Yin Bao, Addo Santos e
Rouverson Silva, que aparecem como os principais colaboradores em publicagoes,
indicando sua lideranca na area e forte integracdo com outros pesquisadores.
O segundo grafico aprofunda essa analise, mostrando a principal ligacdo na rede,

que é entre os autores Yan Bao, Addo Santos e Rouverson Silva (Figura 2.5B),
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demonstrada pela amplitude de conexdes com diferentes redes de pesquisadores, 0 que
sugeri um papel de difusdo de conhecimento. A predominéncia dessa colaboracdo de
longa data, ilustra a consolidagdo de parcerias solidas e continuas, enquanto o gradiente
temporal (2020-2024) indica um crescimento recente na contribuicdo de novos autores,
com aumento na intensidade das publicacdes a partir de 2021. Esses resultados enfatizam
0 impacto global na integracdo de ferramentas digitais para otimizar o manejo do
amendoim e apontam para uma colaboracdo interdisciplinar ativa, refletindo um
movimento colaborativo consideravel entre os principais pesquisadores e sugerindo um

futuro promissor para inovagoes tecnoldgicas para a cultura em questéo.
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Figura 2.5. Redes de coautoria em pesquisas sobre a integracdo de
Sensoriamento Remoto e Inteligéncia Artificial no cultivo de amendoim. (A) Principais
autores e colaboragfes ao longo do tempo. (B) Estrutura das conexdes entre
pesquisadores, destacando autores centrais na disseminacdo do conhecimento na area.
Fonte: Autores (2025).

3.2. Formas de Divulgacéo Cientifica

Os resultados apresentados no grafico (Figura 2.6) indicam a distribuicdo dos
artigos utilizados na revisao sistematica com base na frequéncia de publicaces e no fator
de impacto dos periodicos. A analise revela que as publicacdes estdo concentradas em

periddicos de alta relevancia nas areas de agricultura digital, sensoriamento remoto e
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ciéncia dos alimentos, refletindo a multidisciplinaridade e o foco crescente na aplicagédo
de tecnologias avancgadas a agricultura.

A figura 6 evidencia que o peridédico Food Chemistry se destaca com o maior fator
de impacto (8,5) contando com quatro artigos, o que sugere um interesse significativo da
comunidade cientifica nos aspectos quimicos relacionados a producdo e qualidade do
amendoim. Em contrapartida, o maior nimero de publicagbes foi encontrado em
Computers and Electronics in Agriculture, com seis artigos, ressaltando a importancia
das ferramentas tecnoldgicas aplicadas a agricultura digital, como inteligéncia artificial e
sensoriamento remoto, no monitoramento de parametros agronémicos.

Outros periodicos com alta relevancia para a revisdo incluem Precision
Agriculture (fator de impacto 5,4) e Remote Sensing (4,2), os quais estdo fortemente
alinhados as tecnologias empregadas no monitoramento remoto e gestdo eficiente de
lavouras. Além disso, Postharvest Biology and Technology e Agriculture também tiveram
uma presenca significativa, sugerindo que o escopo das pesquisas ndo se limita ao cultivo,
mas abrange também aspectos relacionados ao pds-colheita e a sustentabilidade da cadeia
produtiva do amendoim.

De maneira geral, a Figura 2.6 reforca que a intersecdo entre SR, ciéncia dos
alimentos e AD € essencial para a inovagao na cultura do amendoim. O impacto crescente
das publicacdes em periddicos especializados reflete ndo apenas o avango técnico-
cientifico da area, mas também o aumento do reconhecimento da relevancia
socioeconémica dessa cultura. Esses achados indicam que a pesquisa sobre amendoim
esta em expansao, especialmente em periddicos voltados para inovacgdes tecnoldgicas na

agricultura e ciéncia aplicada, consolidando sua relevancia no cenério agricola mundial.
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Figura 2.6. Distribuicéo dos artigos utilizados na reviséo sistematica de acordo
com a frequéncia de publicacdes e o fator de impacto dos periddicos Fonte: Autores

(2025).

3.3 Tendéncia dos Alvos de Estudo

A evolucao do foco das pesquisas sobre a cultura do amendoim entre 2020 e 2024,
evidencia tendéncias emergentes e areas prioritarias de investigacdo ao longo do tempo.
Em 2020, o destaque estd nas pesquisas sobre doencas, com seis publicacdes focadas
nessa tematica, o que reflete uma preocupacao inicial com a saude da cultura e os desafios
fitossanitarios enfrentados pelos produtores. Além disso, tdpicos como pragas e IAF
comecaram a ganhar atencdo nesse periodo, apontando para a relevancia do
monitoramento de estresses bioticos e fisiologicos no inicio do periodo analisado.

Nos anos seguintes, 0s estudos passaram a abranger uma gama mais ampla de
temas. Em 2021, teve uma diversificagcdo nos temas de pesquisa, com a incorporagao de

estudos sobre morfologia e pds-colheita, além de uma continuidade nos trabalhos
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relacionados a maturacdo e as doencgas. O ano de 2022 manteve um foco semelhante, mas
destacou também investigacGes sobre nutricdo, refletindo um interesse crescente na
otimizag&o de préaticas agrondmicas para melhorar a produtividade.

Em 2023 e 2024, o escopo das pesquisas se torna mais amplo e alinhado as
necessidades de inovacdo em agricultura digital. Melhoramento de cultivares e biomassa
surgem como tdépicos importantes, indicando uma mudanca de foco para o
desenvolvimento de variedades mais adaptadas e eficientes. Em particular, 2024
apresenta uma concentracao acentuada em doencas, com sete publicagdes, sugerindo uma
intensificacdo dos esforcos para mitigar problemas fitossanitarios, possivelmente em
resposta a novos desafios climaticos ou epidemiolégicos, além de apresentar o maior
namero de alvos de estudo, o que indica que o uso dessas ferramentas de SR estdo
expansdo para diversos seguimentos de pesquisa na cultura.

Esse panorama, ilustrado na figura 2.7, demonstra a transi¢cdo das pesquisas ao
longo do tempo, passando de um foco inicial nos problemas fitossanitarios e estresse
fisiol6gico para uma abordagem mais integrada, envolvendo maturagdo, rendimento, e
melhoramento genético. Essa diversificacdo reflete o amadurecimento das pesquisas na
cultura do amendoim, acompanhando as demandas por produtividade sustentavel e

inovacdo tecnoldgica na agricultura global.
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Figure 2.7. Evolucdo dos temas de pesquisa sobre Sensoriamento Remoto e
Inteligéncia Atrtificial aplicados ao cultivo do amendoim entre 2020 e 2024. Fonte:
Autores (2025).

3.4. Sintese dos Principais Estudos de SR e 1A na Cultura do Amendoim
(2014-2024).

A analise dos resultados para 0 SR (Tabela 2) destaca as configuragdes de
sensores, abrangendo variacdes em comprimento de onda, resolucdo espacial, bandas
espectrais e requisitos de calibragéo, para diferentes aplicagfes na cultura do amendoim.
Os comprimentos de onda variam amplamente, cobrindo espectros do visivel ao
infravermelho préximo e médio, indicando uma abordagem abrangente para capturar

tanto caracteristicas fisioldgicas quanto estresses da cultura.
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A predominancia de sensores multiespectrais e hiperespectrais (Tabela 2) indica
a importancia dessas tecnologias na geragdo de indices de vegetacdo e na identificagdo de
condicBes especificas da planta, como presenca de doencas, variacdes na biomassa e
estagios de maturacdo. A resolucdo espacial das imagens também apresenta variagdes
significativas, indo desde valores sub-métricos, como 0,3 m/pixel, que permitem analises
detalhadas de folhas individuais e sintomas precoces de estresses, até resolu¢fes mais
elevadas, como 3 m/pixel, mais indicadas para monitoramento de grandes areas de
cultivo. Resolugbes mais altas, como as observadas em sensores RGB e hiperespectrais
em plataformas proximais (Tabela 2.2), sdo essenciais para analises detalhadas da
morfologia da planta e para a deteccdo precisa de sintomas iniciais de doencas. Ja
resolugdes mais baixas, predominantes em sensores multiespectrais acoplados a
plataformas orbitais, sdo mais adequadas para monitoramento em escala de campo.

No que se refere as bandas espectrais, observa-se uma predominancia de sensores
multibanda e hiperespectrais, que possibilitam a coleta de dados em vérias faixas do
espectro eletromagnético, essenciais para a criacao de indices de vegetacao e deteccdo de
condicdes especificas da cultura. Contudo, a maioria das configuracdes analisadas carece
de informac6es sobre indices especificos e métodos de calibracdo, o que pode impactar a
comparabilidade e a confiabilidade dos dados coletados.

Além disso, apenas uma fracdo dos sensores apresentou configuracfes de sensor
customizaveis, o que sugere uma limitacdo na adaptabilidade dos sistemas para responder
a variabilidades ambientais e de cultivo. Essa diversidade de configuracdes evidencia uma
abordagem ndo padronizada, indicando a necessidade de protocolos mais claros e
calibragens especificas para fortalecer a precisdo e a aplicabilidade dos dados de
sensoriamento remoto no manejo do amendoim.

Dessa forma, os achados sintetizados na Tabela 2.2 demonstram que a area de
sensoriamento remoto aplicada a cultura do amendoim ainda enfrenta desafios
significativos em termos de padronizacdo, calibracdo e escalabilidade das andlises. A
expansdo do uso de plataformas aéreas e orbitais, aliada ao aprimoramento das
metodologias de calibragdo e ao uso de indices espectrais bem definidos, podera
contribuir para melhorar a precisdo das analises e aumentar a aplicabilidade dessas
tecnologias no manejo da cultura em diferentes regides e condicdes agricolas.

A anélise sistematica dos artigos selecionados revela uma abordagem variada na
configuracdo e uso de pardmetros, bases de dados, e algoritmos para aplicagdes de

inteligéncia artificial (IA) na cultura do amendoim (Tabela 2.3). Entre os artigos
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revisados, 37,5% apresentaram detalhes de hiperparametros utilizados, indicando uma
lacuna significativa de especificidade em muitos estudos, pois 15 artigos omitiram essa
informacdo. Isso sugere a necessidade de uma maior padronizacgdo e transparéncia na
definicdo de hiperparametros, uma pratica que facilita a replicacdo e validacdo dos
resultados.

No que se refere aos conjuntos de dados, observa-se que a maioria dos estudos
analisados trabalha com bases relativamente pequenas, e nove artigos ndo apresentaram
informacdes detalhadas sobre os bancos de dados utilizados. O nimero de amostras varia
significativamente, desde menos de 150 até mais de 1.000 registros, sendo que a maioria
dos estudos se baseia em amostras inferiores a 300. Como mostrado na Tabela 3, essa
limitacdo pode impactar a robustez e a generalizagdo dos modelos, especialmente em
algoritmos complexos, como redes neurais profundas, que demandam maior variabilidade
para reduzir o risco de overfitting.

Quanto a divisao entre treino e teste, as configuraces mais comuns foram 80/20
e 70/30, utilizadas em 12 e 6 estudos, respectivamente. A padronizacdo desses percentuais
de divisdo indica uma pratica comum em estudos de IA, que visa garantir uma avaliacdo
equilibrada de desempenho dos modelos. No entanto, apenas 3 artigos dos 40 revisados
realizaram testes de generalizacdo, destacando uma limitagdo importante nos estudos de
IA aplicada ao amendoim, ja que a capacidade de generalizagdo é crucial para validar a
aplicabilidade dos modelos em condicGes diferentes das amostras de treinamento.

Em termos de desempenho, a maioria dos estudos utilizou métricas tradicionais,
como acuracia, precisdo e Fl-score (medida F1), enquanto outros incluiram métricas
especificas, como Kappa (coeficiente kappa de Cohen), RMSE (erro quadratico médio),
MAE (erro médio absoluto), R? (coeficiente de determinacdo) e MAPE (erro percentual
absoluto médio), que permitem uma avaliacdo mais detalhada do ajuste dos modelos.

Contudo, um artigo especifico ndo apresentou dados de performance, o que reduz
a transparéncia sobre a eficacia do método proposto. Esses achados indicam uma
necessidade de avancos na padronizacgdo de praticas metodologicas e na amplia¢do do uso
de bases de dados mais robustas e testes de generalizagdo para aumentar a confiabilidade
e a aplicabilidade dos modelos em larga escala na cultura do amendoim.

Os achados apresentados na Tabela 2.3 reforcam a necessidade de avangos na
padronizacdo metodologica, na ampliacdo do uso de bases de dados mais robustas e na
realizacdo de testes de generalizacdo. O aprimoramento dessas praticas contribuiria para

aumentar a confiabilidade e a aplicabilidade dos modelos de 1A na cultura do amendoim,
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permitindo que essas solucbes sejam mais eficazes e adaptaveis a diferentes cenarios

agricolas.
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1 Table 2.2. Main aspects of state-of-the-art research in remote sensing for peanut applications.
Author Application Platform Sensor Band v Calibration Spatial Resolution Wavelength (nm)
(Wang et al., 2024) Disease Proximal Hyperspectral 33 - - 1392x1040 pixels 400-720
(Jiang et al., 2024) Disease Proximal Thermal - - - 32x32 pixels -
(W. Guo et al., 2024) Disease Aerial Multispectral 5 20 Yes lcm/pixel -
(Linetal., 2024) Disease Proximal RGB - - 4800x4344 pixels -
(W. Guo et al., 2024) Disease Proximal Hyperspectral 288 - Yes - 1000-2500
(Qiao et al., 2024) LAI Aerial Multispectral 5 15 Yes 0.86 m/pixel 450-840
(Chapu et al., 2024) ﬁ?ﬁ:ﬁ;ﬁggt Proximal Multispectral 4 12 - - -
(Sunetal., 2024) Disease Proximal Hyperspectral - - Yes - 350-2500
(Oliveira et al., 2024) Maturity and Biomass Orbital Multispectral 4 5 Yes 3 m/pixels 455-860
(Pugh et al., 2024) Yield and Improvement Aerial RGB 3 - - 1.37 cm/pixels -
(Rajabi-Sarkhani et al., 2023) Seeds Proximal Hyperspectral - - - - 250-1150
(Bidese-Puhl et al., 2023) Yield Proximal Radar - - Yes - -
(Bagherian et al., 2023) Improvement Aerial Hyperspectral 200 80 Yes 0.1 m/pixels 400-1000
(W. Guo et al., 2023) Disease Proximal Hyperspectral - 12 - - 350-2500
(Sudki et al., 2023) Seeds Proximal Multispectral - - Yes 2192x2192pixels 365-790
(Wu et al., 2022) Seeds Proximal Hyperspectral 235 - Yes 1344x1024pixels 400-1000
(Souza et al., 2022) Maturiy Orbital and Aerial | Multispectral 9 7 Yes RP@;J?%%T/F)X RSZtA; 445%58%%0
(Lin et al., 2022) Morphology Aerial RGB - - - 1920x1080 pixels -
(Fonseca dzeog)lzi)v eiraetal., Seeds Proximal Multispectral 19 - Yes 2182x2192 pixels 365-970
(zOU et al., 2022) Seeds Proximal Hyperspectral 256 - Yes 1344x1024 pixels 387-1034
(de Almeida et al., 2023) Maturiy Orbital Multispectral 4 1 Yes 3 m/pixel 450-860
(Lavrinenko et al., 2022) Disease Proximal Multispectral 4 - - - 350-1000
(Santos, Lacerda, et al., 2021) Maturity Aerial Multispectral 4 11 Yes 95 mm/pixel 530-810
(Julrat & Trabelsi, 2022) Post-Harvest Proximal Microwave - - - - -
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(dos Santos et al., 2021) Maturity Orbital Multispectral 4 5 Yes 3-5 m/pixels 455-860 2
(Manhando et al., 2021) Disease Proximal 3D scanner - - - 512x512 pixels 840
(Wei et al., 2021) Disease Proximal Hyperspectral 157 - - - 200-1100 3 Table
Proximal and
(Sarkar et al., 2021) Morphology Aerial RGB 3 11 - - - 4 2.3. Main
(Ziyaee et al., 2021) Disease Proximal RGB - - - -
_ : : 5— aspects of
(Qietal., 2021) Disease Proximal RGB 3 - - - -
(Qi et al., 2020) LAI Aerial Multispectral 12 Yes 4608x3456 pixels 550-790 6 state-of-
(Pinto et al., 2020) Pest Proximal Hyperspectral 281 - Yes - 400-1000 5 the-art
. Proximal and .
Chen et al., 2020 Disease - Hyperspectral 5 46 Yes RPA =2 cm/pixel 350-2500
( ) Aerial ypers P 8 research
(Zhongzhi & Limiao, 2020) Disease Proximal Hyperspectral 33 4 - 1392x1040 pixels 400-720 )
(Shahi et al., 2023) Yield Aerial Multispectral 5 - - - 460-860 7 In
(Xiong et al., 2024) Seeds Proximal Hyperspectral - - Yes - 350-2500 10 artificial
(Manhando et al., 2021) Nutrition Proximal Hyperspectral 256 - Yes 1344x1024 pixels 387-1034
(Clohessy et al., 2021) Disease Proximal RGB 3 - - 24.3 megapixels -
(Guan et al., 2022) Disease Prng?E:Iand Hyperspectral - - Yes - 400-1000
(Suetal., 2024) Morphology Proximal Hyperspectral - - Yes - 350-2500
1 intelligence for peanut applications.
Author Application Algorithms Sensor | Hyperparameter Database Training/test | Generalization Performance
CNN-BILSTM, DT, SVM, RF, Accuracy, Recall, Speci finit
(Wang et al., 2024) Disease NB, CNN, LSTM, GRU DL Yes 250 grains 80/20 Yes Y, P Y,
AdaBoost FPR e F1Score
(Jiang et al., 2024) Disease CNN DL Yes 8000 grains 70/30 - Accuracy e Confusion Matrix
(W. Guo et al., 2024) Disease RF, KNN, PSO-SVM e ML ) 1038 img ) ) accuracy, precision, Recall e
AdaBoost Flscore
(Linetal., 2024) Disease YOLOv8 DL Yes 1810 img 80/20 - Precision,Recall, AP, Map
DenseNet-121, ResNet-50, . .
(W. Guo et al., 2024) Disease SqueeezeNet, VGG-16, Xception| DL Yes 3322 ?r:']ams 75/25 - Accuracy,Pricc:lc;s,rl:n,RecalI, FL
e DAASST 8 e 2. g
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ULR, SVM, RR, DTR, PLSR e

(Qiao et al., 2024) LAl RFR ML - - 80/20 - R2e RMSE
Disease and SLR, PLSR, SVM, RF, KNN, R2, RMSE, Accuracy,
(Chapu etal., 2024) Improvement ANN ML i i 70/30 i Recall,Specificity, Precision
ML
(Sun et al., 2024) Disease 1D-CNN, SKN’I\I?\ITE’ SVME and Yes 610 samples - Yes Kappa e Accuracy
DL
o Maturity and
(Oliveira et al., 2024) Biomass MTR (KNN e RF) ML Yes 300 samples 80/20 - MAE
(Pugh et al., 2024) | Yield and Gompertz, RF,XGBoost ML Yes ~240 70/30 - R2 e Confusion Matrices
mprovement
(Rajabi-Sarkhani et al., i i i R2, RMSE, Accuracy, Precision,
2023) Seeds LR, DT, MP, SVM, KNN,eNB | ML 300 seeds Sensitivity, Specifiticity
(Bidese-Puhl et al., 2023) Yield LR, RF, SVM, RBF, MLP, KNN | ML - 3172 samples 80/20 - R2, RMSE, sMAPE
ML
(Bagherian et al., 2023) Improvement | KNN, SVR, RF, MLP,CNN 1-D | and Yes 256 samples 90/10 - R2, RMSE, sMAPE
DL
(W. Guo et al., 2023) Disease SVM, KNN, decision tree, RBF ML - 175 samples - - Confusion Matrice, Kappa
(Sudki et al., 2023) Seeds LDA, MLP, SVM, RF ML - 2500 samples 75/25 - Kappa, Accuracy, Recall,
Confusion Matrice,F1
GBDT, XGBoost, CatBoost, ) ) Accuracy, Log loss, Hamming
(Wu et al., 2022) Seeds LightGBM e SEL ML 1600 samples 70/30 loss
(Souza et al., 2022) Maturiy MLP e RBF ML yes 150 samples 80/20 - R2e MAE
(Linetal., 2022) Morphology YOLOvV5 DL - 1701 img 90/10 - Precision,Recall, AP, mAP, F1
(Fonseca d;o(glzl)v eiraetal., Seeds ADQ ML - 170 seeds 70/30 - Sensitivity e Specitivity
(ZOU et al., 2022) Seeds XGBoost, CaéB;[(;_srt, LightGMB, ML Yes - - - Confusion Matrice
(de Almeida et al., 2023) Maturiy LR ML - - 80/20 - R?2, MAE e ER
(Lavrinenko et al., 2022) Disease MLP ML - 1000 samples 90/10 - -
(Santos, 'Eggelr)da’ etal., Maturity MLR, LR, MLP e RBF ML - - 80/20 - R2 e RMSE
(Julrat & Trabelsi, 2022) Post-Harvest LR, MLP ML - 148 grains 80/20 - SEC e SEP
(dos Santos et al., 2021) Maturity Gompertz ML - 216 sample - - R2 e RMSE
(Manhando et al., 2021) Disease ECOC-SVM, KNN ML - 46500 img - - Recall, Fé—rsecc(;;ie(,)?ccuracy,
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NB, KNN, LDA, MLP, RF,

(Wei et al., 2021) Disease SVM. Ghoost e XGBoost ML Yes 399 sample 80/20 - Confusion Matrice
(Sarkar et al., 2021) Morphology LR ML - 251 img 90/10 Yes Precision Matrice
(Ziyaee et al., 2021) Disease ANN, SVM, ANFIS, MLP ML - ~ 80/20 ; MAE, RMSE, MPE,

Intensity,Saturation e Hue
CNN, AlexNet, VGG, RestNet, ML
(Qietal., 2021) Disease DenseNet, Inception, RF, and - 6029 img 80/20 - Out-of-Fold Prediction
Regressdo Logistica, SVM DL
(Qi et al., 2020) LAI SR, RNA-BP ML - _ _ - R2e RMSE
(Pinto et al., 2020) Pest RF ML Yes 1249 samples 70/30 - Kappa
(Chen et al., 2020) Disease RNA-BP, MLP ML - 250 samples - - R? e RMSE
(Zhongzhi & Limiao, 2020) Disease SVM ML - 144 samples - - MSE e R?
. . MLR, SVM, DT, RF, ETR, i )
(Shahi et al., 2023) Yield AdaBoost, XGBoost. MLP ML Yes 485 samples 90/10 R2, MAE, RMSE e MARE
(Xiong et al., 2024) Seeds SVM, RF, Line, RT, RBF ML Yes 160 grains - - R2, MSE, RMSE
(Manhando et al., 2021) Nutrition | XCBOOSt Ca}gggzt' LightGMB, |y Yes 4704 img - - MAE, MEDAE, RMSE
(Clohessy et al., 2021) Disease CNN, Inception V3 DL - _ - - F1-score
(Guan et al., 2022) Disease KNN, MLR ML - 75 leaves - - Precision, Kappa
(Su et al., 2024) Morphology PLSR, SVR, GBDT, XGBoost ML - - - R2, RMSE
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3.5. Agricultura Digital em Foco no Amendoim: Avangos e Desafios

O gréfico de Sankey apresenta uma visdo integrada da utilizacéo de plataformas,
sensores, aplicacfes e algoritmos no contexto da AD aplicada a cultura do amendoim
(Figura 2.8). Existe uma predominancia do uso de plataformas proximais para o
monitoramento da cultura do amendoim, com uso complementar de plataformas aéreas e
orbitais. Embora o SR proximal ofereca alta precisdo em areas especificas, ha uma
necessidade crescente de estudos com plataformas aéreas e orbitais para permitir
escalabilidade e aplicacdo em larga escala. Essas tecnologias capturam dados extensivos
e continuos sobre as lavouras, possibilitando uma analise mais ampla e adaptavel a
diferentes regides e condigdes. O uso de plataformas aéreas e orbitais facilita a
padronizacdo de praticas de monitoramento em nivel de campo, o que é crucial para o
desenvolvimento de estratégias de manejo sustentavel e produtivo em varias localidades,
promovendo assim a aplicabilidade dos resultados em diferentes contextos e regides

produtoras de amendoim.

tImprovement: 2

Deep Learning: 8

Aerial: 9 L

Orbital: 41

IMorphology: 3

Proximal: 2 aPest: 1 Machine Learning: 3

AN Radar:-1= =Nutrition:/1

Microwave:
3D.Scanner:-1=

Thermal:_1. LAl 2

Biomass: 1
Post-Harvest: |

Figura 2.8. Gréafico de Sankey representando a conexdo entre plataformas,
sensores, aplicagdes e algoritmos no monitoramento da cultura do amendoim.
Fonte: Autores (2025).
Em relacdo aos sensores, observa-se um uso expressivo de tecnologias,
multiespectrais e hiperespectrais, refletindo a necessidade de capturar variages nas
caracteristicas fisiologicas da planta e detectar estresses. Sensores RGB (R-vermelho, G-
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verde e B-azul) também sdo amplamente utilizados, sugerindo que cameras
convencionais desempenham um papel relevante em analises rapidas e praticas no campo.
Outros sensores, como radar e térmico, aparecem em menor frequéncia, indicando um
uso emergente e exploratorio dessas tecnologias para finalidades especificas.

As principais aplicagdes evidenciam um foco em doencas, destacando a
importancia do vigor da planta na pesquisa de amendoim. AplicacGes voltadas para
maturacdo das vagens e qualidade das sementes também sao prioritarias, refletindo o
interesse em otimizar o ciclo produtivo. Areas como, produtividade, biomassa, indice de
area foliar (LAI) e pds-colheita tém menor representacdo, indicando um potencial para
expansdo futura nessas areas.

No campo dos algoritmos, a predominancia de ML destaca o papel central da IA
na analise e modelagem de dados na AD. A utilizacdo de DL para tarefas mais complexas
reflete uma tendéncia crescente de aplicar métodos avancados para identificar padrbes
complexos, especialmente em aplicagfes de processamento de imagens e classificacao,
onde a capacidade de extracdo automatica de caracteristicas é essencial para capturar

detalhes agronémicos e variabilidades fisioldgicas da cultura do amendoim.

4. Sensoriamento Remoto

O SR é uma das geotecnologias mais amplamente utilizadas tanto na Agricultura
de Precisdo (AP) quanto na AD, devido a sua capacidade de coletar dados sem a
necessidade de contato fisico com o alvo (Novo, 2010; Molin et al., 2015; Queiroz et al.,
2022). Trata-se de um método ndo destrutivo que permite a obtencdo de informacdes
sobre cultivos agricolas sem a necessidade de remové-los, como, por exemplo, no
monitoramento do comportamento espectral das culturas (Formaggio; Sanches, 2017).

O foco principal do SR €é a obtenc¢do de dados de forma remota, sem contato direto
com o alvo, que, neste artigo, sera a planta. A coleta de informagdes ocorre por meio da
interacdo da radiacdo eletromagnética com a planta. Essa radiacdo pode ser adquirida de
forma natural, pela radiacdo solar, ou de forma artificial, utilizando sensores dépticos
ativos, possibilitando o monitoramento detalhado do comportamento da vegetacéo.

A radiacdo eletromagnética é composta pelo espectro eletromagnético, que
abrange um conjunto de comprimentos de onda, desde os raios gama até as ondas de radio
(Jensen, 2009). No entanto, parte desses comprimentos de onda € absorvida pela
atmosfera, devido aos seus componentes, como oxigénio, 0zonio, gas carbénico e vapor

d'agua, entre outros (Novo, 2010). Comprimentos de onda de alta frequéncia, como 0s
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raios gama, raios ultravioleta e raios X, sdo altamente ionizantes, ou seja, possuem energia
suficiente para alterar a estrutura celular de seres vivos, podendo causar mutacdes ou até
mesmo a morte (Moreira, 2012).

Por outro lado, os comprimentos de onda que chegam a superficie terrestre
possuem frequéncias ndo ionizantes e estdo localizados nas regifes do visivel,
infravermelho, micro-ondas e ondas de radio (Moreira, 2012; Jensen, 2009). Na
agricultura, os comprimentos de ondas mais utilizados sdo aqueles correspondentes as
regides do visivel, infravermelho e micro-ondas, devido a sua capacidade de fornecer
informagdes importantes para 0 monitoramento e a analise do comportamento espectral
dos cultivos agricolas (Formaggio; Sanches, 2017).

A interacdo entre a radiacdo eletromagnética e o alvo, neste caso, a planta, pode
resultar em diferentes processos: parte da radiacédo é absorvida (utilizada na fotossintese),
outra € transmitida, refletida, retroespalhada ou emitida na forma de calor. Sensores
remotos épticos captam a radiacdo refletida pelo alvo, enquanto os sensores radares
registram o retroespalhamento.

O SR pode ser aplicado em diversas areas devido ao seu método sustentavel e ndo
destrutivo, sendo amplamente utilizado em setores como o florestal, aquatico, militar,
geoldgico, meteoroldgico, ambiental, agricola, entre outros. Este artigo concentra-se na
aplicacdo do SR na agricultura, destacando as vantagens e beneficios que essa
geotecnologia oferece para o setor.

O SR possibilita a estimativa de diversas caracteristicas biofisicas das culturas
agricolas, como a biomassa e a produtividade, além do monitoramento dos estadios de
crescimento das plantas e da deteccdo de anomalias na lavoura por meio do
acompanhamento do comportamento espectral espaco-temporal das culturas (Brandao et
al., 2009; Shiratsuchi et al., 2014).

Adicionalmente, o SR auxilia os agricultores na tomada de decisbes mais
assertivas e rapidas, permitindo a identificacdo precoce de anomalias causadas por
patdgenos (como doencas, insetos-praga e nematoides), infestacdes de plantas daninhas
ou estresses hidrica, fisiologica e nutricional. Esses monitoramentos podem ser realizados
com sensores remotos opticos, sejam eles ativos ou passivos, ou com sensores de radar,
ampliando a capacidade de gestéo e intervencdo nas lavouras.

4.1. Tipos de Sensores e Plataformas Utilizadas

Os sensores podem ser instalados em diferentes plataformas, como orbitais

(satélites), aéreas (Aeronaves Remotamente Pilotadas — ARPs e avifes) e terrestres ou

51



proximais (acoplados a maquinas agricolas, bicicletas, motos ou utilizados
manualmente).

Os sensores podem ser classificados de acordo com sua fonte de energia (passivos
ou ativos), numero de bandas espectrais ou comprimento de ondas (resolucédo espectral),
resolucéo espacial, tipo de polarizacdo (no caso de sensores de radar), além de serem
categorizados como imageadores ou nao-imageadores (Novo, 2010).

Sensores ativos sdo aqueles que emitem sua propria radiacdo eletromagnética,
permitindo sua utilizacdo em qualquer horario do dia ou da noite, independentemente das
condigOes de luminosidade (Jensen, 2009). Por outro lado, sensores passivos dependem
de uma fonte externa de radiacdo eletromagnética, como a radiacdo solar, para captar os
dados por meio de reflectancia ou retroespalhamento (Novo, 2010). Contudo, 0s sensores
passivos apresentam algumas limitacGes em comparacao aos ativos. Por exemplo, sua
operacao é restrita ao periodo diurno, exigindo que as coletas sejam realizadas sempre no
mesmo horério para garantir consisténcia nos dados. Além disso, a presenca de nuvens
durante a coleta pode comprometer a qualidade dos dados, pois a presenca de nuvem
reduz a intensidade da radiacdo refletida, tornando necessario repetir a coleta em
condigdes ideais de luminosidade.

Quanto a resolucéo espectral, se refere a quantidade de comprimentos de onda que
0 sensor é capaz de capturar em relacdo ao alvo. Os sensores podem ser classificados
como monoespectrais, quando coletam dados em apenas um comprimento de onda;
sensores RGB, que operam na regido do visivel (R — vermelho, G — verde e B — azul);
multiespectrais, que abrangem entre trés e doze comprimentos de onda; e hiperespectrais,
que capturam mais de cem comprimentos de onda (Novo, 2010), conforme ilustrado na

Figura 2.9.
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Figura 2.9. Comparacéo entre sensores RGB, multiespectral e hiperespectral
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em relacdo a reflectancia e ao comprimento de onda capturado.

Fonte: Shiratsuchi et al. (2023)

Os sensores imageadores captam imagens da area em formato matricial, enquanto
0s ndo imageadores coletam apenas dados numéricos do alvo. A resolucdo espacial,
caracteristica dos sensores imageadores, refere-se ao tamanho do pixel: quanto menor o
pixel, maior o detalhamento da imagem. J& a polariza¢&o, mais comum em sensores radar,
indica a capacidade do sensor de captar diferentes tipos de polarizacdo do alvo (planta),
podendo ser simples (uma polarizacao), dupla (duas polarizacdes) ou completa (quatro
polarizacGes).

Na cultura do amendoim, com base no levantamento bibliogréfico dos estudos que
utilizam SR na agricultura, foram identificados 15 sensores ativos, 27 sensores passivos
e apenas dois sensores de radar. Em relacdo a resolucéo espectral, verificou-se a utilizacdo
de um sensor monoespectral, 18 sensores multiespectrais e 18 sensores hiperespectrais.
Vale destacar que, quanto maior a quantidade de comprimentos de onda disponiveis no
sensor, mais detalhado é o comportamento espectral capturado da cultura, permitindo
resultados mais precisos e eficazes para subsidiar tomadas de decisao assertivas.

A maioria dos estudos realizados optou pelo uso de sensores Opticos devido a
maior facilidade no processamento dos dados, em comparacdo com os sensores de radar,
cujo processamento € mais complexo por envolver a polarizagdo dos sinais
retroespalhados da cultura. No entanto, pesquisas recentes tém explorado o potencial dos
sensores de radar, apresentando resultados promissores para aplicacdes agricolas (Julrat
& Trabelsi, 2021; Bidese-Puhl et al., 2023).

Quanto ao tipo de plataforma de SR utilizada na cultura do amendoim, destacam-

se 28 estudos com plataformas proximais, 12 com plataformas aéreas e trés com

53



plataformas orbitais. As pesquisas que empregaram SR orbital nesse cultivo utilizaram
imagens multiespectrais de alta resolucdo espacial, como as da constelacdo dos
nanossatélites da PlanetScope, para estimativa e predi¢cdo do indice de maturacdo do
amendoim (Santos et al., 2021; Almeida et al., 2022; Freire Oliveira et al., 2024).

No caso do SR aéreo, o uso de ARPs foi aplicado ao monitoramento espectral do
cultivo (Guo et al., 2024), predigdo de caracteristicas biofisicas, como biomassa e
produtividade sob condicGes de estresse hidrico (Bagherian et al., 2023), estimativa de
maturacdo (Costa Souza et al., 2022), deteccdo de plantas daninhas (Lin et al., 2022) e
doencas (Chen et al., 2020; Sarkar et al., 2021; Gua et al., 2022), além da estimativa do
indice de area foliar (Qi et al., 2020), entre outras aplicacoes.

Em relacdo ao SR proximal, as pesquisas tém se concentrado, principalmente, em
analises laboratoriais utilizando sensores hiperespectrais, como espectrometros, para
avaliar a qualidade das sementes. Esses estudos incluem a verificacdo do vigor (Xiong et
al., 2024), a presenca de mofo (Wu et al., 2022), aléem de aspectos relacionados a
germinacdo e ao envelhecimento das sementes (Rajabi-Sarkhani et al., 2023). Outros
trabalhos tém explorado a aplicacdo do SR proximal na deteccdo de doencas, tanto em
sementes (Sudki et al., 2023) quanto em plantas cultivadas no campo (Guo et al., 2023).
Além disso, ha investigacdes sobre a concentracdo de aflatoxinas em sementes
(Zhongzhi; Limiao, 2020), entre outras abordagens relevantes para 0 monitoramento e a
melhoria da qualidade do monitoramento agricola.

4.2. Indices de Vegetagao Aplicados

Os indices de vegetacdo (IVs) sdo equacdes matematicas obtidas a partir da
combinacdo de comprimentos de onda, geralmente nas regides do visivel, infravermelho
e micro-ondas do espectro eletromagnético. Esses indices sdo amplamente utilizados na
agricultura para monitorar o comportamento espaco-temporal dos cultivos agricolas,
proporcionando informacdes valiosas para 0 manejo e a tomada de decisao.

Entre os indices de vegetacdo mais utilizados atualmente na cultura do amendoim
destacam-se: NDVI (indice de Vegetacdo por Diferenca Normalizada), OSAVI (indice
de Vegetacio Ajustado ao Solo Otimizado), RDVI (indice de Vegetacio por Diferenca
Renormalizada), NPCI (indice Normalizado de Pigmento e Clorofila), NDRE (indice de
Diferenca Normalizada na Borda Vermelha), MSR (Razéo Simples Modificada), EVI
(indice de Vegetacido Aprimorado), CIRE (indice de Clorofila na Borda Vermelha), DVI
(indice de Vegetacdo por Diferenca), MSAVI (indice de Vegetagdo Ajustado ao Solo
Modificado), TVI (indice de Vegetacdo Transformado), GRVI (indice de Vegetacéo por
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Razdo Verde), SAVI (indice de Vegetacdo Ajustado ao Solo), MCARI (indice de
Absorcdo de Clorofila Modificado no Espectro de Reflectancia), GNDVI (indice de
Vegetacdo por Diferenca Normalizada Verde), NLI (indice N&o-Linear), MNLI (indice
N3o-Linear Modificado), PRI (indice de Reflectancia Fotoquimica), ClI (indice de
Clorofila), WI (indice de Agua), MTVI (indice Triangular de Vegetacio Modificado),
VOG1 (indice de Borda Vermelha de Vogelmann), SIPI (indice de Pigmento Insensivel
a Estrutura), PSRI (indice de Reflectancia para Senescéncia Vegetal), SR (Razéo
Simples), ARI (indice de Reflectancia para Antocianina) e TCARI (indice de Absorcao
de Clorofila Transformado no Espectro de Reflectancia).

Entre os indices de vegetagdo mencionados, o NDVI foi um dos primeiros a ser
desenvolvido e amplamente aplicado na agricultura. Contudo, sua suscetibilidade a
saturacdo com o0 aumento da biomassa da parte aérea das plantas incentivou o
desenvolvimento de novos indices para mitigar essa limitacéo (Gitelson et al., 2003). Um
exemplo é o GNDVI, que substitui o comprimento de onda do vermelho pelo verde
(Gitelson; Merzlyak, 1996), proporcionando maior sensibilidade em determinadas
condicdes. Além disso, os indices NDRE e CIRE se destacam por explorar a regido da
borda do vermelho (Fitzgerald et al., 2010), menos suscetivel a saturacdo em comparacgao
aregido do vermelho (Amaral et al., 2015), permitindo anélises mais precisas em estadios
avancgados de crescimento das culturas.

O NDVI, em geral, é mais indicado para uso nos estadios iniciais do cultivo,
especialmente antes dos 75 dias apds a semeadura (DAS) (Morlin Carneiro et al., 2020),
demonstrando maior eficiéncia na coleta de dados de reflectancia da planta durante esse
periodo.

Outros indices, como o SAVI, foram desenvolvidos para minimizar a influéncia
da reflectancia do solo (Huete, 1988), particularmente em estadios iniciais do
desenvolvimento do cultivo, quando o dossel ainda ndo cobre completamente o solo.
Esses avangos na criagdo de IVs tém permitido analises mais precisas e eficazes,
contribuindo significativamente para a agricultura de precisao e o manejo sustentavel dos
recursos.

O monitoramento dos parametros agrondémicos pode ser realizado por meio dos
IVs ou diretamente pelos comprimentos de onda. Quando a planta é submetida a algum
tipo de estresse, seja ele fisioldgico, nutricional, ou por patdgeno, a reflectancia dos
comprimentos de onda é alterada, especialmente nas regides do visivel, em particular no

vermelho, e do infravermelho proximo (NIR). Em condigdes normais, sem a presenca de
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estresses, parte da radiagdo eletromagnética é absorvida pelas clorofilas a e b (Taiz;
Zeiger, 2013), principalmente nos comprimentos de onda do azul e do vermelho,
enquanto ha maior reflectancia no NIR. Nesse contexto, os valores dos Vs tendem a
aumentar conforme o desenvolvimento e o incremento de biomassa na planta.

No entanto, quando a planta esta sob estresse, como no caso de doencas, observa-
se uma alteracdo nesse padréo. Estudos realizados por Guan et al. (2022) e Guo et al.
(2023) identificaram que a taxa fotossintética é reduzida, resultando em menor absorcao
dos comprimentos de onda na regido do visivel e aumento na reflectancia, enquanto no
NIR ocorre uma reducéo na reflectancia. Essas mudancas ressaltam a importancia do uso
dos IVs e da analise espectral para o diagnostico precoce e 0 monitoramento ao longo dos
estadios de crescimento da cultura. Essa abordagem permite detectar de forma antecipada
0 surgimento de doencas ou outras anomalias que impactam a taxa fotossintética e,
consequentemente, o potencial produtivo da cultura.

4.3 Tecnologias Associadas ao SR

O uso integrado da Inteligéncia Artificial (IA), cujos fundamentos serdo
abordados na secdo cinco deste artigo, tem se destacado como uma ferramenta poderosa
para a estimativa e predicdo de pardmetros agrondmicos das culturas, como biomassa,
produtividade e indice de area foliar, entre outros. A IA, uma &rea da Ciéncia da
Computacdo, abrange analises estatisticas avancadas como redes neurais artificiais
(RNA), aprendizado de maguina (ML — Machine Learning) e aprendizado profundo (DL
— Deep Learning), que tém demonstrado grande potencial quando aplicadas ao SR. Essa
integracdo permite uma compreensdo mais detalhada do comportamento dos dados
espectrais, que frequentemente ndo seguem uma distribuicdo normal, o que limita a
eficacia de métodos baseados em analises estatisticas tradicionais. Dessa forma, a
aplicacdo da IA no SR proporciona resultados mais precisos e aprofundados na analise da
interacdo entre a radiacdo eletromagnética e as plantas, ampliando significativamente o
potencial de tomadas de decisdo no manejo agricola.

Com base no banco de dados utilizado neste artigo, que foi analisado quarenta
estudos publicados entre 2020 e 2025, apenas dois deles ndo empregaram a analise
estatistica baseada na IA evidenciando os beneficios dessa integracéo entre IA e SR. Entre
os beneficios observados, destaca-se a detec¢édo rapida e eficaz de substancias toxicas no
amendoim, como aflatoxinas, por meio do uso de sensores hiperespectrais e algoritmos

de machine learning e deep learning (Wang et al., 2025).
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Outro exemplo é a avaliagdo da qualidade das sementes de amendoim, permitindo
a identificacdo de sementes germinadas, mofadas, secas ou defeituosas por meio do SR
proximal integrado ao deep learning, utilizando o algoritmo redes neurais
convolucionais - CNN (Jiang et al., 2024). Além disso, 0 SR aéreo combinado com
técnicas de machine learning tem sido empregado na deteccao de doengas, demonstrando
resultados promissores (Guo et al., 2024).

Outra inovacdo tecnologica adotada € a conectividade proporcionada por
equipamentos com tecnologia 5G (Lin et al., 2024), integrados a Internet das Coisas (10T).
Essa combinagdo facilita a expansdo dos bancos de dados e o acesso rapido e eficiente
aos dados gerados pelo SR e pela IA. Essa integracdo tecnoldgica aprimora

significativamente o monitoramento e a analise, promovendo avangos importantes na AD.

5. Inteligéncia Artificial

A inteligéncia Artificial (IA) pode ser classificada como uma técnica abrangente
que utiliza o poder dos computadores para imitar o comportamento humano a fim de
resolver problemas complexo de forma mais rapida e precisa. O aprendizado de maquina
(ML) tem alta capacidade de resolver problemas complexos que se baseiam em modelos
analiticos que visam gerar predi¢des, estimativas, respostas ou recomendacgdes. Em ML,
podemos trabalhar com quatro métodos, cada um sendo utilizado para resolver problemas
especificos, que sdo 0 método supervisionado, ndo supervisionado, semisupervisionado e
o0 de aprendizagem por reforco (Rene Y. Choil, 2020). De maneira geral, os algoritmos
de ML executam tarefas com aprendizado interativo a partir de um conjunto de dados que
demonstra algum problema a ser resolvido, encontrando padrées complexos e ocultos,
sendo eficiente em tarefas de classificacdo, regressdo e agrupamento (Christopher M.
Bishop, 2006; Janiesch et al., 2021).

Durante 0s anos essas técnicas tém evoluido de forma gradual com o
desenvolvimento de algoritmos mais sofisticados e técnicas mais modernas e eficientes,
0 que nos levou a desenvolvimento de arquiteturas de redes neurais artificias com
capacidade de aprendizado mais aprimorada, surgindo entdo o aprendizado profundo
(DL). Dito isto, o DL se classifica como uma subarea do ML, no entanto, por seguir uma
estrutura de redes neurais, o0 DL oferece aprendizado automatico com sua representagédo
sendo realizada em diversos niveis hierarquicos, tornando-o mais robusto quando
comparado com os métodos tradicionais de ML, principalmente em trabalhos com dados

maiores e mais complexos (Sharma et al., 2021).
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A IA tem transformado o setor agricola, permitindo abordagens mais precisas,
eficientes e escaldveis para o monitoramento e o manejo de culturas. Através de
algoritmos avancados, a 1A por meio dos métodos de ML e DL possibilita a analise de
grandes volumes de dados, como dados gerados por imagens a partir do SR e dados
ambientais, gerando insights que auxiliam na tomada de decisdo. No cultivo do
amendoim, a aplicacdo de 1A se destaca em diversas frentes, com o ML e DL para anélise
preditiva. A seguir, exploraremos topicos especificos que demonstram o impacto e as

oportunidades trazidas pela IA na cultura do amendoim.

5.1. Aplicagdes de Machine Learning e Deep Learning para o0 Amendoim

Diante do que foi estudado nesta revisdo, o uso de machine learning e deep
learning para aplica¢des na cultura do amendoim tem ganhado notoriedade nos Gltimos
anos na comunidade cientifica. Os estudos envolvem desde areas como sementes,
passando por parametros nutricionais, fitopatoldgicos, biofisicos e estudos relacionados
a colheita e pos-colheita, o que demonstra uma ampla aplicacdo visando o
desenvolvimento tecnoldgico e 0 manejo sustentavel da cultura do amendoim.

O uso da IA tem sido destacado na literatura para manejo integrado de doencas na
cultura do amendoim. A maioria dos estudos focam em utilizar técnicas de ML ao invés
de DL para detectar doencas foliares e doencas fungicas (Sarkar et al., 2021 Lavrinenko
et al., 2022 Chen et al., 2020Guo et al., 2024 Sudki et al., 2023). Algoritimos de ML
usados na deteccdo de doencas foliares como ferrugem e queimaduras demonstraram
maior capacidade na identificacdo de doengas simultaneas na mesma folha (Qi et al.,
2021). Em contrapartida, quando se comparou as duas técnicas para detectar doencas
fangicas, o uso do algoritmo CNN, mostrou-se mais confiavel que os modelos SVM
(Support Vector Machine), RF e AdaBoost (Wang et al., 2025). E importante ressaltar
que o DL foi amplamente utilizado na investigacdo de doengas, 0 que demonstra uma
lacuna no uso desta ferramenta em outras areas de estudo para a cultura do amendoim.

Outro gargalo no manejo do amendoim é sem davidas determinar a qualidade dos
lotes de sementes, que apresentam diversos métodos, porém, sdo processos com alta
complexidade, que demandam um longo tempo de trabalho, com custos elevados (Jiang
et al., 2024). Diante disto, modelos de aprendizado de maquinas demonstram preciséo
acima de 98% na identificagéo de lotes de sementes por meio de estresse, mofo, sementes
defeituosas, secas e germinadas (Fonseca de Oliveira et al., 2022;Jiang et al., 2024).

Determinar a qualidade da semente é primordial para mitigar possiveis perdas para safras
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futuras. O uso de modelos de ML, podem otimizar a deteccdo em até 375 vezes mais
rdpida do que os métodos tradicionais para determinar a qualidade de sementes,
demonstrando ser um método mais eficiente e ndo destrutivo (Jiang et al., 2024).

O ponto de colheita é determinado a partir no nivel de maturidade das vagens, em
que é sugerido que a colheita seja realizada quando a lavoura atingir 70% das vagens
maduras(Rowland et al., 2006). Pensando nisto, técnicas que consigam identificar a
variabilidade da maturacdo a nivel de campo, para determinar o ponto 6timo de colheita
tem sido potencializada com o uso de ferramentas digitais (dos Santos et al., 2021). A
lentid&o e a subjetividade na determinacédo do Indice de Matura¢do do Amendoim (PMI),
abre uma lacuna que pode ser sanada por modelos de ML, que trazem mais assertividade
e rapidez na determinacdo do PMI(de Almeida et al., 2023). Estimativas da maturacédo
foram feitas utilizando Redes Neurais Artificias (RNA) que apontam desempenho
satisfatorio na estimativa do PMI, utilizando algoritmos como Radial Function Bases
(RBF), Multilayer Perceptron (MLP), MultiTarget Regression (MTR), Linear Regression
(LR) e Linear Regression Multipler (LRM) (de Almeida et al., 2023; dos Santos et al.,
2021; Oliveira et al., 2024; Santos et al., 2021; Souza et al., 2022).

5.2. Algoritmos Utilizados na Cultura do Amendoim

Os modelos desenvolvidos por IA representados por uma gama de algoritmos, sdo
aplicados em estimativas e predicdes dos parametros que envolvem todo o manejo do
amendoim. Identificar o algoritmo e qual método é o mais indicado, pode fazer toda a
diferenga no resultado. Dentro das alternativas, o ML e DL apresentam diversas
possibilidades para o desenvolvimento de modelos. Para o ML, os algoritmos mais
utilizados sdo KNN, RF, XGBoost, MLP e SVM (Zhongzhi & Limiao, 2020; Wei et al.,
2021; Santos et al., 2021; Lin et al., 2022; Rajabi-Sarkhani et al., 2023; Pugh et al., 2024),
enguanto no DL os algoritmos mais frequentes sdo 0os CNN, YOLO e o ResNet(Lin et al.,
2024; W. Guo et al., 2024; Z. Guo et al., 2024; Jiang et al., 2024; Wang et al., 2024).

Para as técnicas de ML, observamos aplicacdes em diversos alvos de estudo para
0 amendoim, no entanto, o uso de ML para aplicacdes de &mbito patologico, apresentaram
desempenho inferior quando comparado com os modelos de DL. A rede convolucional
1D-CNN (calibragdo — Kappa = 0,85; validagdo — Kappa = 0,75) estimou com maior
precisdo a severidade de requeima do amendoim, tanto na calibragdo como na
generalizacéo, em relagéo aos algoritmos de ML (SVM e KNN) com preciséo maxima de
Kappa 0,83 na calibracdo e 0,49 na generalizacdo. Por outro lado, Bagherian et al., (2023),

59



verificaram que os algoritmos de ML foram superiores ao DL quando utilizados para
estimar caracteristicas fisioldgicas do amendoim, em um estudo de fenotipagem de alto
rendimento.

O uso de redes convolucionais para 0 monitoramento e deteccdo de doencas no
amendoim tem sido amplamente considerado nos Gltimos anos, trazendo uma abordagem
de alto rendimento nos modelos desenvolvidos. Estudos demonstram que a identificagdo
e a avaliacdo da severidade de patdgenos a nivel de campo e laboratorio, apresentam
resultados satisfatorios e com alta precisdo (Clohessy et al., 2021; Z. Guo et al., 2024;
Wang et al., 2025). Esses achados devem diminuir a necessidade de um profissional
especializado para conduzir experimento em campos, trazendo uma abordagem que
potencializa a deteccdo de doencas de forma confidvel com alta capacidade de
implementacdo em diferentes interacdes de genotipo-ambiente (Clohessy et al., 2021).

Como j& mencionado, o ML tem ganhado destaque no monitoramento do
amendoim, possibilitando avancos em quase todas as etapas de manejo da cultura. Essa
abordagem possibilita a identificacdo de padrdes sutis que influenciam diretamente
variaveis como, produtividade, maturacdo da vagem, e o vigor da planta. A deteccdo de
doencas fungicas explorando algoritmos como XGBoost, LightGBM, GBDT e CatBoost
demonstram alta capacidade na identificacdo de sementes mofadas com alta
eficiéncia (Wu et al., 2022).

Dos 40 artigos minuciosamente analisados, 32 trabalharam exclusivamente com
ML, isso ndo necessariamente indica uma preferéncia neste tipo de técnica, mas sim, uma
necessidade devido a maior simplicidade computacional e a eficiéncia desses algoritmos
em trabalhar com conjuntos de dados moderados. Foi identificado neste estudo, que existe
uma diferenca significativa na quantidade de dados inseridos nos modelos ( Souza et al.,
2022; Jiang et al., 2024; Lavrinenko et al., 2022; Qi et al., 2021; Su et al., 2024).
Algoritmos como RF, SVM e KNN, sdo menos exigentes em termos de recurso e
demandam menos dados rotulados (Wu et al., 2022), o que é vantajoso em aplicagdes

agricolas, onde dados extensivos e detalhados nem sempre sao faceis de adquirir.

5.3. Pré-processamento e Qualidade dos Dados para Modelos de 1A

O pré-processamento de dados € uma etapa fundamental no desenvolvimento de
modelos de IA, especialmente em aplicacdes agricolas que apresentam variabilidade
acentuadas nos dados coletados em campo. Esta fase pode incluir uma série de técnicas

para transformar os dados brutos em dados estruturados e confidveis, o que facilita a
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interpretacdo dos padrées, reduz o ruido nos dados e contribui para que o modelo néo siga
nenhum viés (Shahi et al., 2023). O pré-processamento pode envolver a normalizagéo,
padronizacdo, remocdo de outliers, tratamento de valores ausentes, e a selecdo de
variaveis. Um pré-processamento adequado pode reduzir significativamente o erro dos
modelos, melhorar a acurécia e facilitar a generalizagdo, tornando-os mais aplicaveis em
diferentes manejos e condi¢des de cultivo. A qualidade dos dados estd diretamente
relacionada com a fonte em que esses dados sdo extraidos, como calibracdo de sensores,
efeitos atmosféricos, geometria das plantas, entre outros (Ram et al., 2024).

A reducdo de dimensionalidade e modelos que ajudem na selecdo de varidveis
preditivas € uma etapa realizada no pré-processamento dos dados. Entender qual variavel
entrada, melhor explica a variavel dependente é primordial para que os algoritmos possam
obter sucesso nas predi¢fes. Técnicas como, Filtragem Mediana (MF), Analise de
Componentes Principais (PCA) e Aritmética ReliefF (AR) sdo utilizadas para diminuir a
dimensionalidade e as caracteristicas redundantes que podem apresentar
multicolinearidade entres as varidveis preditivas, além de diminuir a demanda
computacional para geracdo dos modelos (Sun et al., 2024; Wu et al., 2022; Xiong et al.,
2024). Wu et al. (2022) observaram que o tempo de modelagem para as técnicas de
machine learning foi melhorado em aproximadamente 0,8 segundos. Os autores
avaliaram cinco algoritmos distintos e constataram que tanto o desempenho quanto a
precisdo dos modelos foram aprimorados quando o conjunto de dados de entrada era
reduzido.

Um dos principais desafios no uso de CNN é a consisténcia e qualidade dos dados,
tendo em vista que conjunto das informacdes adquiridas € crucial para o desempenho do
modelo. Wang et al., (2025) relataram a possibilidade de uma rotulagem dos dados
subjetiva, devido ao fato do método ser manual, o que poderia acarretar uma
caracterizacdo errbnea de grdos saudaveis ou contaminados. Logo, tal discussdo é
recorrente, em que, pesquisadores atribuem o bom desempenho deste método a qualidade
dos dados extraidos (Wang et al., 2025). Alguns estudos buscam alternativas para
diminuir erros/viés que possam ser introduzidos pelos olhares humanos, trazendo

especialistas para determinar o conjunto de dados de treinamento (Clohessy et al., 2021).

5.4. Desempenho dos Modelos
No desenvolvimento de modelos, as etapas de treinamento, validacdo e teste s&o

essenciais para garantir a robustez e a precisdo das predicdes ou estimativas,
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especialmente em aplicacdes agricolas, em que a variabilidade dos dados e as condicdes
ambientais apresentam desafios Unicos. O treinamento ajusta os parametros do modelo
para identificar padrGes nos dados de entrada, enquanto o teste avalia seu desempenho
em dados independentes, ndo utilizados no treinamento. Essa abordagem permite
verificar a capacidade do modelo de generalizar para novos cenarios e evita o risco de
overfitting, no qual o modelo se torna excessivamente ajustado aos dados de treinamento,
comprometendo seu desempenho em aplicacdes futuras. Geralmente, o conjunto de dados
é dividido aleatoriamente, com 50% a 80% destinados ao treinamento, enquanto o
restante € usado para teste ou, em alguns casos, dividido entre validagdo e teste
(Babanajad et al., 2017; Naser et al., 2012).

Apesar de amplamente empregada, a divisdo dos dados carece de um método
padronizado que leve em conta as caracteristicas dos conjuntos de dados ou as
particularidades dos algoritmos utilizados. Essa escolha, muitas vezes arbitréria, baseia-
se em preferéncias do pesquisador, sem considerar a variabilidade dos dados ou a
complexidade do problema. Portanto, ha uma necessidade de estratégias fundamentadas
e adaptativas, que considerem as propriedades intrinsecas dos dados e as especificidades
dos modelos, para definir a divisdo ideal e maximizar a eficicia dos sistemas preditivos
em diferentes contextos.

A obtencdo e construcdo de um modelo é uma tarefa crucial para que se tenha
sucesso nas predicbes agricolas. Existem diversas possibilidades de algoritmos,
arquiteturas, hiperparametros e dados de treinamento (Heinrich et al., 2021). No entanto,
existe ainda uma falta de critério para determinar qual a melhor forma para que um
modelo seja construido levando em conta cada problema especifico, pensando ndo s6 no
desempenho e custo, mas também, a robustez do modelo. Logo, modelos que apresentam
alta precisdo e desempenho em um ambiente de laboratério ou em um conjunto de dados
diferente, ndo necessariamente ira traduzir esse resultado em ambiente real, ou seja, uma
condigéo de campo (Janiesch et al., 2021).

A avaliacdo do desempenho do modelo pode dar um direcionamento da eficacia
do algoritmo para o objetivo proposto. Apos o treinamento e validagdo do modelo é
altamente generalizavel, no entanto, o teste ird confirmar esta afirmacéo, verificando se
realmente o0 modelo tornou-se generalizavel ou memorizou apenas padrdes, o que o torna
superajustado (James et al., 2013; Hastie et al., 2009). O ideal é que os modelos
apresentem bom desempenho em ambos o0s conjuntos, treinamento e teste, logo, para

modelos de regresséo, as metricas mais usuais para determinar o erro nas estimativas sao
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0 erro quadratico médio (RMSE), erro médio absoluto (MAE) e o erro percentual absoluto
médio (MAPE), enquanto para os modelos de classificacdo € calculado diferentes
proporcOes de instancias prevista de erro e acertos, como recall, precisdo, acuracia e
pontuacdo F (Janiesch et al., 2021).

Na cultura do amendoim, onde fatores como variabilidade espacial, condigdes
ambientais e praticas de manejo influenciam, como por exemplo, a maturacdo e a
produtividade, a escolha adequada do método de treinamento e teste torna-se essencial
para capturar essa complexidade de forma eficaz.

6. LimitacOes e Desafios

Embora a integragdo do SR e da IA tenha demonstrado grande potencial no
monitoramento e manejo da cultura do amendoim, existem limitacdes e desafios que
precisam ser superados para sua implementacdo plena em escala de campo. Essas
limitacGes sdo inerentes tanto as caracteristicas das ferramentas utilizadas quanto as
condic@es praticas do ambiente agricola.

Uma das principais limitacfes € a dependéncia de dados de alta qualidade para
treinar modelos robustos. Dados coletados em campo muitas vezes apresentam ruidos ou
erros, especialmente em funcdo da alta variabilidade do campo e dificil controle de
determinadas variaveis, além da infraestrutura limitada ou condic@es climaticas adversas.
Além disso, essa variabilidade intrinseca dos sistemas agricolas, incluindo a
heterogeneidade do solo e mudangas climaticas, dificulta a generalizacdo dos modelos
preditivos para diferentes regides e safras.

Outro desafio significativo estd relacionado a compatibilidade entre diferentes
plataformas e sensores. Sistemas de SR, tanto proximais quanto orbitais e aéreos, muitas
vezes utilizam formatos de dados e padr@es distintos, dificultando a integracdo e analise
conjunta. Essa falta de padronizacdo limita a capacidade de combinar informacGes de
multiplas fontes para gerar insights mais abrangentes e precisos. O custo das tecnologias,
incluindo sensores proximais, ARPs, imagens orbitais de alta resolucdo e plataformas
computacionais avangadas, é outra barreira a ado¢do em larga escala, especialmente para
pequenos e médios produtores. Além disso, a implementacdo de sistemas baseados em
inteligéncia artificial requer infraestrutura adequada, como acesso estavel a internet,
necessitando de uma boa conectividade no campo, além da capacidade de processamento
de dados e méo de obra qualificada, condi¢bes que muitas vezes ndo estdo disponiveis

em areas rurais.
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Além das barreiras técnicas e econémicas, muitos produtores enfrentam
dificuldades em acreditar no potencial transformador da agricultura digital. A resisténcia
cultural e o desconhecimento técnico sobre como essas tecnologias podem impactar
positivamente a produtividade e a sustentabilidade das operagdes agricolas criam um
cenario de hesitacdo. Essa falta de confianca, aliada & percepcao de que os custos iniciais
podem ser altos e 0s beneficios demorados, dificulta a adogdo de inovagdes no manejo do
amendoim.

Adicionalmente, a interpretacéo dos resultados gerados por essas tecnologias pode
ser um desafio, especialmente quando se trata de traduzir informagdes complexas em
recomendacdes praticas e aciondveis para o produtor. A falta de capacitacdo e
conhecimento técnico no uso dessas ferramentas € uma barreira significativa, ressaltando
a necessidade de treinamentos especificos e programas de extensdo rural focados na
adocdo dessas inovacgdes. Por fim, questdes éticas e de seguranca de dados emergem como
desafios relevantes. A coleta e o armazenamento de dados agricolas levantam
preocupac0es sobre privacidade e 0 uso indevido das informacdes, especialmente em um
cenario de agricultura cada vez mais digitalizada.

Superar essas limitacbes e desafios requer esforcos colaborativos entre
pesquisadores, desenvolvedores de tecnologia, formuladores de politicas publicas e
produtores. A criacdo de politicas de incentivo, a democratizacdo do acesso as tecnologias
e o fortalecimento de parcerias publico-privadas podem facilitar a adocdo dessas
ferramentas, garantindo que os avancos tecnoldgicos no manejo do amendoim sejam

amplamente acessiveis e sustentaveis.

7. Perspectivas Futuras e Inovacoes

O avanco das técnicas de 1A e SR integrando sensores proximais, aéreos e orbitais,
deve abrir novas possibilidades para a aplicacdo pratica em campo, especialmente no
manejo da cultura do amendoim. Embora os estudos revisados tenham destacado o
potencial dessas tecnologias no monitoramento e manejo da cultura, as perspectivas
futuras se concentram em como essas ferramentas podem transformar préaticas agricolas
diretamente no campo, promovendo decisdes mais ageis, precisas e economicamente
vantajosas. ldentificar a variabilidade da maturacdo e até mesmo da produtividade do
amendoim, por exemplo, deve abrir portas para realizagdo de uma colheita mais
inteligente, em que, o produtor além de identificar o momento ideal de colher, pode

direcionar regulagens em funcdo no nivel de maturacdo e da quantidade de vagens
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produzidas, o que consequentemente aumentara a capacidade operacional e diminuira as
perdas na operacao de colheita.

Pensando nisto, uma inovacdo promissora € a implementacdo de sistemas
preditivos em tempo real que conectam dados de campo a plataformas de decisao. Esses
sistemas podem ser integrados a sensores instalados em ARPs ou maquinas agricolas,
permitindo a identificagdo de melhores condi¢des de colheita ou até mesmo cenarios
adversos, como estresse hidrico, em tempo habil para intervencdes localizadas e até
infestacdo de pragas e doencas. A automacdo dessas respostas pode resultar em maior
eficiéncia de tempo, uso de recursos e sustentabilidade ambiental.

Outro avanco em potencial esté relacionado a personalizagdo do manejo agricola.
Modelos baseados em aprendizado profundo podem processar grandes volumes de dados
historicos e em tempo real para oferecer recomendacdes especificas a nivel de talhdo,
considerando as particularidades centimetro a centimetro da lavoura. Essa abordagem
possibilita o desenvolvimento de estratégias customizadas para a produtividade e a
qualidade do amendoim. A criacdo de redes de sensores em campo, conectadas por meio
de Internet das Coisas (10T), é uma perspectiva inovadora que pode ampliar a coleta e 0
compartilhamento desses dados em diferentes porc¢des da lavoura. Essa integracdo pode
permitir o monitoramento continuo de varidveis importantes, criando um panorama
detalhado das condig¢des da cultura ao longo do ciclo produtivo. O uso combinado dessas
informacBes com algoritmos de aprendizado de maquina pode antecipar o rendimento e
fornecer insights estratégicos para o planejamento no manejo do amendoim.

A longo prazo, a integracdo do SR e IA no contexto da AD pode evoluir para
sistemas autdbnomos, capazes de executar tarefas como a semeadura, manejo nutricional,
fitossanitario e colheita sem intervencdo humana direta. Essa transicdo para a automacao
completa, alinhada ao uso de IA, ndo apenas otimizara as operagcfes agricolas, mas
também poderé redefinir os limites do potencial produtivo da cultura do amendoim. Essas
inovacgOes, quando implementadas em escala de campo, pode potencializar e transformar
0 manejo da cultura, tornando-o mais dinamico, responsivo e eficiente. O foco na
aplicacdo préatica e nos resultados tangiveis no campo fard com que essas tecnologias
sejam integradas de forma efetiva a realidade do produtor, promovendo a sustentabilidade

e o0 desenvolvimento tecnolégico do amendoim.

8. Considerac0es Finais e Recomendagdes para o Avanco do Sensoriamento

Remoto e 1A no Manejo da Cultura do Amendoim
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As tecnologias de SR e 1A tém demonstrado potencial transformador no manejo
do amendoim, mas sua aplicacdo plena depende de um alinhamento cuidadoso entre
avancos cientificos, viabilidade pratica e integracdo no contexto agricola. A revisdo
sistematica realizada indica que, embora a ado¢éo dessas ferramentas esteja em ascensao,
existem passos a serem seguidos para garantir e expandir sua aplicabilidade, visando
melhorar sua eficiéncia e beneficios, para que sejam amplamente distribuidos.

Uma conclusao central é que o SR e a IA podem transcender o monitoramento
pontual, permitindo a criacdo de sistemas de suporte a decisdo mais dinamicos e
assertivos. Esses sistemas podem integrar informagdes em tempo real com dados
historicos e predigdes futuras, oferecendo aos produtores direcionamentos importantes e
personalizados sobre 0 manejo da cultura, desde o plantio até a colheita. No entanto, para
que essas tecnologias avancem de maneira impactante, é crucial promover esforcos com
colaboracdo conjunta entre especialistas das ciéncias agrarias, ciéncia de dados,
engenharia e economia agricola. Tal fato, é essencial para desenvolver solucGes que sejam
ndo apenas tecnicamente robustas, mas também acessiveis e adaptadas as condi¢cdes do
campo.

Do ponto de vista tecnolégico, priorizar o desenvolvimento de algoritmos que
sejam resilientes a variabilidade ambiental e a qualidade inconsistente dos dados
agricolas, sera fundamental. Solugdes que possam operar em contextos com infraestrutura
limitada, como sistemas de aprendizado de maquina otimizados para dispositivos méveis
ou locais, representam uma direcdo estratégica para aumentar o impacto dessas
tecnologias e facilitar o uso no campo. Além disso, recomenda-se a ampliacdo de
iniciativas que visem a padronizacdo dos formatos e uso dos dados, além de protocolos
de integracdo entre diferentes sensores e plataformas. Essa padronizacdo pode acelerar a
cooperacdo das ferramentas de sensoriamento remoto e 1A permitindo uma utilizacédo
mais eficaz dos dados coletados em diferentes escalas e contextos.

Assim, conclui-se que o potencial dessas tecnologias seré realizado ndo apenas
pelo avanco técnico, mas também pela sua democratizacdo e integracdo no cotidiano
agricola. Este movimento requer o envolvimento ativo de toda a cadeia de valor, desde
pesquisadores até produtores, para garantir que as inovacgdes contribuam efetivamente

para o avanco do setor agricola como um todo.
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CAPITULO 3 - GENERALIZACAO DE MODELOS DE PREDICAO DA
PRODUTIVIDADE DO AMENDOIM USANDO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
E INDICES DE VEGETACAO?

Resumo: A predicdo da produtividade de culturas é vital para o gerenciamento e auxilio
a tomada de decisao dos processos agricolas. O uso de técnicas como 0 Sensoriamento
Remoto (SR) e Redes Neurais Artificiais (RNA) surgem como ferramentas potenciais na
predicdo destes parametros agrondmicos. Diante disto, objetivou-se combinar dados de
SR em modelos de RNA para acessar a produtividade de amendoim de forma remota e
antecipada. O experimento foi conduzido em onze campos comerciais, divididas em seis
campos na safra 2020/21 e cinco na safra 2021/22. Os dados de entrada dos modelos
testados foram indices de vegetacdo (EVI, GNDVI, MNLI, NLI, NDVI, SAVI E SR)
provenientes de imagens de satélite de alta resolu¢do em cinco datas, sendo essas baixadas
antes de trinta dias para o inicio da colheita do amendoim. Os indices de vegetacédo (V)
provenientes da safra 20/21 foram inseridos nas RNA do tipo Perceptron Multicamadas
(MLP) e Funcdo de Base Radial (RBF) para etapa de calibracdo. Posteriormente, as
equacdes geradas foram aplicadas nas areas da safra subsequente para validacdo, e
recalibracdo dos modelos utilizando o conjunto de dados das duas safras. As duas redes
se mostraram capazes de fazer predicGes utilizando os Vs como entrada nos modelos,
tanto na calibracdo como na recalibracdo, onde foi observado melhora na precisdo e
acurgcia dos modelos. A validagdo dos modelos demonstrou alto potencial na
generalizacdo da variabilidade da produtividade do amendoim em novas areas. A rede
MLP apresentou os melhores resultados neste estudo com MAPE aos 30 dias antes da
colheita de 9,3% e coeficiente de determinacdo de 0,80. Os I1Vs que mais destacaram-se
como entrada nos modelos foram o EVI, SAVI e SR. O uso do SR combinado com as
RNA ¢é um ferramenta poderosa para predizer a produtividade do amendoim e auxiliar o

produtor na gestdo da lavoura.

2 Artigo publicado na Smart Agricultural Technology (IF: 6.3; CiteScore: 4.2).
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Abreviagdes e Nomenclatura

SR: Sensoriamento Remoto; RNA: Redes Neurais Avrtificiais; IV: indices de Vegetac&o;
RBF: Funcdo de Base Radial; MLP: Perceptron Multicamadas; RPA: Aeronave
Remotamente Pilotada; GNSS: Sistema Global de Navegacdo de Satélite; GPS: Global
positioning System; GLONASS: Global’naya Navigatsionnaya Sputnikovaya Sistema;
BeiDou: Beidou Navigation Satellite System; DPC: Dias para Colheita; PS: PlanetScope;
TOA: Refletancia no topo da atmosfera; BOA: Refletancia de Fundo da Atmosfera; NDVI:
indice de Vegetacdo por Diferenca Normalizada; GNDVI: indice de Vegetacdo por
Diferenga Normalizada Verde; MNLI: indice N&o Linear Modificado; EVI: indice de
Vegetacdo Aprimorado; NLI: indice N&o Linear; SAVI: indice de Vegetagdo Ajustado;
SR: Razdo Simples; IPS: Intelligent Problem Solver; REM: Run Existing Model; MAE:
Erro Médio Absoluto; MAPE: Erro Percentual Absoluto Médio; R% Coeficiente de

Determinagéo; IQRs Interquartis;

1. Introducdo

A predicdo da produtividade de culturas agricolas é de suma importancia para
planejamento e gestdo das lavouras, auxiliando produtores, cooperativas e especialistas
na tomada de decisdo para otimizar praticas agricolas (Sadenova et al., 2023). Para a
cultura do amendoim, em especifico, que apresenta caracteristicas de crescimento
indeterminado e desenvolvimento dos frutos abaixo do solo, fazer entender a dinamica e
variabilidade, torna-se um desafio (Souza et al., 2022). Isso porque as predi¢bes
tradicionais de produtividade do amendoim sdo realizadas a partir de visitas de técnicos
aos campos de producdo, o que configura a estimativa como um método demorado,
exaustivos e ndo representa a variabilidade da area, resultando em informac6es de valores
médio. Logo, desenvolver modelos de predi¢cdes confidveis com base em imagens de
satélite e inteligéncia artificial pode ajudar a explicar a variabilidade na produtividade de
lavouras amendoim e ser uma alternativa interessante para toda a cadeia de producgéo da
cultura.

Técnicas de analise de dados como RNA associadas ao SR tem sido empregado

com sucesso em diversas culturas para estimativa de produtividade, tais como milho, soja,
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trigo e arroz, (Farjam et al., 2014; Khalifani et al., 2022; Niedbata, 2019; Sadenova et al.,
2023). Na maioria das vezes a associacdo dessas técnicas para estimativa de
produtividade os dados de entrada comumente utilizados s&o os indices de Vegetacio
(IV’s) (Son et al., 2014; Tasan et al., 2022), que por sua vez, apresentam elevado potencial
para explicar a variabilidade na produtividade das culturas em campo de forma remota
(Shammi & Meng, 2021). Essa performance das RNA e IV juntas pode ser explicada
devido a capacidade de modelar relacdes complexas entre as variaveis de IVs e
produtividade. Apesar disso, alguns estudos sugerem o uso de IVs com outras variaveis
independentes, como dados meteoroldgicos, atributos de solo e parametros biofisicos da
cultura (Zhang et al., 2021; Desloires et al., 2023; Schwalbert et al., 2020).

Entre os diversos algoritmos de aprendizagem de maquina e métodos de RNA, os
mais utilizados sdo a Funcdo de Base Radial (RBF) e Perceptron Multicamadas (MLP)
(Mokarram & Bijanzadeh 2016). O uso destas redes para predi¢do de produtividade de
culturas agricolas tem sido recorrente e os resultados obtidos séo satisfatdrios (Khalifani
et al., 2022; Taki et al., 2018). Nas condicdes de cultivo do Brasil, trabalhos utilizando
estas RNAs ja foram desenvolvidos para gerar modelos preditivos de parametros
agronémicos em culturas como café (Oliveira et al., 2021). As redes MLP e RBF séao
cruciais para resolver problemas complexos, com a MLP aprendendo através de maltiplas
camadas e a RBF se ajustando aos dados de forma nao linear, oferecendo flexibilidade
em analises especificas.

Em estudos anteriores, uma lacuna notavel é a falta de validacdo dos modelos
preditivos desenvolvidos, particularmente a generalizacdo das equagdes propostas para
novas areas. Diante disto, a aplicabilidade destes modelos em contextos variados,
incluindo areas com distintas praticas de manejo, em anos com diferentes padrbes
climaticos e cultivares, permanece uma questdo aberta. Esta validacdo é crucial para
avaliar a repetibilidade e a eficacia dos modelos no que tange a previsao de produtividade.
Adicionalmente, compreender o impacto do aumento do conjunto de dados reais
adquiridos em campo nos modelos preditivos € crucial. 1sso pode ajudar a entender sobre
a importancia da recalibragdo periodica dos modelos para melhorar sua precisédo e
acurécia.

Nesse contexto, a combinacdo de 1Vs com RNAs apresentam-se como ferramenta
promissora para predizer a produtividade do amendoim. Além disso, os modelos
desenvolvidos a partir desta abordagem demonstram ser capazes de generalizar a

variabilidade da produtividade em diferentes condi¢cGes de campo. Isso permitiria que
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ferramentas de auxilio a tomada de decisdo fossem mais efetivas, principalmente

relacionadas a pre-colheita e colheita, 0 que aumenta a seguranca dos produtores ao

otimizar seu planejamento estratégico. Logo, este trabalho tem como objetivos: 1)

predizer a produtividade do amendoim precocemente em relacdo a colheita, utilizando

indices de vegetacdo extraidos de imagens obtidas de satélite por meio dos algoritmos

MLP e RBF; 2) Determinar qual algoritmo apresenta melhor potencial para generalizar a

variabilidade da produtividade do amendoim; 3) Gerar a calibracdo, validacdo e

recalibracdo dos modelos a partir de indices de vegetacao.

2. Material e Métodos

Os experimentos foram conduzidos em 11 &reas comerciais de producdo de

amendoim localizadas na regido da Alta Mogiana, no estado de S&o Paulo, Brasil, durante

duas safras (2020/2021 e 2021/2022), em ambientes favoraveis a producdo de amendoim.

As areas experimentais foram selecionadas, considerando areas com caracteristicas de

solos (ROSSI, 2017) e cultivares distintas. A descricdo das areas e suas caracteristicas

séo apresentadas na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 Informagdes sobre as areas de estudo para as duas Safras.

Season 2020/2021
Area Local Cultivar Solo Area (hectare) Ciclo (dias)

1 Ibitinga IAC OL3 Latossolos Vermelho Distréficos 8 120
2 Praddpolis IAC OL3 Latossolos Vermelho Distroferricos 11 120
3 Santa Ernestina 1 IAC OL3 Latossolos Vermelho Distroficos 8,1 120
4 Taiuva 1 IAC OL3 Argissolos Vermelho Eutréficos 10 120
5 Monte Alto 1 IAC OL3 Argissolos Vermelho Eutréficos 10,5 120
6 Monte Alto 2 IAC OL3 Argissolos Vermelho Eutréficos 10,2 120

Season 2021/2022
7 Taiuva 2 IAC OL3 Latossolos Vermelho Distroficos 8 120
8 Santa Ernestina 2 IAC OL3 Latossolos Vermelho Distroficos 8,8 120
9 Guariba IAC 503 Latossolos Vermelho Distroficos 8,7 150
10 Jaboticabal IAC 503 Latossolos Vermelho Distroferricos 8,1 150
11 Taquaritinga IAC 503 Argissolos Vermelho Eutréficos 10,2 150

Para a safra 2020/2021, o experimento foi implementado em areas com 20 pontos

de coletas, equidistantes entre si em 50 metros em sistema em faixa. Na safra seguinte, as
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amostras foram coletadas em 30 pontos, também equidistantes em 50 (Figura 3.1). A
primeira safra gerou um banco de dados de produtividade de 120 pontos, enquanto a
segunda safra apresentou 150 pontos de produtividade coletados.

Os pontos coletados em campos foram georreferenciados utilizando uma
Aeronave Remotamente Pilotada (RPA) multirotor da DJI, P4 Multispectral (Shenzhen,
China), operado automaticamente via aplicativo DJ Ground Station Pro. Esse RPA possui
um receptor de Sistema Global de Navegacdo de Satélite (GNSS) de multifrequéncia
capaz de receber sinais de constelagdes como Global positioning System (GPS),
Global’naya Navigatsionnaya Sputnikovaya Sistema (GLONASS), Beidou Navigation
Satellite System (BeiDou) e Galileo, garantindo precisdo posicional horizontal (1 cm +
1ppm) e vertical (2 cm + 1 ppm) centimétrica (DJI D-RTK2, Shenzhen, China). Os voos
foram realizados a uma altura de 90 m, com pontos de referéncia marcados no campo
utilizando cal e bandeiras para facilitar a identificacdo nas imagens e a coleta de dados
em campo. As coordenadas desses pontos foram extraidas do ortomosaico gerado e
associadas as imagens de satélite. No software QGIS, foi aplicado um buffer de 3 m ao
redor de cada ponto de referéncia para a extracdo da reflectancia. Os IVs foram calculados
com base nos dados de reflectancia dos buffers correspondentes as localidades onde a
produtividade foi medida.
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Figura 3.1 Localizacdo das areas experimentais para a safra 2020/2021 e 2021/2022.

A determinacdo da produtividade do amendoim foi realizada um dia antes do
arranquio mecanizado. Para isso, em cada area, foram coletadas todas as plantas presentes
em uma armacéo de 2 m2 em cada ponto amostral. As vagens desprendidas naturalmente

localizadas abaixo e acima do solo foram descartadas. A coleta foi feita manualmente em
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cada parcela. Posteriormente, procedeu-se a trilha manual e a limpeza do material,
removendo impurezas como torrdes, folhas e ramos. as amostras foram colocadas em
estufa a 105 °C por 24 horas até atingirem massa constante para entao, determinar o peso
seco das vagens. Isso permitiu calcular a produtividade em kg ha* com os valores sendo

ajustados para a umidade de 8% (Figura 3.2).

IMAGE
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Figura 2. Esquema representativo da metodologia.

2.3. Aquisicdo de Imagens de Satélite

O monitoramento das areas via satélite obedeceu ao intervalo de 30 dias anteriores
a data de colheita do amendoim, totalizando 5 datas: 30, 20, 14, 8 e 1 dias para colheita
(DPC). As imagens de satélite utilizadas foram fornecidas pelo sensor da plataforma
CubeSat PlanetScope (PS). A constelacdo do PS, atualmente com mais de 180
nanossatélites em orbita solar, é capaz de capturar imagens diarias, apresentando uma
resolucéo espacial de 3 metros e abrangendo oito bandas espectrais, no entanto, para este
estudo foram utilizadas somente as imagens PS com quatro bandas: Azul (455-515nm),
Verde (500-590 nm), Vermelho (590-670 nm) e Infravermelho Proximo (780-860 nm).

A correcdo das imagens de satélite foi feita com o uso do produto Surface
Reflectance do PlantScope, que proporciona consisténcia as condi¢cdes atmosfericas
locais e diminui a incerteza na resposta espectral. As correcdes, aplicaveis a todas as cenas
ortorretificadas, baseiam-se na refletdncia no topo da atmosfera (TOA), usando

coeficientes do produto Planet Radiance. A refletancia de superficie é calculada para cada
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pixel utilizando Tabelas de Pesquisa (LUTs) do cddigo 6SV2.1, que correlacionam a
refletdncia no TOA com a Refletancia de Fundo da Atmosfera (BOA) (Planet 2019).
indices de Vegetacdo foram selecionados com base em evidéncias literarias que
demonstraram sua capacidade de prever a maturacdo do amendoim e a produtividade de
diversas culturas agricolas, incluindo, trigo, milho, feijéo, batata-doce, arroz e soja (Basso
& Liu, 2019; Filla et al., 2023; Sadenova et al., 2023; Santos et al., 2022; Schwalbert et
al., 2020; Souza et al., 2022; Tedesco et al., 2021; Zhou et al., 2023). Quase todas estas
culturas apresentam caracteristicas fenotipicas analogas ao amendoim. A semelhanca na
estrutura entre 0 amendoim e outras culturas indica que os indices de vegetacdo séo
amplamente aplicaveis para prever a produtividade do amendoim, destacando a

importancia da escolha destes IVs neste estudo (Tabela 2).

Tabela 3.2 indices de Vegetacdo utilizados como entrada nos modelos preditivos.

AV Equacéo Referéncia
NDVI NIR — Red Rouse et al., (1974)
NIR + Red
GNDVI NIR — Green Gitelson e Merzlyak., (1996)
NIR + Green
MNLI (NIR? — Red)(1 + L *x) Gong et al., (2003)
(NIR? 4+ Red + L *x)
EVI 2.5(NIR — Red) Justice et al., (1998)
(L *x +NIR + C1Red — C2Blue)
NLI NIR? — Red Goel and Qin., (1994)
NIR? + Red
SR NIR Jordan., (1969)
Red
SAVI (14 L #+)(NIR — Red) Huete., (1988)

(L *x +NIR + Red)
NDVI: indice de Vegetacdo por Diferenca Normalizada; GNDVI: indice de Vegetacdo por

Diferenca Normalizada Verde; MNLI: indice N&o Linear Modificado; EVI: indice de Vegetagdo
Aprimorado; NLI: indice N&o Linear; SAVI: indice de Vegetacio Ajustado; SR: Raz&o Simples; *IV =
indice de Vegetagdo **L = 0,5; C1=6; C2=7,5.

2.4. Anélise de Dados
Em nosso estudo, utilizamos a analise do Diagrama de Caixa (boxplot) para

visualizar o comportamento e distribuicdo dos dados. Essa técnica é eficaz para identificar
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medianas, quartis e potenciais outliers, em que, foi realizado a filtragem destes pontos
discrepantes de produtividade. Os Boxplots foram gerados para a produtividade de cada
area de interesse, permitindo uma comparacao direta entre diferentes campos.

Os modelos de predi¢do da produtividade do amendoim foram desenvolvidos
utilizando o pacote StatSoft Statistica 7 (Statistica 7.0 Statsoft Inc. Tulsa) empregando
dois algoritmos de RNAs, a Perceptron Multicamadas (MLP) e a Funcdo de Base Radial
(RBF).

Os dados de entrada foram os sete IVs anteriormente mencionados, para predizer
a varidvel dependente (produtividade). Inicialmente, na safra 2020/2021, foram
realizados o treinamento e teste com as 120 amostras coletadas de produtividade em
diferentes campos, que foram utilizadas para desenvolver modelos de predicdes
(calibracdo dos modelos), em cinco datas que antecederam a colheita. Posteriormente,
estas equacdes foram aplicadas em cinco novas areas da safra subsequente para validacéo
dos modelos. Foram considerados apenas modelos com erros inferiores a 1.000 kg ha™,
pois estimativas acima desse valor sdo consideradas elevadas. Este limite foi definido
com base em discussdes com cooperativas, onde técnicos relataram erros similares em
suas estimativas visuais.Por fim, foi realizado uma recalibracdo utilizando todo o
conjunto de dados coletados em campo de ambas as safras, totalizando 270 amostras de
produtividade para entender como a ampliacdo dos dados influéncia no desempenho dos
modelos.

Em ambos os modelos desenvolvidos (calibracéo e recalibracao) o banco de dados
foi divido em 80% para treinamento e 20% para teste. Os procedimentos realizados neste
processo, foi implementado pelo pacote Neural Network do software Statistica 7. Durante
a fase de treinamento e teste, as RNAs foram treinadas 3.000 vezes retendo os dez
melhores modelos, cinco para MLP e cinco para RBF. O nimero de neurdnios variou de
1 a 20 para ambos os algoritmos, enquanto o nimero de camada oculta para a rede MLP
foi de 1 a 3. A estrutura das redes selecionadas encontra-se no material suplementar.

Escolhas como a arquitetura da rede neural, ajuste de parametros e algoritmo de
treinamento, podem tornar o processo demorado, diante disto, a ferramenta Intelligent
Problem Solver (IPS) otimiza o desenvolvimento dos modelos, evitando uma abordagem
de tentativa e erro na determinacdo destas operacOes, trazendo uma abordagem de
combinacdo heuristica para acelerar a identificacdo da melhor topologia. A ferramenta
IPS trouxe resultados da analise de sensibilidade dos modelos, que evidencia a influéncia

das variaveis de entrada no desempenho dos modelos.
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No que diz respeito a validacdo dos modelos, utilizou-se a ferramenta Run
Existing Model (REM), que permite a utilizacdo de equacOes previamente treinadas e
salvas, eliminando a necessidade de repetir o processo de treinamento, podendo ser
aplicado em predi¢cdes em um conjunto de dados e campos diferente. A eficiéncia das
RNAs foi analisada usando gréficos de desempenho com proporgdo de 1:1, em que, a
precisdo e acuracia e foram avaliadas usando o erro médio absoluto (MAE) e o erro
percentual absoluto médio (MAPE) para o erro de predicdo, e o coeficiente de
determinacdo (R?) para precisdo dos modelos, conforme as equacgdes (1), (2) e (3),

respectivamente.
1 —_
MAE = 2 3L, (Yi— 7) 1)

Y:-Y:
X, (F5+100)
14

MAPE = (2)

3

Em que, n é o nimero de dados, Y; sdo o valor da variavel observada em campo e Y; séo

o valor, da variavel predita.

SR
SQT

R* = (3)

Em que, SQR € a soma dos quadrados do residuo e SQT é a soma dos quadrados totais.

3. RESULTADOS
3.1. Analise Exploratéria dos Dados de Produtividade
Para os campos 2 e 3 é possivel observar pouca diferenca entres as produtividades
média na analise exploratoria dos dados (Figura 3.3). J& 0 campo 1 demonstrou média
menor neste tipo de solo com diferenca de aproximadamente 1000 kg hal. A
variabilidade da produtividade é maior nesses campos, como indicado pelos interquartis
(IQRs) mais longos e pelos limites (maximos e minimos) relativamente maiores,
especialmente no campo 2 que apresentou maior variancia.
Os campos 4, 5 e 6, representados em vermelho, demonstram produtividade média
semelhantes quando comparados com os latossolos. No entanto, 0 campo 6 se destaca
apresentando a maior média (7229,34 kg ha*) e mediana (7234,75 kg ha*) entre todos os

campos da primeira safra. A variabilidade da produtividade é mais evidenciada para o

83



campo 5, como pode ser observado pelos IQRs maiores com valores de méximo de
7826,70 kg ha't e minimo de 3577,44 kg ha.

Na Figura 3B temos cinco boxplots correspondentes aos campos 7 a 11 com as
areas sendo definidas a partir dos tipos de cultivar (IAC OL3 e IAC 503) e tipo de solo
distinto, em que as duas primeiras caixas verdes representam a cultivar IAC OL3, e as
trés Gltimas representam a cultivar IAC 503 com a caixa marrom sendo solo argiloso.
Para cultivar IAC OL3 observou-se as maiores medias e mediana de produtividade, com
o campo 8 apresentando média de produtividade de 7313,98 kg ha*. Os limites maximos
e minimos do campo 9 sugerem a maior variabilidade na produtividade.

Para a Cultivar IAC 503, o IQR foi semelhante para os campos 10 e 11, assim
como a variancia e a produtividade média foi a menor em comparacdo com o campo 9.
Foi observado para o campo 11, a menor produtividade média e mediana entre todos 0s
campos 4344,68 kg ha' e 4062,40 kg hal, respectivamente. Tal resultado foi
desencadeado devido a falta de controle na rebrota de cana de agucar na area, 0 que causou
competicdo entre as espécies culminando na diminuicdo da produtividade deste campo.
Isso pode explicar o motivo dos latossolos terem se sobressaindo na média de
produtividade. O campo 9 apresentou a maior variabilidade e a segunda maior
produtividade média desta safra.
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Figura 3.3 Analise exploratdria da produtividade de amendoim nas safras 20/21 (A) e 21/22
(B).
3.1. Validacéo dos Modelos de Predicao.

Os graficos abaixo demonstram a aplicacdo de redes neurais artificiais (RNA),
especificamente Multilayer Perceptron (MLP) e Radial Basis Function (RBF) para predicao
da produtividade do amendoim para a safra 2020/2021 (Figura 3.4). Os resultados sdo
apresentados em dois conjuntos de graficos: gréafico de dispersdo que correlacionam a
produtividade observada com a predita pelos algoritmos, e grafico de linhas que tracam a
produtividade observada e estimada do teste dos modelos, ponto a ponto (Figura 4).

Analisando os conjuntos de dados que comparam as previsdes de produtividade do
amendoim utilizando modelos MLP e RBF em diferentes dias pré-colheita (30, 20, 14, 8¢ 1

DPC), observa-se que ambos 0s modelos mantém coeficiente de determinacdo (R?) acima de
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0,60 em todos o0s cenarios, indicando uma capacidade consistente de capturar a variabilidade
nos dados de produtividade observados. O MLP, em geral, exibiu valores de R? ligeiramente
superiores ao RBF, sugerindo correlacGes mais fortes com a produtividade real. Observou-se
que a precisdo (R?) dos modelos gerados com a MLP variou entre 0,70 e 0,73, enquanto a
precisdo da RBF variou em 0,61 e 0,73.

Os valores de MAPE obtidos pelo modelo MLP foram ligeiramente superiores em
comparacdo ao RBF, exceto no periodo de 20 e 14 DPC. Por outro lado, o RBF apresenta
MAE ligeiramente superiores nas mesmas datas, indicando maiores erros absolutos em suas
predicdes. O intervalo de valores MAE para MLP é de 497 kg ha chegando até 628 kg ha™,
enquanto que para o RBF esse intervalo é menor com um erro de 70 kg ha™t. O MAPE seguiu
a mesma caracteristica do MAE (MLP =8,1a 12,4 %; RBF = 8,8 a 10,1%).

As flutuacBes periodicas observadas nos graficos lineares ndo demonstram uma
melhoria significativa na precisdo das estimativas & medida que se aproxima a data de
colheita. Em sintese, os modelos MLP e RBF provaram ser robustos para a tarefa de previsao,
com o MLP demonstrando uma leve vantagem em termos de precisdo. A escolha entre o0s
dois deve ser informada por critérios adicionais como complexidade computacional, tempo
de treinamento e facilidade de implementacdo, considerando que a diferenca de precisdo é

relativamente pequena.
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Figura 3.4 Calibracdo dos modelos preditivos da produtividade do amendoim com dados da
safra 2020/21.

3.2. Importéancia das Variaveis de Entrada nos Modelos de Calibracao

Na safra 2020/2021, os modelos MLP e RBF gerados, foram submetidos a analise

de sensibilidade para identificar os indices de vegetacdo (1) mais influentes na previsdo

de produtividade do amendoim, dentre os 7 Vs utilizados (Tabela 3.3). No modelo MLP,

0 NLI sobressaiu-se como o0 mais sensivel a 30 dias para a colheita. Aos 20 dias o0 SAVI

foi a varidvel de entrada mais importante, enquanto 0 MNLI mostrou-se preponderante

aos 14 DPC. O SR foi o mais sensivel em duas ocasides, aos 8 e 1 DPC. Entre todas a

datas de predicdo, o EVI, GNDVI e o MNLI apareceram em todas as cinco datas de

predic&o.

Para o modelo RBF, aos 30 DPC, o SAVI destacou-se, e aos 20 dias antes da

colheita, 0o MNLI. Aos 14 e 8 DPC, 0 GNDV!I foi o indice mais importante, a para 1 DPC,

0 EVI se sobressaiu. Para o algoritmo RBF, os 1Vs EVI e SAVI, demonstram alta

sensibilidade em praticamente todos os periodos, exceto aos 8 DPC.
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Tabela 3.3 Analise de sensibilidade para determinagdo de variaveis importantes

dentro dos modelos gerados para os algoritmos MLP e RBF na safra 2020/21.

MLP Algoritmo
VI Dias para Colheita (20/21)
30DPC 20DPC  14DPC  8DPC 1 DPC
EVI s s 2 4 2
GNDVI 5 " - 5

MNLI 4 2 1 5
NDVI 4 2 4

NLI 1
SAVI 2 1 e

SR 3 1 1

RBF Algoritmo
Bands e VI Dias para Colheita (20/21)
30DPC~ 20DPC  14DPC  8DPC 1 DPC
EVI [ 2 1
GNDVI 1 1 7

MNLI 2 1 e 6
NDVI 6 s ]

NLI . 4
SAVI 1 2 4 5

SR 7 2 2

3.3. Generalizac@o dos Modelos de Predigao

Os gréficos de bolha fornecem uma comparagdo visual entre o desempenho de
modelos preditivos baseados em dados da safra 2020/2021 com a cultivar OL3 (Figura
3.5). E importante salientar que foram apresentados somente as predi¢ées na validacéo,
que obtiveram erros abaixo de 1000 kg ha. Os modelos foram aplicados em novas areas
da safra 2021/2022, que foram os campos 10 e 11 para IAC 503, e campos 7 e 8 para IAC
OL3, para testar sua generalizacdo. O campo 9 ndo apresentou erros de predicdo abaixo
de 1000 kg ha. O desempenho dos modelos foi validados em relagdo aos periodos que
antecedem a colheita (30, 20, 14, 8 e 1 DPC) em cada uma destas areas.

Para a cultivar IAC OL3, o MLP apresenta modelos de calibracdo com erros de
502,4, 628,3 e 497,0 kg ha? para as datas 30, 14 e 1 DPC, respectivamente. Quando
aplicados no campo 8 os erros na validagdo sdo de 550,5, 576,3 e 539,5 khaha, nas
mesmas datas. No campo 7, 0 MAE das predicdes de validagéo séo de 900,0 e 733,7 para

30e 1 DPC. Paraa mesma cultivar, mas utilizando o algoritmo RBF, os erros dos modelos
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de calibragéo sdo de 528,4, e 509,4hag ha aos 30, e 8 DPC e a predicéo destas datas para
o campo 8 foi de 708,9 e 648,4kg ha-1, respectivamente. A predi¢cdo para 0 campo 7 sO
foi possivel aos 20 DPC, em que modelo de calibracdo obteve MAE de 508,4 e a
validac&o foi de 869,6 kg ha™.

Considerando a cultivar IAC 503, o algoritmo MLP apresenta erros na calibragéo
de 504,4 e 605,8 kg ha! aos 20 e 8 DPC, respectivamente. Aplicando o modelo de
calibragdo no campo 10, 0 MAE na validac&o é de 920,5 kg ha aos 8 DPC. Para 0 campo
11, os erros na validacdo sdo de 940,1 e 648,3 kg ha* aos 20 e 8 DPC. Utilizando o
algoritmo RBF para a IAC 503, os modelos apresentam erros de calibracdo de 578,2,
528,4 e 527,8 kg ha-! aos 14, 8 e 1 DPC. No campo 10, o erro na validagio é
consideravelmente mais alto, com 889,4 kg ha* aos 14 DPC, enquanto aos 8 e 1 0 MAE
foi de 697,7 e 774,3 kg ha'?, respectivamente. O algoritmo RBF n&o apresentou predicdes
abaixo de 1000 kg ha'* em Taquaritinga em nenhuma data.

Em sintese, 0s modelos demonstraram um desempenho superior nos dados de
calibracdo (2020/2021) em comparagdo com as novas areas de aplicacdo (2021/2022). O
MLP maostrou-se ligeiramente mais acurado que o RBF para 0 campo 8, mas ambos 0s
algoritmos apresentaram desafios no campo 7 e 10. Além disso, os algoritmos ndo foram
capazes de prever a produtividade em todas as datas. Estes resultados indicam a
necessidade de refinamento dos modelos para melhor adapta-los as condic6es especificas
das novas areas em questdo. Para tal, ajustes algoritmicos ou a incrementacdo de mais
dados representativos dessas areas podem ser requisitados para reduzir o MAE e melhorar
a robustez e a aplicabilidade dos modelos preditivos em um espectro mais amplo de

condicdes agricolas.

91



A) IAC OL3

MLP_FIELD 8 RBF_FIELD 8
1000 1000
628.63 708.9
—~ 800 800 648.4
g 502.4 g
2 60 © CALIBRATION 2 600 © CALIBRATION
u . . © VALIDATION W © VALIDATION
= =
400 576.3 400 528.4
550.5 539.55 509.4
200 200
6 1 8 15 22 29 36 6 1 8 15 22 29 36
DAYS BEFORE HARVEST DAYS BEFORE HARVEST
MLP_FIELD 7 RBF_FIELD 7
1200.0 1200.0
900.0 869.6
1000.0 733.7 1000.0
g g
S 800. © CALIBRATION o 8000 © CALIBRATION
W 600.0 © VALIDATION W 600.0 © VALIDATION
= =
400.0 400.0
497.0 502.4 508.4
200.0 200.0
6 1 8 15 22 29 36 6 1 8 15 22 29 36
DAYS BEFORE HARVEST DAYS BEFORE HARVEST
MLP_FIELD 10 RBF_FIELD 10
1200 1200
920.5 889.419
1000 1000774319
g 800 g 80 Vil
g 504.4 © CALIBRATION 2 o CALIBRATION
3 600 © VALIDATION W 6o © VALIDATION
s s
400 400
527.8528.4 578.2
200 200
6 1 8 15 22 29 36 6 1 8 15 22 29 36
DAYS BEFORE HARVEST DAYS BEFORE HARVEST
MLP_FIELD 11
1200.0 940.1
1000.0
= 648.3
<
o 8000 © CALIBRATION
3 6000 . © VALIDATION
=
400.0
504.4 605.8
200.0
6 1 8 15 22 29 36

DAYS BEFORE HARVEST

Figura 3.5 Validag¢ao dos modelos desenvolvidos na safra 2020/2021. Em “azul” sdo

os erros dos modelos desenvolvidos na calibracdo ¢ em “vermelho” os erros da

validagdo em areas da safra 2021/2022.
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3.4. Recalibragio dos Modelos de Predicao

Os seguintes graficos demonstram os resultados dos novos modelos gerados a
partir dos dados de duas safras (2020/21 e 2021/22) em um total de 11 areas (Figura 3.6).
Em que, realizou-se o incremento dos dados e realizou-se o treinamento e teste dos
modelos novamente, com a hipétese de tornar as equac@es mais robustas e com maior
acurécia. A Figura 4 demonstra maior relacdo dos modelos gerados com as duas safras.
O algoritmo MLP demonstrou coeficiente de determinacédo (R2) consistentemente acima
de 0,80, indicando uma previsdo muito precisa da produtividade, exceto para 20 DPC,
onde o R2 foi ligeiramente menor (0,72). A acurécia do MLP foi refor¢ada por MAE que
variou de 418,1 a 523,4 kg ha e MAPE que permaneceu entre 6,3% e 9,7%, resultados
muitos superiores que os encontrados nos primeiros modelos gerados como foi observado
na Figura 2. Por outro lado, o0 RBF, apesar de mostrar boa capacidade preditiva com um
R2 de 0,53 a 0,74, obteve desempenho inferior ao do MLP em todas as datas de previsao
analisadas. Este modelo registrou MAE entre 544,2 e 636,0 kg ha e um MAPE de 8,4%
a 11,7%, indicando uma variacdo maior nas previsoes.

De maneira geral, os resultados indicam que o modelo MLP é mais robusto e
adequado para aplicacbes praticas na previsdo da produtividade de amendoim,
considerando tanto o modelo gerado com apenas uma safra, quanto com duas safras. O
RBF, apesar de viavel, apresenta limitacbes que o tornam menos preferivel em
comparacdo ao MLP. Estes resultados ressaltam a importancia de escolher o modelo

apropriado para maximizar a precisao e a eficacia na agricultura de preciséo.
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Figura 3.6 Recalibragdo e ampliacdo de dados para 0 modelo de predicéo da
produtividade do amendoim utilizando dados das duas safras (2020/2021 e
2021/2022).

3.5. Importéancia das Variaveis de Entrada nos Modelos de Recalibracéo.

O acréscimo de dados da safra 2021/2022 ao conjunto de dados do ano anterior
proporcionou uma base mais robusta e uma perspectiva ampliada nos modelos gerados,
permitindo o refinamento na quantificacao da influéncia de cada indice nos modelos de
previsdo (Tabela 3.4). A consequente classificagcdo de sensibilidade, estruturada em
forma de ranking, demonstra a contribuicdo de cada indice de vegetacdo, destacando a
dindmica temporal e a importancia de adaptar os modelos preditivos a variabilidade,
inerente aos ciclos de cultivo do amendoim.

No contexto do modelo MLP, o EVI apresentou a mais alta sensibilidade 30
dias antes da colheita, seguido pelo SR com maior relevancia aos 20 e 14 DPC. A
medida que o periodo de colheita se aproximava, aos 8 DPC, o NDVI emergiu como o
indice mais sensivel, enquanto o NLI destacou-se a 1 DPC. Em contrapartida, o modelo
RBF indicou 0 SR como o indice mais sensivel 30 dias antes da colheita, enquanto, o
EVI tornou-se mais influente aos 20 DPC. Aproximando-se da data de colheita, as
variaveis mais importantes foram o NDVI aos 14 e O MNLI aos 8 DPC. Finalmente, o

EVI voltara a apresentar maior sensibilidade um dia antes da colheita.
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A andlise revela que a importancia dos indices de vegetacdo é dindmica e varia
significativamente do 30 DPC até a colheita e entre os modelos utilizados, assim como
foi visto nos modelos gerados para a safra 2020/21 (Figura 3.3). Observou-se que
indices como NLI, SAVI, NDVI, MNLI e SR foram consistentemente destacados nos
modelos MLP e RBF para previsdo da produtividade do amendoim. Os resultados
indicam que o EVI e o SR sdo particularmente mais robustos, mantendo alta
sensibilidade em quase todos os periodos pre-colheita. A integracdo de dados de duas
safras reforca a necessidade de recalibrar os modelos preditivos, garantindo previsdes
mais precisas.

Tabela 3.4 Analise de sensibilidade para determinacdo de varidveis importantes

dentro dos modelos gerados para os algoritmos MLP e RBF na safra 2020 a 2022.

MLP Algoritmo
VI Dias para Colheita (DPC)
30 DPC 20 DPC 14 DPC 8 DPC 1DPC
EVI 1 4 s+
GNDVI 4 5 7 5
MNLI e 6 2
NDVI 2 2 1
AV R
SAVI 4
SR 2 1 1
RBF Algoritmo
Bands e VI Dias para Colheita (DPC)
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4. Discusséo
4.1. Influéncia do Solo e Cultivar na Predicédo da Produtividade
No que diz respeito a cultura do amendoim, o tipo de solo influencia diretamente
na variabilidade da produtividade da cultura, principalmente pelas caracteristicas de
desenvolvimento da planta. De maneira geral, 0 amendoim tem melhor desempenho em
solos com maior teor de areia, devido a sua boa drenagem, caracteristica que solos
argilosos ndo apresentam, podendo dificultar o crescimento das vagens e afetar

negativamente a produtividade. Em contrapartida, a capacidade de retencdo de agua que
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esta diretamente relacionada com a textura do solo, pode ser prejudicial em solos mais
leves em condicGes de seca, diminuindo a produtividade do amendoim (Woli et al., 2013).

Diante disto, observou-se com os resultados deste trabalho, uma distin¢éo tanto
na variabilidade como na média de produtividade entre os solos, sugerindo que esta
variavel deve ser considerada. Sendo assim, a possibilidade de melhora dos modelos pode
passar pela adocao de varidveis relacionadas as caracteristicas do solo, podendo ajudar o
modelo a diferenciar a produtividade com base nas propriedades do solo (Kross et al.,
2020).

Nos campos estudados, a variedade IAC OL3 sobressaiu a IAC 503. Estas
cultivares apresentam diferentes caracteristicas, principalmente no que diz respeito ao
ciclo. A OL3 apresenta produtividade maior que cultivares de ciclo mais longo (De
Godoy et al.,, 2014). Em sintese, a interacdo entre gendtipo e ambiente eleva a
complexidade das predi¢cdes de produtividade, que é potencializada pela variabilidade
encontrada em campo, influenciada por uma gama de fatores, tanto intrinsecos quanto
extrinsecos a cultura. Portanto, torna-se crucial identificar quais variaveis especificas
impactam diretamente a variabilidade da produtividade do amendoim, para aprimorar
ainda mais as previsoes e estratégias de manejo (Hara et al., 2021).

4.2. Influéncia dos Indices de Vegetacdo nos Modelos Preditivos

A maioria das pesquisas para determinacdo de modelos de predicdo para
produtividade de cereais, tubérculos e leguminosas utilizam dados de sensoriamento
remoto, com 0s modelos meteorolégicos destacando-se como a segunda técnica mais
utilizada (Basso & Liu, 2019). Os resultados demonstram que todos os indices utilizados
como entrada para prever a produtividade do amendoim foram selecionados em alguma
data de predicdo. A analise de sensibilidade demonstra que os indices de vegetacdo sdo
dindmicos e variam conforme o periodo de previséo e 0 modelo utilizado (MLP ou RBF).
Essa variacdo indica a necessidade de escolhas estratégicas das variaveis de entrada nos
modelos preditivos, que devem ser adaptados aos diferentes estagios de desenvolvimento
das plantas.

O EVI, por exemplo, foi um indice criado com o objetivo de aprimorar o
monitoramento da vegetacdo, sendo menos sensivel a alta densidade foliar, alem de
minimizar influéncias atmosféricas devido ao comprimento de onda do azul (Huete et al.,
2002; Kaufman & Tanré, 1992). Em comparacao ao NDVI, indice amplamente conhecido
e utilizado, o EVI é mais responsivo as variagdes estruturais da copa, incluindo indice de

area foliar, arquitetura da vegetacdo e influéncia de solo, enquanto NDVI é sensivel a
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clorofila (Gao et al., 2000) o que faz o EVI ser menos sensivel a saturacéo. Neste estudo,
observou-se que o EVI se sobressai ao NDVI na andlise de sensibilidade, o que reforga o
bom desempenho do EVI em culturas com alta densidade foliar, como é o caso do
amendoim.

Outro IV que tem caracteristicas distintas € o GNDVI, que apresenta maior
sensibilidade as variages da clorofila que os indices que compdem o comprimento de
onda do vermelho. indices de vegetacdo que contém o espectro da banda verde em sua
composicdo, demonstram forte correlacdo com o contetdo de nitrogénio das plantas,
podendo capturar estresse nutricional (Chang et al., 2019; Tong & He, 2017; Vifa et al.,
2011; Zhao et al., 2018).

A utilizacdo conjunta desses indices de vegetacdo na geracdo de modelos
preditivos de produtividade, apresenta grande potencial, considerando que todas essas
variaveis estdo, de alguma forma, relacionadas & produtividade das culturas. Oliveira et
al. (2024) demonstraram que 1Vs, como NLI, NDVI, SAVI, GNDVI e MNLI, apresentam
potencial para estimar tanto a maturacdo do amendoim quanto a variabilidade do peso das
vagens ao longo do ciclo da cultura, evidenciando sua capacidade de capturar a
variabilidade espacial e temporal do peso das vagens. Este estudo reforca a relacdo que

os IVs podem ter com o rendimento da cultura do amendoim.

4.3.Eficacia dos Modelos de RNA na Predicdo da Produtividade Agricola

Os algoritmos de RNAs utilizados demonstraram eficacia na previsdao da
produtividade do amendoim, evidenciando uma notavel capacidade de capturar a
variabilidade nos dados observados em campo. As redes MLP e RBF foram anteriormente
identificadas como excelentes preditores da maturacdo do amendoim (Santos et al., 2022
Souza et al., 2022). Em relacdo ao desempenho dos algoritmos para predicdo de
produtividade, diversos estudos apontam que a MLP tem excelentes resultados e é
amplamente utilizada para previsdo de produtividade agricola (Farjam et al., 2014;
Khalifani et al., 2022; Niedbata, 2019; Niedbata et al., 2019).

Este estudo revela que, os modelos desenvolvidos com o algoritmo RBF
mostraram uma ligeira inferioridade nas predicdes, porém, estd RNA ja demonstrou ser
mais eficiente que a rede MLP na previsao da maturacdo do amendoim e na produtividade
da soja, conforme evidenciado em pesquisas anteriores (Yoosefzadeh-Najafabadi et al.,
2021; Souza et al., 2022). Esses achados, juntamente com os deste estudo, destacam o

potencial de ambos os algoritmos na previsdo da produtividade de culturas agricolas
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distintas. Além disso, comparando com outros algoritmos de aprendizado de maquina
(KNN, SVR, RF e AB), o0 uso das RNAs na previsdo da produtividade da berinjela
mostrou ser superior, utilizando indices de vegetacdo como varidveis independentes
(Tasan et al., 2022), 0 que demonstra a forca das redes neurais artificiais em predicdes.

Em termos de confiabilidade e consisténcia das predi¢gdes de produtividade, o
MLP superou o RBF em todas as janelas de previsdo, ndo mostrando, entretanto,
melhorias significativas na precisdo a medida que a data da colheita se aproximava, assim
como observado nos modelos da safra 2020/21. Esta observacdo pode ser atribuida a
reducdo da incerteza com a proximidade da colheita, sugerindo que outros fatores além
do tempo podem influenciar a produtividade.

4.4. Generalizacéo, Aplicabilidade dos Modelos de Predicéo

A criacdo de modelos de predicdo de produtividade e a validacdo destas equacgdes
em diferentes areas agricolas, sdo passos fundamentais para assegurar a eficacia, precisao
e aplicabilidade desses modelos. A capacidade destas técnicas de predicdo em se adaptar
as variacdes climaticas, tipos de solo e diferentes manejos, torna a generalizacdo dos
modelos um desafio.

Poucos estudos sdo encontrados na literatura que apresentem além dos modelos
gerados, a validacdo em novas areas, garantindo a robustez da proposta. Becker-Reshef
et al., (2010) e Schwalbert et al., (2018), utilizando equacdes empiricas de regressao,
validaram os modelos gerados em outros paises e estados, para a predicdo da cultura do
trigo e do milho utilizando 1Vs. No entanto, é importante destacar que modelos derivados
de relagdes empiricas simples apresentam limitacdes na predicdo de areas novas que
apresentam caracteristicas diferentes, ou seja, estes modelos apresentam resultados
satisfatorios apenas em areas para as quais foram calibradas (Doraiswamy et al., 2003).

4.5. Impacto da Recalibracao dos Modelos com Dados Ampliados

Nossos resultados demonstram que a ampliacdo dos dados nos modelos trouxe
aumento significativo na precisdo e na acuracia das predices. A medida que novos dados
sdo coletados, parametros e caracteristicas que influenciam na produtividade sdo
atualizados, e este processo de recalibracdo com novos dados, ndo apenas melhora a
precisao e acuracia das predi¢des, mas também, enriquece o entendimento das RNAs em
relacdo a complexidade das interagdes entre diferentes fatores agronémicos e ambientais.

A quantidade de dados que devem ser inseridos em modelos de predi¢do ainda
gera bastante discussdo no meio cientifico. Na agricultura, o problema de “pequenos

dados” estd associado principalmente aos desafios nas coletas destes dados, que na
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maioria das vezes exige muita méo de obra (Safonova et al., 2023), em alguns casos,
tornando a coleta de uma grande quantidade de dados humanamente impossivel.

A capacidade de desenvolver modelos de predicdo da produtividade do amendoim
que sejam robustos, mas também facilmente aplicaveis em novas areas, e que permitem
predicbes com até 30 dias de antecedéncia, representa um avanco significativo para o
campo cientifico desta cultura. Este artigo foca na concepcdo de modelos de predi¢do
caracterizados por sua robustez, simplicidade de aplicacéo e pela capacidade de fornecer
a produtividade antecipadamente. Buscou-se, portanto, a criacdo de modelos que
oferecam confiabilidade e preciséo, sem a necessidade de um extenso conjunto de dados

e de variaveis de entrada.

5. Concluséo

O uso em conjunto de ferramentas de SR e IA demonstrou grande potencial para
predicdo e generalizacdo dos dados observados em campo da produtividade do
amendoim. O algoritmo MLP se sobressaiu, apresentando os melhores modelos
preditivos, enquanto o IV mais importante nestas predi¢des foi 0 EVI, seguido do SAVI
e SR.

Os resultados mostram que é possivel determinar a produtividade do amendoim
em até 30 dias antes da colheita utilizando redes neurais artificiais e indices de vegetacao.
A utilizacdo dos modelos desenvolvidos em outras areas de producéo, demonstrou grande
potencial na generalizacdo em novos campos, no entanto, foram observadas diferencas
entre o que foi predito pelos modelos na primeira safra em relacao as predi¢cbes em novas
areas, principalmente nas areas com a cultivar IAC 503.

A recalibracdo dos modelos foi satisfatdria, demonstrando incremento
significativo de precisdo e acuracia. Logo, a ampliacdo de dados € necessaria para tornar
0 modelo ainda mais robusto, ajudando as RNAs no entendimento das caracteristicas de
manejo, influéncias agronémicas e caracteristicas ambientais de cada area. De toda forma,
0 uso de mais variaveis de entrada que influenciam de forma significativa a produtividade
das culturas, como por exemplo, clima e solo, ndo devem ser descartadas e podem ser
aplicadas em trabalhos futuros para entender como estas varidveis influenciam na

predicdo da produtividade do amendoim.
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7. Material Suplementar

Figure 1. Architectures and Parameters of MLP and RBF Models for the 2020-2021 Growing Season

Predictive Profile frain Select Test Perf. frain Select Test Error Training/Members Inputs  Hidden(1) Hidden(2)
Perf. Perf. Error Error

MLP 5:5-12-8-1:1  0.547884 0.00 0.641249 0.117813 0.00 0.176981 BP100,CG20,CG609b 5 12 8
30 DBH RBF 3:3-12-1:1  0.796480 0.00 0.628975 0.000677 0.00 0.000652 KM,KN,PI 3 12 0
MLP 5:5-12-8-1:1  0.673662 0.00 0.796845 0.145898 0.00 0.151170 BP100,CG20,CG426b 5 12 8
20 bBH RBF 4:4-12-1:1  0.864885 0.00 0.702821 0.000611 0.00 0.000468 KM,KN,PI 4 12 0
MLP 4:4-12-8-1:1 0.723574 0.00 0.777126  0.154762 0.00 0.219956 BP100,CG20,CG256b 4 12 8
14 DBH RBF 7:7-12-1:1  0.829614 0.00 0.770107 0.000633 0.00 0.000756 KM,KN,PI 7 12 8
MLP 6:6-12-8-1:1  0.634485 0.00 0.823302 0.138691 0.00 0.164505 BP100,CG20,CG401b 6 12 8
8 DBH RBF 2:2-12-1:1  0.835127 0.00 0.827196 0.000590 0.00 0.000532 KM,KN,PI 2 12 0
MLP 5:5-12-9-1:1  0.649563 0.00 0.939691 0.142828 0.00 0.186216 BP100,CG20,CG490b 5 12 9
1 DBH RBF 7:7-12-1:1  0.786426 0.00 0.728932 0.000546 0.00 0.000458 KM,KN,PI 7 12 0
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Figure 2. Architectures and Parameters of MLP and RBF Models for the 2021-2022 Growing Season

Predictive Profile frain Select Test Perf. Train Select Test Error Training/Members Inputs  Hidden(1) Hidden(2)
Perf. Perf. Error Error

MLP 4:4-12-4-1:1  0.674973 0.00 0.566334 0.163374 0.00 0.145661 BP100,CG20,CG327b 4 12 4
S0 DA RBF 7:7-12-1:1 0.715552 0.00 0.639291 0.000488 0.00 0.000433 KM,KN,PI 7 12 0
MLP 5:5-12-8-1:1  0.799145 0.00 0.801100 0.181801 0.00 0.181093 BP100,CG20,CG316b 5 12 8
20 bBH RBF 7:7-12-1:1 0.861639 0.00 0.860065 0.000723 0.00 0.000717 KM,KN,PI 7 12 0
MLP 7:7-12-9-1:1 0.736843  0.00 0.693826 0.160765 0.00 0.160696 BP100,CG20,CG207b 7 12 9
14 DBA RBF 7:7-11-1:1 0.822524 0.00 0.727502 0.000628 0.00 0.000592 KM,KN,PI 7 11 0
MLP 5:5-12-11-1:1 0.774412 0.00 0.658424 0.180611 0.00 0.155674 BP100,CG20,CG185b 12 11 7
8 DBH RBF 7:7-12-1:1 0.786719 0.00 0.681432 0.000583 0.00 0.000510 KM,KN,PI 12 0 0
MLP 4:4-12-6-1:1  0.785432 0.00 0.739370 0.174962 0.00 0.176854 BP100,CG20,CG247b 4 12 6
L DB RBF 7:7-12-1:1 0.823134 0.00 0.725754  0.000628 0.00 0.000595 KM,KN,PI 12 0
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CAPITULO 4 - PREDICAO MULTIALVO DA MATURACAO E
PRODUTIVIDADE DO AMENDOIM USANDO SENSORIAMENTO REMOTO
INTEGRADO A IA PARA O AVANCO DA COLHEITA INTELIGENTE3

Resumo: A antecipacdo na determinagdo de varidveis como a maturagdo e a
produtividade do amendoim ¢ crucial para que os produtores possam gerenciar
eficazmente a operagdo de colheita. A previsdo dessas variaveis fornece informacgdes
valiosas que orientam as configuragdes das maquinas e definem o melhor momento ¢ as
condig¢oes ideais para realizar uma colheita inteligente. Este trabalho tem como objetivo
prever simultaneamente a produtividade e a maturacdo do amendoim com uma
antecedéncia de até 30 dias, utilizando a regressdo multialvo ¢ dados de sensoriamento
remoto. O experimento foi realizado em 11 4reas comerciais no Estado de Sao Paulo, a
principal regido produtora de amendoim no Brasil. A produtividade e a maturacdo foram
determinadas em um total de 270 amostras coletadas em todas as areas. Para garantir a
robustez da modelagem, as areas foram selecionadas considerando a diversidade de tipos
de solo, manejo, cultivares e duas safras distintas. O monitoramento das areas foi
realizado por meio de imagens de satélite de alta resolucdo obtidas pela plataforma
PlanetScope, em cinco datas anteriores a colheita, permitindo o calculo de sete indices de
vegetagdo que serviram como variaveis de entrada para os modelos. Foram utilizados dois
algoritmos para prever as variaveis dependentes: Random Forest e K-Nearest Neighbors.
O conjunto de dados foi dividido em 80% para treinamento e 20% para validagdo, e o
desempenho dos modelos foi avaliado com base no erro médio absoluto. Os resultados
demonstraram que a regressao multialvo (MTR) possui potencial para antecipar variaveis
complexas, como o indice de maturacdo e a produtividade do amendoim, com erros
aceitaveis em até 30 dias antes da colheita. Contudo, ambos os algoritmos enfrentaram
desafios ao tentar capturar a variabilidade presente em campo. Apesar dessas
dificuldades, os resultados sdo satisfatorios, considerando a complexidade intrinseca do
estudo. Este trabalho representa um dos primeiros esfor¢os para antecipar a determinagao
de variaveis que impactam diretamente o desenvolvimento da colheita inteligente de

forma simultanea.

3 Capitulo foi submetido como artigo na revista Computers and Eletronics in Agriculture
(IF: 7.7; CiteScore: 15.3).
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Palavras-chaves: Colheita Inteligente, Regressao Multi-alvo, Predi¢cdo, Agricultura

Digital, Sensoriamento Remoto.

1. Introducio

O incremento de novas tecnologias e¢ a integracdo de ferramentas como
Sensoriamento Remoto (SR) e Inteligéncia Artificial (IA) no manejo da cultura do
amendoim, pode potencializar ainda mais o cultivo desta, que ¢ a segunda oleaginosa
mais cultivada do mundo, ficando atras somente da soja (USDA, 2024). A predi¢cdo de
variaveis como a maturagdo ¢ a produtividade t€ém potencial de alavancar o cultivo do
amendoim e tornar a cultura ainda mais atrativa, tendo em vista que, sdo importantes
indicadores para direcionar uma colheita mais inteligente e assertiva. A colheita
inteligente pode ser entendida como a utilizagao de ferramentas tecnologicas, como SR e
IA visando atuar diretamente nas regulagens das maquinas para obter aumento de
eficiéncia e rentabilidade

Determinar o ponto de colheita do amendoim e garantir uma melhor gestdo nesta
operacdo, ¢ um dos principais gargalos no ciclo produtivo da cultura. A maturacdo do
amendoim determina qual ¢ o melhor momento para realizagao da colheita, sendo que o
ponto ideal é quando as plantas atingem 70 % no Indice de Maturagio do Amendoim
(PMI) (Rowland et al., 2006). Realizar a colheita antes ou depois do momento ideal, pode
acarretar perdas qualitativas e quantitativas considerdveis, com vagens imaturas
apresentando menor teor de compostos fenologicos totais e antioxidantes reduzidos (Yen
et al., 1993), enquanto, o excesso de vagens maduras pode causar perdas na operacao de
arranquio do amendoim (Santos et al., 2019).

Da mesma forma, a predi¢do da produtividade pode auxiliar o produtor no
momento da colheita, com a gestdo da operagdo, e além de auxiliar a tomada de decisao
para safras futuras. Entender de forma antecipada o rendimento de culturas pode apoiar o
produtor na definicdo de estratégias pds-colheita, como, logistica para escoamento e
armazenamento do produto e mao de obra necessaria (Tedesco et al., 2021a). Além disto,
oferece meios de identificar a variabilidade espacial e delimitar zonas menos produtivas,
a fim de fazer correcdes a partir de investigagdes direcionadas (Bantchina et al., 2024).

Identificar o melhor momento para colheita e o rendimento da lavoura de forma
antecipada ainda ¢ uma realidade a ser buscada nao s6 para a cultura do amendoim. De
maneira geral, estimativas sdo realizadas através de métodos tradicionais que envolvem

avaliagdes destrutivas e pouco assertivas (Barbosa Junior et al., 2024). Outra abordagem,
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utilizando técnicas mais avancadas sdao as estimativas através da integracao de sensores
em colhedoras, que sdo adaptaveis em culturas especificas como, milho, soja, trigo e
sorgo (McFadden et al., 2023). Para a cultura do amendoim ambas as técnicas sdo pouco
aplicaveis, principalmente pelas caracteristicas fisioldgicas da cultura e pela dinamica da
colheita mecanizada do amendoim, realizada em duas etapas, o que dificulta o
desenvolvimento de sensores que possam auxiliar na estimativa.

Diversos trabalhos utilizaram uma abordagem menos complexa, desenvolvendo
estimativas com alvo-tunico e técnicas de machine learning e SR, para determinar
parametros biofisicos de culturas como soja, milho, trigo ¢ amendoim (Desloires et al.,
2023; Farjam et al., 2014; Santos et al., 2021; Schwalbert et al., 2018; Son et al., 2014;
Souza et al., 2022; Tedesco et al., 2021b; Tong & He, 2017; Zhang et al., 2021; Zhao et
al., 2018). Pesquisas utilizando técnicas de predi¢ao multialvo foram pouco exploradas
na agricultura. Os Unicos trabalhos que abordaram o tema, utilizaram regressao multi-
alvo (RMA) para estimar a biomassa e maturacdo do amendoim, rendimento da batata e
parametro de qualidade da farinha de trigo(Oliveira et al., 2024; Tedesco et al., 2021b;
Barbon Junior et al., 2020).

A estimativa refere-se a inferéncia de valores desconhecidos com base em dados
atuais ou passados, geralmente utilizando amostras e calculos estatisticos para aproximar
o valor real. Em contraste, a predicdo projeta valores futuros com base em padrdes
historicos e modelos preditivos, envolvendo maior incerteza por se tratar de eventos que
ainda ndo ocorreram. Assim, enquanto a estimativa se aplica ao presente ou passado, a
predicao foca em antecipar resultados futuros, muitas vezes exigindo modelos mais
complexos (Michaelides, 2008). Embora existam métodos de estimativa de parametros
biofisicos da cultura do amendoim, nenhum trabalho abordou a predi¢do de duas varidveis
simultaneamente, visando auxiliar o produtor na gestdo da colheita inteligente. Diante
disto, acreditamos que existe uma lacuna para antecipar a determinacao da produtividade
e maturacao do amendoim levando em consideragdo a interagdo genotipo e ambiente, com
diferentes manejos, tipos de solo e cultivares, utilizando Indices de Vegetagio (IV)
oriundos de diferentes plataformas de SR.

A integracdo de dados de sensores orbitais com técnicas de aprendizado méaquinas
ja € uma realidade, no entanto, van Klompenburg et al., (2020)verificaram em 50
trabalhos de 2008 a 2019 que as varidveis preditivas mais utilizadas para determinar o
rendimento de culturas utilizando aprendizado de maquinas sdo dados climéticos e de

solo. Considerando a complexidade envolvida na obtencdo desses dados, o uso de dados
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espectrais surge como uma alternativa viavel e promissora. A literatura demonstra que
modelos com I'Vs tendem a apresentar resultados satisfatorios na predi¢@o e estimativa de
parametros agrondmicos (Desloires et al., 2023; Schwalbert et al., 2018; Shammi &
Meng, 2021; Son et al., 2014; Souza et al., 2022; Tasan et al., 2022; Tedesco, de Oliveira,
et al., 2021), sem a necessidade de coleta de diversas variaveis independentes, tornando
o processo de desenvolvimento de modelos menos moroso, porém, robusto.

A utilizagdo da MTR oferece vantagens significativas em relagdo aos métodos de
predi¢ao univariada, especialmente pela sua capacidade de reduzir o risco de overfitting
e por considerar as interagdes entre diferentes tipos de variaveis (Borchani et al., 2015).
Essa caracteristica ¢ crucial, uma vez que as areas de producdo agricola exibem
variabilidades temporais e espaciais. A incorporagdo de variaveis independentes (IVs)
pode ser especialmente 1til para abordar essas variabilidades, uma vez que o
sensoriamento remoto ¢ amplamente utilizado para identificagdo da variabilidade. Assim,
integrar IVs como variaveis preditoras a técnica de MTR pode permitir a identificagao
eficaz da variabilidade de multiplas varidveis em campos comerciais de amendoim. Disto
isto, os objetivos desta pesquisa sdo: 1) Antecipar em até 30 dias antes da colheita a
predi¢ao de multiplas varidveis em areas comerciais de amendoim para subsidiar a adogao
da colheita inteligente. 2) Determinar qual algoritmo melhor explica a variabilidade do
PMI e da produtividade do amendoim. 3) Ver o potencial uso do MTR com IVs para

determinar o ponto 6timo de colheita e o rendimento do amendoim.

2. Material e Métodos

Os experimentos foram realizados em 11 areas comerciais dedicadas ao cultivo
de amendoim em sucessao a cana-de-agUcar, situadas na Mesorregido de Ribeirdo Preto
e Araraquara, no estado de Sdo Paulo, Brasil, ao longo de duas safras consecutivas
(2020/2021 e 2021/2022). Essas areas foram escolhidas com base em suas caracteristicas
especificas, incluindo tipos de solo e diferentes cultivares, conforme descrito na Tabela
4.1.
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Tabela 4.1. Informacdes sobre as areas de estudo para as duas Safras.

i ) Data de colheita Ciclo
AArea Local Cultivar Solo ) i )
(dias apds a semeadura) (dias)

Season 2020/2021

1 Ibitinga IAC OL3 Latossolos Vermelho Distroficos 120 DAS 120
2 Pradépolis IAC OL3 Latossolos Vermelho Distroferricos 132 DAS 120
3 Santa Ernestina 1 IAC OL3 Latossolos Vermelho Distréficos 115 DAS 120
4 Taiuva 1 IAC OL3 Argissolos Vermelho Eutréficos 115 DAS 120
5 Monte Alto 1 IAC OL3 Argissolos VVermelho Eutréficos 117 DAS 120
6 Monte Alto 2 IAC OL3 Argissolos Vermelho Eutréficos 115 DAS 120
Season 2021/2022
7 Taiuva 2 IAC OL3 Latossolos Vermelho Distroficos 122 DAS 120
8 Santa Ernestina 2 IAC OL3 Latossolos Vermelho Distroficos 118 DAS 120
9 Guariba IAC 503 Latossolos Vermelho Distroficos 145 DAS 150
10 Jaboticabal IAC 503 Latossolos Vermelho Distroferricos 145 DAS 150
11 Taquaritinga IAC 503 Argissolos Vermelho Eutréficos 148 DAS 150

Na safra 2020/2021, os experimentos foram conduzidos com grid amostral de 20
pontos de coleta, distribuidos uniformemente a cada 50 metros em sistema de faixas. J&
na safra subsequente, 2021/2022, o nimero de pontos de amostragem foi ampliado para
30, mantendo-se a distancia de 50 metros entre os pontos (Figura 4.1). No total, o banco

de dados adquirido nas duas safras foi de 270 amostras.
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Figura 4.1. Figura 4.1. Localizacao das areas experimentais utilizadas nas analises das
safras 2020/2021 e 2021/2022. A figura (A) apresenta a localizagdo do estado de Sao
Paulo no contexto do territério nacional brasileiro. A figura (B) destaca a divisdo das
mesorregides do estado de Sdo Paulo, com énfase nas regifes de Ribeirdo Preto e
Araraquara, onde os experimentos foram conduzidos. A figura (C) detalha a
distribuicdo espacial das areas experimentais nas duas safras analisadas. Os pontos
amarelos representam as areas monitoradas na safra 2020/2021, enquanto os pontos

verdes correspondem as areas da safra 2021/2022.

Os pontos de coleta em campo foram georreferenciados utilizando uma Aeronave
Remotamente Pilotada (RPA) do tipo multirotor, modelo DJI P4 Multispectral
(Shenzhen, China), que foi operada de forma automatica por meio do aplicativo DJI
Ground Station Pro. Esse RPA encontrava-se equipado com um receptor GNSS
multifrequencial, capaz de captar sinais de diversas constelagdes, como GPS, GLONASS,
BeiDou e Galileo, garantindo uma precisao posicional horizontal de 1 cm + 1 ppm e
vertical de 2 cm + 1 ppm (DJI D-RTK2, Shenzhen, China). Em todas as areas, utilizou-
se cal para demarcar os pontos amostrados, assim como 0s pontos de controle nos limites
da area para melhor precisdo no georreferenciamento. ApdOs 0 processamento, 0sS
ortomosaicos foram usados para identificar os pontos amostrados em campo e criar um

arquivo vetorial com o grid amostral.
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A determinacédo da produtividade e da maturagdo do amendoim foi realizada um
dia antes do arranquio mecanizado. Para a produtividade, em cada ponto amostral, foram
coletadas manualmente todas as plantas presentes em uma armacéo de 2 m2. As vagens
desprendidas naturalmente localizadas abaixo e acima do solo foram descartadas por
representarem perdas na colheita. Posteriormente, procedeu-se a trilha manual e a limpeza
do material, removendo impurezas como torrdes, folhas e ramos. As amostras foram
colocadas em estufa a 105 °C por 24 horas até atingirem massa constante para entao,
determinar a massa seca das vagens. Isso permitiu calcular a produtividade em kg ha™
com os valores sendo ajustados para a umidade de 8% (Figura 2).

Para a andlise de maturacdo, oito plantas foram coletadas em cada ponto de
amostragem. Todos os frutos presentes nas plantas da amostra foram removidos,
resultando em uma média de 150 a 250 vagens para cada ponto. Os pontos de coleta foram
escolhidos aleatoriamente dentro de um raio de 10 metros a partir do centro de cada
parcela. Posteriormente, todas as vagens passaram pelo processo de remoc¢do do
exocarpo, utilizando uma lavadora de alta pressédo, de acordo com o método Hull-Scrape.
Apdbs a remocao do exocarpo, as vagens foram classificadas na tabela de de maturacao,
utilizando a coluna de cores que indica o grau de maturacdo das vagens de amendoim.
Para determinar o indice de maturacdo do amendoim (PMI), calculou-se a quantidade de
vagens maduras, que sdo as cores marron e preta, dividido pelo total de vagens imatura e
madura. As cores que determinam os niveis de maturidade do amendoim encontram-se

na Figura 4.2.
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Figure 4.2. Esquema representativo da metodologia aplicada.
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2.1. Aquisicao da Imagem de Satélite

O monitoramento das &reas de cultivo foi realizado em cinco datas distintas antes
da colheita do amendoim, utilizando imagens de satélite capturadas a 30, 20, 14, 8 e 1 dia
antes da colheita (DBH). As imagens de reflectancia da superficie foram fornecidas pelo
sensor da plataforma CubeSat PlanetScope (PS), que conta com uma constelacdo de mais
de 180 nanossatélites capazes de capturar imagens diarias com resolucdo espacial de 3
metros. Para este estudo, foram utilizadas quatro bandas espectrais adquiridas de imagens
do sensor PS2.SD: Azul (465-515nm), Verde (547-585nm), Vermelho (650-680nm) e
Infravermelho Proximo (845-885nm).

Para este estudo, foram selecionados exclusivamente indices de Vegetacio (1Vs)
com base em evidéncias cientificas que comprovam sua eficacia na predicdo da
maturacdo do amendoim de forma isolada (Santos et al., 2022; 2020; Souza et al.). O
objetivo central é avaliar se a integracdo do sensoriamento remoto com técnicas de
inteligéncia artificial & suficientemente robusta para prever simultaneamente duas
variaveis biofisicas criticas, como a maturacdo e a produtividade, no contexto do cultivo

de amendoim.
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Para a extracdo dos valores de reflectancia, foi utilizado o software QGIS (Free
software Inc, Boston, Estados Unidos), uma ferramenta de codigo aberto amplamente
empregada em analises geoespaciais. Primeiramente, foram gerados buffers de 3 metros
dos pontos georreferenciados em todas as areas de estudo. Apos a criacdo dos buffers, foi
utilizada a funcéo "Calculadora Raster" do QGIS para calcular os indices de Vegetacio
(IVs) (Tabela 4.2).

Tabela 4.2. indices de Vegetacdo utilizados como entrada nos modelos preditivos.

v * Equacéo Referéncia

NDVI NIR — Red Rouse et al., (1974)

NIR + Red
GNDVI NIR — Green Gitelson e Merzlyak., (1996)

NIR + Green
MNLI (NIR? — Red)(1 + L xx) Gong et al., (2003)

(NIR? + Red + L *x)
EVI 2.5(NIR — Red) Justice et al., (1998)
(L #* +NIR + C1Red — C2Blue)

NLI NIR? — Red Goel and Qin., (1994)

NIR? + Red
SR NIR Jordan., (1969)

Red

SAVI (1 + L *x)(NIR — Red) Huete., (1988)

’ (L **x +NIR + Red) _
NDVI: Indice de Vegetacdo por Diferenca Normalizada; GNDVI: Indice de Vegetacdo por

Diferenca Normalizada Verde; MNLI: indice Ndo Linear Modificado; EVI: indice de Vegetagdo
Aprimorado; NLI: indice N&o Linear; SAVI: indice de Vegetacdo Ajustado; SR: Razdo Simples; *IV =
indice de Vegetagdo **L = 0,5; C1=6; C2=7,5.

2.2. Andlise de Dados

Em nosso estudo, utilizamos a andlise de Diagramas de Caixa (boxplots) para
explorar o comportamento e a distribuicdo dos dados, além de identificar e filtrar todos
0s pontos discrepantes relacionados a produtividade e maturacdo em cada area de estudo
(Material Suplementar). Boxplots foram gerados tanto para a produtividade quanto para
o0 PMI em todos os modelos aplicados nas diferentes datas de predicdo. Essa visualizacdo
permitiu uma comparacdo clara e direta entre os dados observados em campo e as
predi¢cdes geradas pelos algoritmos, facilitando a avaliacdo da acuracia e consisténcia dos
modelos preditivos.

A Regressdo Multivariada (MTR) é fundamental para a andlise de questdes
complexas que envolvem mdltiplas varidveis de resposta continuas, o que significa que
varios alvos continuos sdo considerados simultaneamente. Normalmente, essas situagdes
apresentam caracteristicas especificas (Borchani et al., 2015). Um conjunto de entrada X

com m caracteristicas, de tal forma que cada exemplo j esteja associado a um vetor de
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entrada (Xj = (Xjz, Xj2, Xj3... Xim); Um conjunto de entrada Y com d alvos continuos, de tal
forma que cada exemplo j esteja associado a um vetor de entrada (Yj= (Yj, Yj2, Yjz... Yia):
Um conjunto de amostras D com n pares de Xj e Yj,com 1 <j<n,ouseja, D={(X1,Y
1), ..., (Xn,Yn)}.

O amendoim é uma cultura caracterizada por um crescimento indeterminado, que
resulta em uma consideravel variabilidade tanto na maturagdo quanto na produtividade.
Essa variabilidade dificulta a determinacdo do momento ideal para a colheita, bem como
a estimativa da quantidade de vagens que se desenvolvem abaixo do solo. Para enfrentar
esses desafios, a Regressdo Multi-Alvo (MTR) foi empregada com o intuito de predizer
o rendimento e o PMI. Neste contexto, foram utilizados os algoritmos Random Forest
(RF) e K-Nearest Neighbors (KNN) para analisar a variabilidade das variaveis
dependentes, utilizando variaveis independentes (IVVs) como entradas. Essas técnicas sdo
reconhecidas pela sua capacidade de resolver problemas complexos em maltiplas tarefas,
evitando viés e problemas de viabilidade computacional (Chlingaryan et al., 2018).

O treinamento (80% dos dados) e o Teste (20 % dos dados) dos modelos foram
realizados por meio de ferramentas oferecidas pelo pacote Scikit-learn (Pedregosa et al.,
2011), uma biblioteca Python voltada para aprendizado de maquina, que se baseia na
SciPy. Os conjuntos de dados foram normalizados na faixa de 0 a 1 utilizando o método
StandardScaler, e a otimizacdo dos hiperparametros foi realizada com o GridSearchCV.
A validacdo cruzada foi aplicada em dez iteracdes, assegurando um numero adequado de
passagens para mitigar o risco de overfitting (Duan et al., 2014).

A andlise do diagrama de Sankey foi realizada para visualizar o fluxo de dados,
proporcionando uma compreensao mais profunda dos modelos gerados em funcéo da rede
hierarquica das simulac@es testadas. O diagrama de Sankey ilustra as relagdes multiniveis
e classifica os nds por nivel. A primeira classe de nds representa os algoritmos testados,
enquanto a segunda classe exibe as variaveis independentes do modelo. A terceira classe
apresenta as datas possiveis para as predi¢des, e, finalmente, a Gltima classe de nos
demonstra as variaveis de saida. Essa abordagem visual permite a identificacdo clara das
interacdes entre os componentes do modelo, facilitando a interpretagéo dos resultados e
a validacéo das simulagdes.

A eficiéncia dos algoritmos foi avaliada por meio de graficos de residuos, que
permitiram analisar a discrepancia nos erros obtidos em cada modelo. Além disso,
utilizou-se o gréafico de radar para visualizar e comparar a acuracia dos modelos, com

base no célculo do Erro Médio Absoluto (MAE), conforme apresentado na equacao (1).
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Essa abordagem possibilitou identificar padrbes de erro, fornecendo uma anélise

detalhada do desempenho preditivo dos algoritmos.

MAE = -~ S, (Y; = 1) (1)

Em que, n é o nimero de dados, Y; sdo o valor da variavel observada em campo e Y; sdo

o valor, da variavel predita.

3. Resultados

No grafico do PMI para os modelos RF e KNN (Figura 4.4), observa-se que as
predigdes seguem de perto a distribuicdo dos valores observados ao longo dos diferentes
dias antes da colheita (DBH). Contudo, o modelo RF apresenta uma menor variabilidade
nas predigdes em comparacdo ao KNN, especialmente nos dias 16 ¢ 01 DBH, como
indicado pela amplitude mais estreita dos boxplots. Isso sugere que o RF oferece
previsdes mais consistentes e menos dispersas ao longo do tempo, no entanto, ambos 0s
modelos tém dificuldade para determinar a variabilidade dos dados de campos nas
predigdes. As medianas dos valores preditos pelo RF estdo mais alinhadas com as
medianas dos valores observados em datas mais proximas a colheita. Outro ponto a
destacar ¢ a presenca de outliers em todas as datas de predigdes para o KNN, o que pode
influenciar negativamente os modelos para este algoritmo.

Para a Produtividade, os resultados seguem uma tendéncia similar, com o RF
mostrando novamente uma menor variabilidade nas previsoes comparadas ao KNN. Em
ambos os modelos, ha uma correspondéncia razoavel entre os valores observados e
previstos principalmente quando comparamos as médias observadas e preditas, mas o RF
se destaca por apresentar menos outliers e uma distribui¢do mais concentrada em torno
da mediana. No entanto, ¢ notavel que as predigdes para ambos os modelos tendem a
mostrar maior variabilidade nos dias mais préximos a colheita, o que pode refletir a
crescente complexidade de predizer a produtividade com precisdo a medida que o ciclo
da cultura avanca. Esses resultados indicam que o modelo RF ¢ menos eficaz em capturar
as variacdes nas variaveis biofisicas, apresentando menor variabilidade nas predi¢des

tanto para o PMI quanto para a Produtividade ao longo do tempo.

119



PMI_RF PMI_KNN

g g
08 08
07 . 07 T
= 06
2 £
£ 03 + [x] + * £ 03
= =
f 0.4 3 f o4 . *
03 02 -
2 2
01 01
0
30 DBH 12 DEH 16 DBH 07 DBH 01 DBH 30DBH 22 DBH 16 DBH 07 DEH 01 DBH
Obs. Pred Obs. Pred Obs. Pred.  Obs. Pred Obe Pred Obs. Pred Obs. Pred ©Obs. Pred Obs. Pred.  Obs. Pred
Yield RF Yield KNN
10000 10000
2000 2000
8000 2000
o 7000 o 7000 F
= =
w6000 l W, 6000
= 500 = 5000
i~ - =l
o 4000 w4000 -
. » -
3000 3000 .
2000 - 2000 -
1000 1000
0 0
30 DBH 22 DBH 16 DBH 07 DBH 01 DEH 30 DBH 22DBH 16 DBH 07 DBH 01 DBH
Obs. Pred 0Obe. Pred ©Obs. Pred Obs. Pred. Obs. Prad Obz. Prad. Obs. Pred Obs. Pred Obs. Pred Obs. Pred

Figura 4.4. Comparacéo entre os valores observados e preditos para o indice de maturacdo fisioldgica (PMI) e a produtividade
(Yield) de amendoim durante a fase de teste dos modelos Random Forest (RF) e K-Nearest Neighbors (KNN). Cada boxplot
apresenta os dados observados (Obs.) e preditos (Pred.) para diferentes momentos antes da colheita (DBH — dias antes da colheita):
30, 22, 16, 07 e 01 DBH. Os graficos superiores mostram o desempenho preditivo para o PMI nos modelos RF (esquerda) e KNN
(direita), enquanto os graficos inferiores exibem os resultados para a produtividade, também com RF (esquerda) e KNN (direita).

A andlise dos residuos dos modelos KNN e RF ao longo de diferentes datas antes
da colheita revela uma tendéncia consistente de maior variabilidade nos residuos da
produtividade em comparacdo ao PMI (Figura 4.5). Ambos os modelos demonstram
desafios nas predi¢coes da produtividade, especialmente em periodos mais proximos da
colheita, onde a variabilidade dos residuos ¢ acentuada, com amplitudes que variam entre
-4500 kg/ha a +3000 kg/ha para a produtividade. No entanto, o modelo RF mostrou-se
ligeiramente mais robusto em manter os residuos mais centralizados em torno de zero,
especialmente nos dias 16 e 7 DPC.

O modelo KNN, embora capaz de seguir as tendéncias gerais dos dados
observados, apresentou maior dispersdo dos residuos, particularmente em 1 DPC. Essa
maior variabilidade indica uma menor consisténcia do KNN na predicdo das varidveis
biofisicas. Isso € evidente na predicao de produtividade, em que as flutuacdes dos residuos
sugerem uma menor assertividade do modelo para apoiar decisdes proximas a colheita.

A um dia da colheita, tanto o KNN quanto o RF demonstram dificuldades para

diminuir o erro das predi¢des, com ambos os modelos mostrando aumentos na dispersao
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dos residuos. No entanto, o RF ainda mantém uma vantagem relativa sobre o KNN, com
uma menor amplitude dos residuos e uma maior centralizagdo, o que demonstra sua
adequagdo para predigdes em fases avancgadas do ciclo de crescimento.

Observou-se que ambos os algoritmos (KNN e RF) apresentaram
comportamentos na dispersao dos dados semelhantes aos 16, 7 e 1 DBH para a
produtividade. Outra caracteristica observada ¢ a presenca de pontos criticos de erro em
ambas as varidveis. Quando ocorre um pico de superestimacao na produtividade, o PMI
exibe um pico oposto, de subestimagao. Isso significa que, em datas proximas a colheita,
esses comportamentos de erro se invertem entre as variaveis, sugerindo uma relagao

inversa entre os picos de erro de produtividade e maturagao.
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Figura 4.5. Analise de residuos para os algoritmos RF e KNN para analise de
subestimacao e superestimacdo do PMI e produtividade do amendoim.

Ao observar os valores de MAE para a produtividade, verifica-se que o modelo
KNN apresenta menores valores de MAE nos dias mais distantes da colheita (30 e 22
DBH), indicando uma maior precisdo nessas etapas iniciais (Figura 4.5).
Especificamente, 0 KNN tem um MAE de 800,356 kg/ha aos 30 DBH, enquanto o RF
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mostra um MAE de 954,123 kg/ha, sugerindo que o KNN ¢ mais eficaz para predi¢cdes
antecipadas de produtividade. No entanto, a medida que a colheita se aproxima
(especialmente a 1 DBH), o RF demonstra uma maior precisdo, com um MAE de
1005,791 kg/ha comparado aos 1094,255 kg/ha do KNN, o que indica ligeira vantagem
na predicdo com o RF em datas proximas ao periodo de colheita.

Quanto ao Indice de Maturagdo do Amendoim (PMI), o KNN apresenta um
desempenho ligeiramente superior nos dias 30 e 22 DBH, com MAEs de 0,098% e
0,082%, respectivamente, em comparagao com os MAEs de 0,104% e 0,086% do RF.
Contudo, a medida que o periodo de colheita se aproxima, o RF torna-se novamente mais
preciso, particularmente a 1 DBH, com um MAE de 0,087% em comparacao aos 0,113%
do KNN. Os graficos de radar reforcam essas observagdes, mostrando que o KNN tem
uma vantagem inicial na previsdo tanto de produtividade quanto de PMI, mas essa
vantagem diminui & medida que a colheita se aproxima, com o RF se destacando em

previsoes mais proximas da colheita.
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PEANUT
serore  VIELD (<o) MATDETY
HARVEST (PMI)
(DBH) KNN RF KNN  RF

MAE 30 DBH 800,356 954,123 0,098 0,104
22 DBH 954,869 1007,949 0,082 0,086
16 DBH 876,026 1071,330 0,105 0,086
7 DBG 1039,236 1036,361 0,115 0,117
1 DBH 1094,255 1005,791 0,113 0,087

1 DEH

71DB

Figura 4.5. Desempenho dos modelos KNN e RF para produtividade e maturagédo

4. Discussao

22 DBH

16 DBH

22 DBH

16 DEH

Até o presente momento nenhum estudo desenvolveu modelos de predicdo das

variaveis de maturacdo e produtividade do amendoim integrando sensoriamento remoto

e Regressao Multialvo (MTR). Na literatura, foram desenvolvidos métodos para estimar

parametros biofisicos da cultura do amendoim, como a maturacdo (Santos et al., 2021;

Souza et al., 2022). Oliveira et al., 2024, utilizou técnicas de MTR para também estimar

a biomassa e a matura¢do do amendoim utilizando IVs e Bandas espectrais verificando

potencial neste método. No entanto, nosso trabalho encontrou resultados distintos com

erros menores € apresentou outras respostas, principalmente no que diz respeito ao poder

de predicao, o qual € o primeiro desenvolvido para a cultura do amendoim.

Observamos que a utilizagdo de algoritmos MTR dificulta a identificacdo da

variabilidade dos dados de campo, tendo em vista que, quando se faz estimativas de
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apenas uma variavel dependente, a precisdo e acuracia sao melhores (Santos et al., 2021;
Souza et al., 2022). Quando nos referimos a estimativa, trata-se da inferéncia de valores
desconhecidos com base em dados da data correspondente. No caso da maturagdo,
observa-se um comportamento de crescimento linear dos dados, o que facilita o ajuste
dos modelos estimados (Santos et al., 2021; Santos et al., 2022; Souza et al., 2022;
Oliveira et al., 2014). Esse padrdo linear permite que os modelos sejam mais bem
ajustados.

Compreender o funcionamento dos algoritmos e diversificar o aprendizado deles
¢ essencial para melhorar a robustez nas predi¢des de variaveis complexas. Nosso estudo
apresentou um conjunto de dados composto por onze areas comerciais de cultivo de
amendoim, com variagcdes em praticas de manejo, tipos de solo e cultivares. Além disto,
criaram-se modelos especificos em cinco datas que antecederam a colheita para predizer
as variaveis dependentes. Essa diversidade de condi¢des e a variabilidade espago-
temporal tende a oferecer um cenario favoravel para avaliar o desempenho e a robustez
dos algoritmos, a fim de tornar a predi¢do escalavel (Tedesco, et al., 2021).

O uso dos algoritmos KNN e RF demonstraram ser eficazes na predicdo do PMI
e produtividade em até 30 dias antes da colheita. Para os modelos gerados, o KNN
apresentou os melhores resultados em datas mais distantes da colheita, enquanto o RF
melhorou o seu desempenho ao ponto que se aproximava o final do ciclo, principalmente
para o PMI. Estes achados contrastam com os encontrados por Tedesco et al., (2021) que
observaram resultados superiores do RF em estadios iniciais no cultivo da batata.

Oliveira et al. (2024) relataram que o algoritmo KNN superou o RF na estimativa
de maturagdo e biomassa do amendoim também usando MTR. No entanto, nao foi
possivel comparar diretamente o comportamento dos modelos em datas especificas, pois
o estudo adotou uma abordagem diferente, sem a geracao de modelos preditivos por datas.
Essa abordagem por datas ¢ de suma importancia quando se pensa na aplicagdao da
predicao visando a colheita inteligente, pois a determinagdo antecipada da maturagdo e
produtividade permite melhor planejamento da gestdo, logistica e regulagens de
maquinas. Essa diferenca de abordagem limita uma analise temporal mais detalhada, que
em nosso estudo evidenciou 0 KNN como mais eficaz em fases iniciais do ciclo, enquanto
o RF mostrou superioridade nas fases finais. Esses mesmos autores observaram que a
biomassa do amendoim ndo segue um padrao linear, com comportamento decrescente

registrado no final do ciclo. Essa variagdo pode ter sido um fator decisivo para o
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desempenho divergente dos algoritmos ao longo do tempo, dado que a biomassa afeta
diretamente os valores dos I'Vs.

O KNN, por sua natureza, baseia as predigdes nos exemplos de treinamento mais
proximos no conjunto de dados, calculando a média dos k-vizinhos mais proximos
(Tedesco et al., (2021). Isso funciona bem em situagdes em que os padroes sdo regulares,
como em datas mais longes da colheita, quando as varidveis biofisicas ainda estdo em
estagios de crescimento mais lineares (Oliveira et al., 2024). Em contraste, o RF, como
modelo baseado em arvores de decisdao, tem uma vantagem na manipulacdo de dados
complexos e nao lineares, especialmente em estagios mais avancados do ciclo de cultivo,
em que a variabilidade dos dados aumenta. Embora o RF possa enfrentar desafios ao lidar
com dados colineares, sua habilidade de processar muitas variaveis e suas interagdes o
torna mais eficaz nas fases finais do desenvolvimento do amendoim, quando a biomassa
e outros fatores se tornam mais complexos. Nessas condi¢des, o RF supera o KNN, que
perde eficiéncia a medida que a variabilidade dos dados cresce.

Os resultados deste estudo ressaltam uma nova abordagem que integra dados de
Indices de Vegetagdo com técnicas de modelo MTR para predizer de forma simultanea
duas variaveis biofisicas criticas, como a maturagdo e a produtividade. A antecipagao
dessas variaveis-chave pode revolucionar a pratica da colheita inteligente, especialmente
ao enfrentar o desafio de identificar o ponto ideal de colheita e predizer o rendimento com
antecedéncia. Esse avanco ¢ particularmente relevante para culturas como o amendoim,
que apresenta caracteristicas complexas, como o crescimento indeterminado e o
desenvolvimento subterraneo dos frutos (Boote, 1982).

Observa-se que os modelos de estimativa de outros estudos demonstram maior
precisdo e acuracia em compara¢do com o modelo de predi¢do, no entanto, a predig¢do foi
mais eficiente quando comparado com a estimativa realizada em estudo que utilizou o
MTR. Diante disso, ¢ fundamental realizar estudos adicionais que comparem o
desempenho de modelos preditivos com alvo Unico e multi-alvo para a cultura do
amendoim. Esses estudos permitirdo identificar qual abordagem possui maior potencial
para determinar o ponto 6timo de colheita, visando a gestdo na colheita e pos-colheita.
Outra questdo para ser levada em consideracao ¢ a possibilidade de inserir outras variaveis
preditivas, tendo em vista que, o uso exclusivo de IVs demonstrou ndo ser suficiente para

acompanhar a variabilidade existente em campo usando o MTR.
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5. Conclusao

Os achados deste estudo destacam a complexidade da predi¢ao simultanea de duas
varidveis, evidenciando o potencial do uso de modelos de regressdo multialvo (MTR)
aliados a dados de sensoriamento remoto. A predicao antecipada da maturacdo e da
produtividade apresentou erros inferiores a 0.10 e 1000 kg.ha™, respectivamente,
demonstrando o potencial dos modelos. Os algoritmos KNN e RF foram eficazes na
antecipacdo da maturacdo e da produtividade do amendoim em até 30 dias antes da
colheita, proporcionando informagdes valiosas para a tomada de decisdo antecipada na
gestao da colheita. O uso integrado das ferramentas de SR e MTR apresentou potencial
para predizer ambas as varidveis simultaneamente, no entanto, os modelos apresentam
dificuldades para identificar a variabilidade em campos de producao tdo diversos.

Estudos futuros devem explorar a utilizagdo de outras varidveis que possam ajudar
os algoritmos a identificar a variabilidade de campo para determinar o ponto 6timo de
colheita, levando em consideragao essa variabilidade, para auxiliar o produtor com ajustes
nas regulagens das maquinas buscando desenvolver praticas de colheita inteligente para
o amendoim. Isso poderd otimizar tanto a gestdo da colheita quanto o pds-colheita,

reduzindo perdas quali-quantitativas e aumentando a eficiéncia na cadeia produtiva.
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7. Material Suplementar

Figura 4.7. Gréfico de boxplot para anélise do comportamento dos dados adquiridos

em campo para Produtividade e PMI.
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CAPITULO 5 - INTEGRANDO ZONAS DE MANEJO, REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS E SENSORIAMENTO REMOTO PARA A COLHEITA
INTELIGENTE DE AMENDOIM

Resumo: A cultura do amendoim ainda enfrenta limitac6es tecnoldgicas, particularmente
no que se refere ao manejo da colheita. Este estudo teve como objetivo desenvolver um
modelo de estimativa da maturacdo baseado em indices de vegetacdo integrando redes
neurais artificiais, para determinar o melhor momento da colheita e criar mapas de
colheita levando em consideracdo zonas de manejo e a variabilidade da maturacdo. O
experimento foi realizado em uma area de 54,76 hectares no estado do Alabama, EUA,
durante a safra de 2022. Mapas de CEa foram gerados em profundidades rasas (0-30 cm)
e profundas (0-90 cm) com o sensor Veris 3100, combinadas com imagens de solo
exposto para identificar 3 zonas de manejo. A maturacdo do amendoim foi avaliada
semanalmente entre 97 e 139 DAS pelo método Hull-Scrape, e o PMI foi estimado
utilizando redes neurais Perceptron Multicamadas e Funcdo de Base Radial, com indices
de vegetacdo (NDVI, GNDVI, NLI, MNLI) como variaveis de entrada. O desempenho
dos modelos foi avaliado por métricas como Erro Médio Absoluto e coeficiente de
determinacdo. Os resultados indicaram alta precisao e acuracia na estimativa, com o MLP
sendo ligeiramente melhor ao RBF (R2=0,95 e MAE=0,05 contra R?=0,93 e MAE=0,06).
A variabilidade espacial influenciou significativamente a maturacdo; a zona de manejo
trés atingiu o ponto 6timo de colheita aos 132 DAS, sete dias antes das demais zonas. Os
mapas interpolados por IDW destacaram padrdes claros de variabilidade temporal e
espacial.

Palavras-chave: Agricultura de Precisdo, Unidade de Gestdo Diferenciada,
Redes Neurais, Satélite

1. Introducgéo

O uso de tecnologias integradas vem gerando oportunidades para o
desenvolvimento agricola de forma substancial, principalmente no que diz respeito as
praticas agricolas mais sustentaveis. Entender a variabilidade do campo ja é uma realidade
em diversas aplicagdes da agricultura de precisdo, como 0 uso racional da agua,
fertilizantes e adubos, além do monitoramento detalhado do rendimento de culturas como
soja, trigo, arroz e milho (Arévalo-Hernandez et al., 2024; Bondesan et al., 2023; Peralta
et al., 2015). Tais informacGes podem ser valiosas para gestdo de safras futuras e da

colheita, no entanto, essas tecnologias se limitam a apenas algumas culturas (Barbosa
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Junior et al., 2024). O amendoim por exemplo, apresenta um déficit tecnoldgico
significativo em quase todas as suas operagdes de manejo.

Pensando nisto, o uso de ferramentas como Sensoriamento Remoto e Inteligéncia
Artificial (IA) combinadas com técnicas de Agricultura de Precisdo (AP), podem
potencializar a colheita inteligente para a cultura do amendoim que enfrenta diversos
desafios, seja a falta de tecnologias na colheita, ou pelas caracteristicas intrinsecas da
cultura, como o crescimento indeterminado e o desenvolvimento das vagens abaixo do
solo. Estudo realizado por Jordan et al., (2024) nas regides da Carolina do Norte, Carolina
do Sul e Virginia, nos EUA, revelou que a grande maioria dos 166 produtores
entrevistados apontou a maturacéo das vagens como o principal indicador para o sucesso
da colheita do amendoim. Além disso, Jordan et al., (2016)destacaram que colheitas
realizadas de forma antecipada resultam em diminuicéo de 5-8% do potencial produtivo,
enguanto o adiamento do arranquio pode potencializar ainda mais os prejuizos. O ponto
6timo de colheita é alcangado quando a planta atingi entre 70% e 75% das vagens
maduras, garantindo maior eficiéncia e qualidade na operacéo.

Nos Estados Unidos, as regides produtoras de amendoim apresentam alta
variabilidade do solo, o que pode influenciar significativamente o momento ideal de
colheita, devido aos diferentes tipos de solo existentes nos talhdes. O desempenho das
culturas é amplamente dependente de propriedades do solo, como textura, disponibilidade
de nutrientes e capacidade de armazenamento de agua (Butcher et al., 2018; Sen et al.,
2023). Abordagens de agricultura de precisao, como a geracao de zonas de manejo (MZ)
baseadas em dados de solo, podem fornecer um direcionamento mais eficaz para a gestao
da colheita do amendoim. Estudos sobre a ado¢do de técnicas de AP nos Estados Unidos
indicam que a cultura do amendoim ja apresenta boa adesdo ao uso de mapas de
variabilidade do solo (Schimmelpfennig & Lowenberg-DeBoer, 2020), embora ainda
necessite de maior incentivo para a ampliacdo e implementacdo desse tipo de analise.

A fisiologia da planta de amendoim tem influéncia direta na variabilidade da
maturacdo do amendoim, fazendo com que em uma mesma planta ao final do ciclo, exista
frutos maduros e imaturos, o que pode potencializar perdas quantificas e qualitativas
(Santos et al., 2022). Entender como a maturacdo se comporta em areas de diferentes
propriedades de solo, e sua influéncia com o desenvolvimento da maturacdo, €
fundamental para compreender a dinamica da evolu¢do da maturacdo em relacdo a

variabilidade do solo.
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A determinacdo da maturacdo do amendoim é feita através do método Hull-
Scrape, amplamente empregado por produtores e pesquisadores, porém, depende da
experiéncia do operador para a classificacdo da maturagéo, sendo considerado subjetivo,
demorado e pouco adequado para escalas maiores (Colvin et al., 2014). Essa técnica que
é destrutiva ndo representa a variabilidade existente no campo de producao (dos Santos
et al., 2021; Santos et al., 2022), tendo em vista que, apenas alguns pontos sao coletados,
sendo atribuida a matura¢do média para toda area.

Dito isto, identificar o ponto 6timo de colheita de maneira rapida e eficiente € um
desafio que tem sido investigado em diversos estudos, que verificaram potencial no uso
do SR e técnicas de Machine Learning (ML) para mapear a maturacdo do amendoim e
determinar o melhor momento para realizar a colheita (de Almeida et al., 2023; dos Santos
et al., 2021; Santos et al., 2022; Souza et al., 2022). A utilizacdo de bandas espectrais,
indices de vegetacdo (IVs), diferentes plataformas, como sensores orbitais, aéreo e
proximais, integrados a métodos de estimativa com Machine Learning, apresentam
estimativas da maturagdo com erro médio absoluto variando entre 0.05 a 0.10 % (de
Almeida et al., 2023; dos Santos et al., 2021; Oliveira et al., 2024; Santos et al., 2022;
Souza et al., 2022).

Embora o uso de tecnologias como SR e IA tenha demonstrado grande potencial
em estimar a maturacdo e otimizar o manejo do amendoim, ainda ndo ha estudos que
avaliem a dindmica da maturacdo do amendoim em areas com alta variabilidade de solo.
Estudos existentes focam na estimativa geral da maturacdo, mas ndo abordam como a
interacdo da variabilidade do solo influencia 0 comportamento espacial e temporal da
maturacdo. Verificar o potencial da integracdo de SR e IA para desenvolver modelos de
estimativa que considerem essa variabilidade do solo, com o objetivo de gerar zonas
especificas para colheita, permanece inexplorado.

Diante disto, a integracéo de dados de sensoriamento remoto, inteligéncia artificial
e variabilidade do solo pode gerar modelos preditivos capazes de identificar zonas
especificas prontas para a colheita dentro de areas heterogéneas, aumentando a precisdo
e a eficiéncia da operagdo. Assim, objetivou-se desenvolver e avaliar um modelo de
estimativa de maturagdo baseado em SR e IA considerando a variabilidade espacial do

solo para criar zonas de manejo direcionadas a colheita inteligente do amendoim.

2. Material e Metddos

2.1. Area de Estudo e Delimitagio das Zonas de Manejo
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O estudo foi conduzido em um campo comercial de 54,76 ha, localizado em
Eufaula, Alabama (AL), EUA, durante a safra de 2022 em é&rea irrigada (Figura 5.1). O
campo foi semeado em maio com a cultivar de amendoim tipo runner Georgia-O6G, que
possui um ciclo de crescimento aproximado de 140 dias.

Realizou-se o mapeamento da condutividade elétrica aparente (ECa) do solo em
toda a rea de estudo com o sensor Veris 3100 (Veris Technologies, Salina, Kan., EUA).
O VERIS 3100 aferiu a ECa do solo em duas profundidades, 0-30 cm (ECa-raso) e 0-90
cm (ECa-profundo). Tais informacg6es foram utilizadas para identificar a variabilidade
existente do solo a fim de gerar zonas de manejo. Além dos dados coletados de ECa (raso
e profundo), utilizou-se imagens orbitais de solo exposto, em que usou-se a banda do
infra-vermelho proximo (Figura 1 — material suplementar) para delimitar as zonas de
manejo utilizando o software Management Zone Analyst (MZA) (Figura 5.1). Os dados
de satélites de solo exposto foram adquiridos na mesma safra do estudo, para avaliar a
variabilidade do solo com informacdes da reflectancia do solo utilizando a banda do NIR
para melhor identificagdo dos contrastes existentes na area. O MZA utiliza um algoritmo
ndo supervisionado (fuzzy c-means) para dividir o campo em classes ou clusters (Fridgen
et al., 2004) com base nas caracteristicas espaciais e variaveis de entrada. Apos a geracdo
das zonas de manejo, foi realizada a alocacdo de 20 pontos na area de forma direcionada
para representar a variabilidade espacial do campo, como apresentado a seguir.

0 100 200m

Figura 5.1. Zonas de manejo geradas a partir da condutividade elétrica do solo e
reflectancia de solo exposto (NIR) com imagens PlanetScope.
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2.2. Amostragem de Solo Direcionada

Apos a delimitacdo e a definicdo estratégica dos pontos amostrais, realizou-se a
coleta de solo nos 20 pontos previamente georreferenciados com o GNSS da Trimble
(Geo 7X Handheld) e distribuidos de forma representativa nas zonas de manejo (Figura
1 — material suplementar). As analises de solo foram realizadas com trado holandés em
duas profundidades, 0,30 e 0,90 cm para determinar o tipo de solo em relacéo a textura
do solo levando em conta a proporcdo de argila, silte e areia. Apos a coleta, as amostras
foram devidamente acondicionadas, rotuladas e transportadas para o laboratério, onde

foram submetidas a analises granulométricas padré&o.
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Figure 5.2. Mapa de localizagdo dos pontos e da &rea de estudo.

2.3. Analise da Maturacdo do Amendoim

Apos definicdo dos 20 pontos amostrais no campo, considerando as caracteristicas
contrastantes do solo, amostras de amendoim foram coletadas semanalmente a partir de
97 dias apds a semeadura até a data de colheita (97, 104, 111, 118, 125, 132 e 139 DAS),
utilizando uma malha amostral de 2 m2. Todas as plantas dentro da area demarcada foram
removidas, e as vagens foram separadas manualmente das plantas para posterior avaliacdo
do indice de maturacdo do amendoim, utilizando o método Hull-Scrape descrito por
(Williams & Drexler, 1981). Esse método consiste na raspagem do exocarpo do
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amendoim, procedimento que foi realizado com o auxilio de uma maquina de lavar de
alta pressdo. As amostras utilizadas no estudo consistiram em 150 a 250 vagens,
garantindo representatividade para as analises. O indice de maturacdo do amendoim
(PMI) foi calculado usando a razdo entre o somatorio das vagens marrons e pretas

dividido pelo total de vagens da amostra (Eg. 1):

NBB
PMI_BB ¢ o indice de maturacdo do amendoim considerando as classes de vagens
marrom a preto; NBB é o nimero de vagens nas classes marrom e preto; T é o nimero

total de vagens.

2.4. Imagens de Satélite e Indices de Vegetacao.

A aquisicdo das imagens foi realizada em cinco datas antes da colheita (DBH) a
partir dos 97 DAS. Devido a interferéncia de nuvens, as datas 104 e 111 DAS ndo foram
monitoradas. Dito isto, as datas utilizadas para estimativa do PMI foram, 1, 7, 14, 21 e 42
DBH, durante os estadios de enchimento e desenvolvimento da maturacdo dos graos. As
imagens adquiridas foram do produto Super Dove (Nivel 3B) da constelacdo de nanos
satélites do PlanetScope. As imagens foram ortorretificadas calibradas radiometricamente
e feita as correcBes no topo da atmosfera (TOA), que sdo os valores de reflectancia
calculados a partir dos dados brutos do sensor, incluindo interferéncias atmosfeéricas,
como gases, vapor d’agua e aerossois. Além disto, os valores de reflectancia que
representam as condicBes diretamente na superficie terrestre (BOA) também foram
corrigidos utilizando o produto refletancia de superficie (SR).

As imagens PlanetScope Super Dove possuem 8 bandas multiespectrais, incluindo
Coastal Blue (431-452 nm), Blue (465-515 nm), Green | (513-549 nm), Green Il (547—
583 nm), Yellow (600-620 nm), Red (650-680 nm), Red-Edge (697-713 nm) e NIR
(845-885 nm) com resolucdo de 3 m (Planet, 2017). Neste estudo, quatro indices de
vegetacdo (VIs) foram calculados a partir das imagens PlanetScope para estimar o PMI
utilizando o software livre QGIS (Tabela 5.1). Inicialmente, as imagens formam
exportadas para 0 QGIS e realizado o escalonamento dos dados, em que, transformou-se
os valores de numero digitas (ND) de cada banda, dividindo-os por dez mil.

Posteriormente, extraiu-se as informaces de reflectancia das bandas a partir de um buffer
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de 3 m. Para calcular o IVs, utilizou-se a ferramenta “Raster Calculator” que permiti
inserir expressfes matematicas baseadas nos valores das bandas.

Tabela 5.1. Indices de Vegetac&o utilizados como entrada nos modelos de estimativa.

v Equacdo Referéncia

NDVI NIR — Red Rouse et al., (1974)

NIR + Red
GNDVI NIR — Green Gitelson e Merzlyak., (1996)

NIR + Green
MNLI (NIR? — Red)(1 + L %) Gong et al., (2003)

(NIR? + Red + L *x)

NLI NIR? — Red Goel and Qin., (1994)

NIR? + Red

2.5. Andlise Estatistica

A anélise do comportamento dos dados de maturacdo do amendoim ao longo do
tempo foi realizada por meio de graficos de caixa (boxplot), que permitem visualizar a
distribuicdo, a tendéncia central e a variabilidade dos dados, bem como identificar
outliers. Cada boxplot representou o indice de maturacdo (PMI) nas diferentes datas, com
a mediana indicada pela linha central da caixa e os quartis superior e inferior delimitando
a dispersdo central. Realizou-se ainda o grafico de barras com a porcentagem da
maturacao por classes (branco, amarelo, amarelo 2, laranja, marron e preto) para entender
a dindmica temporal da maturagdo dentro de cada classe.

A anélise de componentes principais (PCA) foi aplicada com o objetivo de reduzir
a dimensionalidade dos dados e interpretar os padrdes de variabilidade espacial e
temporal do indice de maturacdo do amendoim (PMI), assim como suas relacbes com
propriedades do solo e caracteristicas espectrais. Foram consideradas 14 variaveis: o PMI
aferido em cinco datas distintas, as fragfes texturais do solo (argila, silte e areia) em duas
profundidades, a condutividade elétrica aparente (CEa) e a reflectancia do solo exposto.
Os dados foram coletados em 20 pontos de amostragem estrategicamente distribuidos na
area experimental para capturar a variabilidade do campo.

A PCA foi realizada utilizando a matriz de correlacdo, assegurando a
comparabilidade entre variaveis com diferentes escalas. A matriz de dados final consistiu
em 20 observacdes (linhas) e 14 variaveis (colunas). O niUmero de componentes principais

(PCs) significativos foi determinado com base na analise dos autovalores, utilizando a
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regra de Kaiser (autovalores > 1) e considerando a variancia acumulada explicada
(Kaiser, 1960; Jolliffe, 2002).

A andlise foi implementada no software R por meio da fun¢éo prcomp, que calcula
autovalores e autovetores diretamente a partir da matriz de correlagdo. Embora o nimero
de observac6es (20 pontos) atendesse ao critério minimo (m>n), o conjunto de dados nédo
alcangou o ideal (m>10n), o que pode limitar a robustez estatistica dos resultados. De
toda forma, essa limitagéo foi considerada cuidadosamente na interpretacdo dos padrdes
identificados, reforgando a necessidade de cautela ao generalizar os achados. Uma vez
que a matriz de dados foi concluida, os escores dos PCs individuais foram correlacionados
com elevacdo, CEa e textura do solo. A analise de correlacao foi implementada utilizando

a linguagem de programacéo Python.

2.6. Estimativa de PMI Usando RNAs

Para construcdo dos modelos de estimativa do PMI, utilizou-se para a camada de
entrada das redes neurais artificiais (ANNSs) os indices de vegetacdo (VIs) mencionados
anteriormente, enquanto a saida foi o PMI. Ndo foi necesséario realizar padronizagédo ou
normalizagdo dos dados de entrada tendo em vista que este estdo na mesma escala. Os
neurdnios variaram entre 1 e 25 para as redes RBF e 1 a 20 para MLP. O nimero de
camadas ocultas para a MLP foi de 1 a 3, enquanto as interac6es e ciclos foram de dois
mil para cada algoritmo no treinamento dos modelos. Os Hiperparametros foram
definidos e ajustados automaticamente pelo Intelligent Problem Solver (IPS), uma
ferramenta integrada ao software Statistica 7 que simplifica o processo de modelagem
explorando arquiteturas e algoritmos visando encontrar a melhor solucdo para o
problema.

A ferramenta IPS determina os nimeros de neurdnios nas camadas intermediaria
e usa algoritmos de clustering no treinamento como K-means (KM) e Pseudo-Inverse (PI)
para a rede RBF, em que utilizou-se a funcéo de ativacdo gaussiana. Paraa MLP, a funcéo
de ativacdo foi sigmoidal, no treinamento, utilizou-se o critério de selecdo do melhor
algoritmo de otimizagéo (Backpropagation, Conjugate Gradient e Quick Propagation), a
taxa de aprendizado e momento (Momentum), e por fim as possiveis funcées de ativacéo
(sigmoide, tangente hiperbolicas). Todos os parametros usados no processo encontram-
se no material suplementar (Tabela 1).

O conjunto de dados foi divido em 80% para o treinamento dos modelos e 20%

para teste. Apos o treinamento o desempenho dos modelos foi avaliado no conjunto de
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teste, em que, as métricas empregas para tal avaliacdo foram o Erro Médio Absoluto
(MAE) e o Coeficiente de Determinacdo (R?), além disso, gerou-se mapas interpolados
pelo método do inverso do quadrado (IDW) dos valores observados e estimados para
verificar a a aderéncia dos modelos aos dados de reais de campo. Por fim, gerou-se mapas
de residuo para cada algoritmo, para verificar se existem padrfes sistematicos nos erros,
ou seja, regides onde 0 modelo consistentemente subestima ou superestima os valores. A
interpolacdo foi realizada utilizando o software Qgis e o coeficiente p utilizado para
interpolar foi 2. O método IDW usa a média ponderada de vizinhos mais proximos com
pesos proporcionais a distancia inversa (Cho et al., 2021). O esquema completo da

metodologia estd ilustrado na Figura 5.2.

Figura 5.2. Esquema representativo da metodologia apresentada

3. Resultados

O boxplot mostra que a maturidade média cresce gradualmente entre 97 e 139
DAS, refletindo o avanco do desenvolvimento das vagens (Figura 5.3a). A variabilidade
é mais evidenciada entre 111 e 132 DAS, demonstrada por intervalos interquartis maiores.
Os outliers observados para as datas 132 e 139 DAS indicam que algumas areas ou plantas
apresentam maturacao atrasada em relagdo a maioria, de toda forma, é perceptivel que a
variabilidade no final do ciclo diminui consideravelmente. A figura 5.3b detalha essa

variabilidade, mostrando que entre 97 e 111 DAS, as vagens imaturas (branca, amarelo,
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amarelo 2 e laranja) dominam. A transicao das laranjas para marrons ja ocorre aos 104
DAS, com as vagens marrons apresentando uma crescente, enquanto as laranjas
diminuem ao longo do tempo. Os estagios pretos (maturidade maxima) se consolidam aos
125 DAS, quando a porcentagem de vagens maduras € superior as vagens imaturas com
53.2 %. Por fim, aos 139 DAS, o ponto de colheita é atingindo com 80% das vagens

maduras.
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Figura 5.3. Comportamento dos dados de maturacdo por boxplot (a) e

desenvolvimento da maturagdo ao longo do tempo em area total (b)

Os resultados por zonas de manejo (MZ1, MZ2 e MZ3) evidenciam diferencas na
evolucdo da maturacdo do amendoim, destacando a influéncia da variabilidade espacial
no campo (Figura 5.4). O boxplot mostra que a maturidade média aumenta
progressivamente em todas as zonas ao longo dos dias ap6s o plantio (DAS). No entanto,
MZ1 apresenta a mais datas com alta variabilidade (97, 104 e 125 DAS), com maior
numero de outliers que indicam pontos com maturacéo acelerada ou atrasada. Por outro
lado, MZ3 exibe menor amplitude interquartil, em todas as datas, sugerindo maior
uniformidade na maturacdo ao longo do tempo. A MZ2 apresenta comportamento
intermediario, com maior dispersdo apenas para as datas 111 e 118 DAS. E importante
destacar que o comportamento dos dados apresenta a MZ2 largando atras com média de
PMI menor que as demais zonas até a data 132, enquanto a MZ3 apresentou maiores
médias de PMI em todas as datas.

O grafico de barras detalha as mudancas na proporcdo de classes de maturacao
para cada zona. Em MZ1, as vagens pretas comecam a predominar mais cedo,
especialmente a partir de 125 DAS, sugerindo uma maturacdo mais acelerada nesta zona
quando comparado a MZ2, que apresenta uma transi¢cdo mais gradual entre os estagios de
maturacao, com maior proporc¢do de vagens marrons e pretas a partir do periodo 132 DAS,
indicando uma maturacdo moderada. J4 em MZ3, a proporcao de vagens pretas também
se consolida apenas aos 125 DAS, no entanto, a porcentagem de vagens maduras esta em
62%, ou seja, quase 10% acima da zona 1. Estes resultados demonstram que a todas as

zonas atingiram PMI acima de 75%, com a MZ3 superando a média de 80% de maturacao.
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Figura 5.4. Comportamento dos dados de maturacdo por boxplo (a) e desenvolvimento

da maturacéo ao longo do tempo dentro de cada zona de manejo (b)

A matriz de correlagéo evidencia as principais inter-relagdes entre as propriedades

fisicas do solo e as variaveis ambientais que influenciam a variabilidade da area de estudo

(Figura 5.5a). A areia apresenta forte correlacdo negativa com o silte e argila, com
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correlacéo de -0,875 e -0.937, respectivamente em 20 cm. Para a profundidade de 40 cm
de areia e argila a correlacédo foi alta para o silte a 20 cm, enquanto, para condutividade
elétrica e profundidade, a correlacdo foi moderada para 20 cm, enquanto para 40 cm as
varidveis de condutividade elétrica apresentaram alta correlagdo com areia e argila.

Além disso, os indices de shallow e deep estdo bem correlacionados (r=0. 675) e
possuem relacdo direta com a componente principal 1 (PCA1), que explicam a maior
parte da variancia nos dados. Estas varidveis sdo determinantes para caracterizar as
diferencas entre zonas de manejo. Para o shal e deep, as correla¢es foram negativas com
-0.843 e 0.754, respectivamente, enquanto, para as variaveis de textura o PCAl
apresentou correlacdo moderada com a areia e o silte a 8 inches, e alta correlacdo com
areia e argila a 16 inches. A variavel de elevagdo teve correlacdo positiva com o PCA1
de 0.470.

O grafico de analise de componentes principais (PCA) apresentado mostra a
separacdo de trés zonas de manejo (MZ1, MZ2 e MZ3) no espago dos dois primeiros
componentes principais (PCAL e PCA2), que juntos explicam 98,51% da variancia total
dos dados (Figura 5.5b). O PCA1 é responsavel por 54,4% da variancia, enquanto o PCA2
contribui com 31,4%, indicando que esses dois componentes capturam quase toda a
variabilidade relevante nas caracteristicas analisadas de textura solo, elevacdo e
condutividade elétrica, fornecendo uma visdo robusta da organizacédo espacial das zonas.

A MZ1 esté localizada predominantemente nos quadrantes negativos de PCAL e
PCAZ2, evidenciando caracteristicas distintas, possivelmente associadas a maiores teores
de argila e menores elevacdes (Tabela 1). Em contraste, a MZ2 ocupa valores elevados
no eixo PCAL, proximos ao eixo horizontal de PCA2, indicando que esta zona é dominada
por variaveis correlacionadas ao PCA1. A MZ3 se destaca por valores positivos elevados
de PCAZ2, diferenciando-a significativamente de MZ1 e MZ2.

Os agrupamentos observados mostram que as zonas de manejo foram bem
delimitadas com baixa sobreposicdo, confirmando a eficiéncia do método utilizado. A
MZ1 apresenta maior uniformidade interna, sugerindo homogeneidade nas caracteristicas
do solo, enquanto MZ2 e MZ3 possuem maior dispersdo dentro de suas respectivas zonas,
indicando variabilidade interna que pode exigir estratégias de manejo mais especificas. A
analise ressalta que as caracteristicas capturadas por PCA1 e PCA2, como textura do solo,
elevacdo e condutividade elétrica, sdo determinantes para a variabilidade espacial e,

consequentemente, para a defini¢do das zonas de manejo.
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Figura 5.5. Correlagdo (a) e Analise de Componentes Principais (b) para validacéo das

zonas de manejos geradas.

Os resultados destacam o momento ideal de colheita para cada zona de manejo

(MZ1, MZ2 e MZ3), considerando a progressdo da maturacao (PMI1%) e a variabilidade
espacial das zonas ao longo dos dias apds a semeadura (Figura 5.6). O grafico de

regressdo indica um aumento continuo da maturacdo em todas as zonas, com taxas
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similares entre elas, mas diferentes pontos otimos de colheita devido a variabilidade nas
caracteristicas do solo.

Aos 132 DAS, a MZ3 apresenta areas prontas para colheita (verde), indicando que
esta zona atinge o ponto ideal de colheita mais cedo (Figura 6). A MZ1, apesar de também
mostrar alta maturacdo, possui 68% de maturacdo, 0 que ainda nao seria o indicado
realizar a colheita, no entanto, por estar proximo do ponto étimo, esta zona poderia ser
indicada para realizar a colheita aos 132 DAS pensando no operacional. A MZ2, por sua
vez, exibe ponto de maturacdo ideal aos 139 DAS, com a maior parte da area classificada
como pronta para colheita, indicando um atraso na maturacdo em relacao as outras zonas.

A integracdo dessas andlises confirma que o momento 6timo de colheita varia
entre as zonas devido as diferencas espaciais no solo e nas condi¢des de maturagdo. Para
MZ1, a colheita poderia ser realizada antes dos 139 DAS, no entanto, o mais indicado
seria na ultima data. Para MZ2 a Unica possibilidade de colheita é aos 139 DAS. Ja a
MZ3, por outro lado, deve ser colhida somente aos 132 DAS, tendo em vista que, aos 139
DAS a zona apresenta “over maturity”, o que pode dificultar a colheita causando perdas

significativas.
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Figura 5.6. Evolugdo da média da maturacdo ao longo do tempo (97 a 139 DAS) (a) e
mapas do momento otimo de colheita para 7 e 1 dias antes da colheita (b).
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Os resultados mostram a performance de modelos baseados em redes neurais para
estimar o indice de maturacdo do amendoim na configuracdo de vagens maduras para 0s
estagios marrons e pretos (Figura 5.7). O modelo baseado em FuncGes Base Radial (RBF)
apresentou coeficiente de determinacdo R2=0,93, enquanto o modelo MLP (Perceptron
Multicamadas) alcancou um R2 superior, de 0,95, indicando maior precisdao do MLP na
estimativa da maturacdo. O erro médio absoluto (MAE) foi de 0,06 para o RBF e 0,05
para o MLP, reforcando a maior acurécia do modelo MLP. Os graficos de disperséo entre
valores observados e estimados mostram que ambos 0s modelos seguem bem a linha de
1:1, indicando estimativas proximas aos valores reais. Os graficos de linha ao longo das
amostras indicam que o MLP mantém maior consisténcia nos erros estimados, enquanto

0 RBF tende a subestimar PMI maiores.
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Figura 5.7. Graficos de desempenho dos modelos de estimativa da maturacdo com

RBF (a) e MLP (b)

No cenério de 7 dias antes da colheita, quando os padrfes de maturacdo sdo menos
desenvolvidos, o MLP se mostrou superior, ajustando-se bem as regibes com PMI
moderado (0,3 a 0,7). Apesar disso, houve uma leve tendéncia de superestimacdo nas
bordas das areas de maturacdo avancada, com residuos positivos entre 0,05 e 0,1. Ja o
modelo RBF apresentou padr6es mais suavizados, porém também representou bem a

maturacdo do amendoim no mapa (Figura 5.8).
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No caso de 1 dia antes da colheita, 0 MLP apresentou uma representacao mais fiel
das areas maduras (PMI > 0,7), localizadas predominantemente nas regides centrais e sul
do campo. Os residuos gerados pelo MLP estdo concentrados em valores baixos, entre -
0,05 e 0,05, indicando uma baixa subestimacdo ou superestimacdo em todo o campo. Em
contraste, 0 modelo RBF apresentou dificuldades em capturar adequadamente os padrdes
observados, resultando em uma superestimacéo nas areas centrais e sul, com residuos
maiores que 0,15, e subestimacao pontual em areas de maior maturacdo, destacada pelos
residuos negativos.

De maneira critica, os resultados indicam que o MLP é mais eficaz em capturar a
complexidade dos dados observados, particularmente em fases avancadas da maturacéo,
onde os padrdes espaciais sdo mais definidos. O modelo RBF, por outro lado, tende a
suavizar os resultados, mostrando limitacbes na representacdo de areas com alta

variabilidade espacial, tanto em periodos proximos quanto mais distantes da colheita.
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Figura 5.8. Mapas de colheita e residuos interpolados por IDW do PMI para dados
observados, MLP e RBF para 7 (a) e 1 (b) dias antes da colheita (DBH).

4. Discussao

O tipo de solo influencia diretamente a producdo agricola e demanda manejos
especificos para maximizar a eficiéncia produtiva. No entanto, quando ha uma elevada
heterogeneidade nos tipos de solo em uma mesma area, técnicas de agricultura de precisao

149



tornam-se essenciais para alcancar melhores resultados no manejo. Este estudo
identificou zonas de manejo em uma area cultivada com amendoim a partir da
condutividade elétrica aparente e da anélise de solo exposto. Os resultados mostraram que
a maturacdo do amendoim responde de forma distinta em cada zona, com a area de maior
CEa, identificada como zona 3, atingindo a maturacao ideal de forma mais rapida (Figura
1-material suplementar). A CEa tém sido utilizadas para entender a variabilidade do solo
e gerar zonas de manejo, devido a sua relagdo com parametros do solo (teor de argila, teor
de agua, salinidade, materiais condutores do solo etc.). Além do mais, a condutividade
elétrica do solo tem alta correlacdo com a produtividade das culturas (Clay et al., 2001).

A determinacdo de MZ pode ser crucial para compreender o ponto 6timo de
colheita do amendoim em cada porgdo da lavoura. Pela média da maturagdo, foi possivel
identificar que a zona 3 apresentou potencial para colheita aos 132 DAS, ou seja, 7 dias
antes da colheita realizada na area de estudo. As demais zonas sO estavam aptas para
colheita aos 139 DAS e observou-se que, na zona 3, a maturacao ja havia ultrapassado
80% nessa data, 0 que pode gerar perdas significativas caso as regulagens do arrancador
ndo sejam ajustadas adequadamente (dos Santos et al., 2019; Santos et al., 2016). A
maturacao elevada compromete o gindforo dos frutos, resultando em perdas no processo
de inverséo do amendoim, enfatizando a necessidade de realizar a colheita no momento
ideal (Colvin et al., 2018; dos Santos et al., 2019) Dito isto, 0 melhor momento para
colheita do amendoim deve ser entre 70 e 75% de maturacdo (Sanders et al., 1980)

A integracdo de ferramentas digitais como o sensoriamento remoto (SR) e a
inteligéncia artificial (1A) com técnicas de agricultura de precisdo pode direcionar a
colheita do amendoim, minimizando perdas quantitativas e qualitativas e permitindo ao
produtor uma gestdo mais antecipada e eficiente da colheita. Estudos demonstram o
potencial dessas tecnologias, seja por meio de estimativas e predicdes de parametros
agronémicos, seja pela identificacdo da variabilidade espacial em &reas de cultivo, o que
possibilita intervencdes localizadas para otimizacdo do manejo. As estimativas deste
estudo apresentam boa precisdo e acuracia, Souza et al., (2022) utilizaram 0s mesmos
algoritmos (RBF e MLP) e indices de vegetagdo, e encontraram resultados semelhantes
ao deste estudo, demonstrando uma consisténcia no uso das RNA e o SR para estimativa
da maturacdo. Isso demonstra o potencial uso dessas técnicas visando gerar mapas
estimados da maturacdo para realizar a colheita inteligente do amendoim.

Os mapas interpolados por IDW evidenciaram o padréo de variabilidade nas zonas

de manejo, indicando que a zona 3 atingiu o ponto 6timo de colheita antes das demais
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(Figura 8a). Os mapas gerados com estimativas dos algoritmos MLP e RBF
representaram muito bem a variabilidade observada em campo. Esses resultados sugerem
que é possivel gerar mapas precisos para apoiar uma colheita mais assertiva e inteligente
para 0 amendoim. O uso de mapas interpolados ja é amplamente utilizado em trabalhos
de estimativa espacial para rendimento de graos (Bazzi et al., 2015; Cho et al., 2021b).
Outro aspecto a considerar € a amostragem em zonas utilizada neste estudo, que
demonstrou ser assertiva identificando a variabilidade da maturacdo em cada zona de
manejo. Essa abordagem de amostragem baseada em zonas pode ser recomendada para
analises com baixa densidade amostral, o que torna 0 método mais econémico e gera
resultados satisfatorio (Valente et al., 2024).

Embora os resultados tenham demonstrado o potencial da integracdo de CEa, SR
e A para direcionar a colheita, algumas limitacdes precisam ser abordadas em trabalhos
futuros. A quantidade de pontos amostrais e a interpolacdo utilizada poderiam ser
refinadas para aumentar ainda mais a precisao dos mapas gerados. Assim, este direciona
para o desenvolvimento de estratégias ainda mais robustas e eficazes, alinhadas a

agricultura digital e as demandas por sustentabilidade no campo.

5. Concluséo

A definigdo de zonas de manejo baseada na condutividade elétrica aparente (CEa)
e na andlise de solo exposto permitiu identificar diferencas significativas no
comportamento da maturacdo entre as zonas, com a zona 3 alcancando o ponto 6timo de
colheita aos 132 dias ap6s a semeadura (DAS), enquanto as demais zonas atingiram esse
estagio apenas aos 139 DAS. Esses resultados confirmam que a variabilidade do solo
influencia diretamente a maturacéo e reforcam a necessidade de intervencdes especificas
em cada zona para evitar perdas associadas a maturacao avancada.

Os algoritmos de redes neurais, MLP e RBF, foram eficazes na estimativa da
maturacdo, apresentando alta preciséo (R? de 0,95 para MLP e 0,93 para RBF) e baixos
erros médios absolutos. Apesar das limitacfes na quantidade de pontos amostrais, 0s
mapas interpolados capturaram os padrbes de variabilidade observados em campo.
Trabalhos futuros devem abordar a ampliacdo dos pontos de amostragem e explorar
diferentes algoritmos de interpolacdo para melhorar a precisdo dos mapas. Esses
resultados destacam que a integracdo de SR, IA e agricultura de precisdo € uma
ferramenta poderosa para otimizar a colheita, aumentando a eficiéncia da colheita do

amendoim.
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Tabela 5.2. Analise de textura de solo para 20 cm profundidade

Amostra Areia (%) Silte (%) Argila (%) Tipo de Solo
Ponto 1 78.00 8.00 14.00 Franco Arenoso
Ponto 2 70.20 13.68 16.16 Franco Arenoso
Ponto 3 84.20 9.64 6.16 Areia Franco
Ponto 4 74.20 13.68 12.16 Franco Arenoso
Ponto 5 76.00 15.76 8.24 Franco Arenoso
Ponto 6 81.80 7.92 10.24 Acreia Franco
Ponto7 81.80 12.12 6.08 Franco Arenoso
Ponto 8 87.70 6.12 6.16 Franco Arenoso
Ponto 9 85.60 8.28 6.24 Franco Arenoso
Ponto 10 85.50 8.28 6.24 Franco Arenoso
Ponto 11 85.50 8.36 6.16 Franco Arenoso
Ponto 12 73.80 14.16 12.08 Acreia Franco
Ponto 13 83.60 10.28 6.16 Franco Arenoso
Ponto 14 43.40 24.40 32.20 Franco Argiloso
Ponto 15 83.3 10.52 6.20 Franco Arenoso
Ponto 16 81.2 6.52 12.28 Areia Franco
Ponto 17 73.00 10.76 16.28 Acreia Franco

Tabela 5.3. Anélise de textura de solo para 40 cm profundidade
Amostra Acreia (%) Silte (%) Argila (%) Tipo de Solo
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Ponto 1 78.1 5.84
Ponto 2 78.2 7.64
Ponto 3 82.2 9.64
Ponto 4 80.1 7.76
Ponto 5 67.9 13.84
Ponto 6 69.80 8.04
Ponto7 79.7 8.12
Ponto 8 81.7 10.04
Ponto 9 85.6 8.20
Ponto 10 81.40 10.40
Ponto 11 83.80 10.16
Ponto 12 71.60 12.28
Ponto 13 81.50 12.36
Ponto 14 69.30 12.48
Ponto 15 81.30 0.44
Ponto 16 77.1 12.60
Ponto 17 77.0 10.76

16.08 Franco Arenoso
14.16 Franco Arenoso
8.16 Avreia Franco
12.16 Franco Arenoso
18.24 Franco Arenoso
22.16 Franco Argiloso
12.16 Franco Arenoso
8.24 Avreia Franco
6.24 Avreia Franco
8.16 Avreia Franco
6.00 Avreia Franco
18.20 Franco arenoso
6.16 Avreia Franco
18.20 Franco Arenoso
18.28 Franco Arenoso
10.28 Franco Arenoso
12.28 Franco Arenoso

Tabela 5.4. Métricas de Avaliacdo dos Modelos

Métricas RBF MLP
Média 053 0.53
Desvio Padréo 027 0.27
Meédia do Erro -0.02 -0.01
Desvio Padréo do Erro 0.07  0.06
Erro Médio Absoluto 0.06 0.05
Raz&o do Desvio Padréo 026 0.23
Correlacéo 096 0.97
Coeficiente de Determinacéo 093 095
Tabela 5.5. Configuracdo dos algoritmos RBF e MLP
Modelos  Perfil Treino  Teste Erro Treino Erro Teste Métodos Input  Neurdnios
RBF 1:1-4-1:1 0.41 0.26 1.36 0.91 KM, KN, PI 1 4
MLP 4:4-20-16-1:1 0.39 0.23 0.13 0.08 BP100, CG20, CG3b 4 20-16

157



Tabela 5.6 Analise de Sensibilidade das Variaveis de Entrada

Rank Algoritmo NDVI GNDVI NLI MNLI
RBF 1 - - -
MLP 1 2 3 4
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CAPITULO 6 - CONSIDERACOES FINAIS

A presente tese demonstrou o potencial do sensoriamento remoto e da inteligéncia
artificial na predicdo e estimativa da produtividade e maturagdo do amendoim, permitindo
uma nova abordagem para o manejo da cultura em diferentes condicdes edafoclimaticas.
A utilizacdo de indices de vegetacdo aliados a algoritmos de aprendizado de maqguina
proporcionou um avanco na modelagem preditiva da maturacdo e na otimizagdo da
colheita, com maior eficiéncia e possibilitando decisdes mais assertivas para determinar
0 ponto 6timo de colheita. A partir desse avanco, a implementacéo de tecnologias digitais
na cultura do amendoim se apresenta como um caminho promissor para aumentar a
competitividade da cultura em escala global. Tal fato pode ser evidenciado no Brasil, com
0 amendoim migrando para regides como produtores de Minas Gerais, Mato Grosso do
Sul e Mato Grosso.

A integracdo da agricultura digital ao cultivo do amendoim permite a identificacdo
e quantificacdo da variabilidade espacial da lavoura, possibilitando o ajuste de manejos
especificos dentro da caia produtiva da cultura. O uso de imagens de satélite de alta
resolucdo, ARPs equipados com sensores multiespectrais para analise de dados pode
melhorar significativamente a eficiéncia operacional. A evolucdo dos modelos de
predicdo da maturagdo abre novas oportunidades para colheitas cada vez mais precisas,
minimizando perdas e melhorando a qualidade do amendoim colhido. Além disso, a
segmentacdo da lavoura em zonas de manejo em areas que apresentem alta variabilidade
como demonstrado neste estudo, deve oferecer alternativas de manejos para aumentar a
rentabilidade do produtor.

O amendoim, historicamente considerado uma cultura de importancia regional em
algumas areas produtoras, como € o caso do estado de Sdo Paulo, tem potencial para
expandir sua relevancia no cenario agricola global. Além de ser uma importante fonte de
proteina e 6leo vegetal, 0 amendoim desempenha um papel estratégico na rotacdo de
culturas e na melhoria da estrutura do solo, contribuindo para a sustentabilidade dos
sistemas produtivos. No entanto, sua producdo ainda enfrenta desafios relacionados a
variabilidade climatica, ao manejo fitossanitario e principalmente as perdas na colheita.
A implementacédo de tecnologias digitais pode mitigar essas limitagGes, permitindo uma
adaptacdo mais eficiente as condi¢cGes ambientais e um planejamento mais estratégico da
producdo. A adocdo de ferramentas digitais voltadas ao monitoramento da cultura pode
favorecer a expansdo do cultivo em novas fronteiras agricolas, tornando a cultura mais

competitiva e fortalecendo sua participagdo no comércio internacional.
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A ciéncia desempenha um papel fundamental na consolidacéo do amendoim como
uma cultura de alto valor agregado, fornecendo bases para o desenvolvimento de novas
tecnologias e estratégias de manejo. A ampliagdo das pesquisas envolvendo inteligéncia
artificial, analise espectral e modelagem preditiva pode proporcionar avancos
significativos na predicdo da produtividade, reduzindo a dependéncia de métodos
convencionais e aumentando a confiabilidade das infomagdes. A utilizacdo de redes
neurais artificiais e algoritmos de aprendizado profundo pode aprimorar a interpretacdo
da variabilidade da lavoura, permitindo a integracdo de dados multiespectrais e
informacdes climaticas em tempo real. Além disso, a fusdo de dados provenientes de
diferentes sensores, como imagens de satélite, LIDAR e radar de abertura sintética (SAR),
pode proporcionar uma caracterizacdo ainda mais detalhada da cultura, auxiliando no
desenvolvimento de estratégias mais eficientes para 0 manejo do amendoim.

Os avancos na digitalizacdo da agricultura abrem caminho para um novo mundo
na producgdo do amendoim, onde a automacéo e a analise preditiva desempenham papéis
importantes na otimizagcdo dos processos produtivos. A incorporacdo de tecnologias
emergentes, como sensores conectados a Internet das Coisas (loT), plataformas de big
data e modelos de inteligéncia artificial de ultima geracdo, permitird um controle mais
preciso de todas as etapas da producdo, desde o plantio até a colheita. A conectividade
rural, que ainda representa um desafio em algumas regifes produtoras, serd um fator
determinante para a implementacdo dessas tecnologias em larga escala, exigindo esforcos
conjuntos entre setor produtivo, academia e 6rgdos governamentais para viabilizar o
acesso a essas inovagoes.

Os resultados obtidos nesta pesquisa demonstram que a integracéo da agricultura
digital ao cultivo do amendoim pode revolucionar a forma como a cultura é monitorada
e manejada, tornando o sistema produtivo mais eficiente, resiliente e sustentavel. A partir
das abordagens desenvolvidas, novas pesquisas podem ser conduzidas para validar e
expandir os modelos apresentados, explorando diferentes condi¢es de campo e ajustando
os parametros dos algoritmos para ampliar sua capacidade de generalizacdo. Estudos
futuros também podem investigar a viabilidade econémica da adocéo dessas tecnologias
pelos produtores, quantificando os ganhos financeiros e a reducao dos custos operacionais
proporcionados pelo uso de sistemas automatizados e de sensoriamento remoto.

Por fim, a agricultura digital oferece um caminho promissor para a modernizacao
do cultivo do amendoim. A continuidade das pesquisas na area sera essencial para

consolidar o uso dessas tecnologias no campo e garantir que os beneficios proporcionados
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pela digitalizacdo alcancem um numero cada vez maior de produtores. O avanco da
ciéncia aplicada a agricultura, aliado ao desenvolvimento de politicas publicas voltadas
para a inovacgao no setor agropecudrio, pode contribuir significativamente para que o
amendoim se torne uma das culturas mais tecnologicas e produtivas do mundo,
promovendo beneficios tanto para a economia agricola quanto para a seguranca alimentar
global. No entanto, a transi¢do para uma agricultura digital exige que o desenvolvimento
da mecanizagdo seja tratado como um elemento fundamental, garantindo que as
inovacOes tecnologicas ndo sejam limitadas pela falta de equipamentos compativeis. O
futuro do amendoim como uma cultura altamente produtiva e eficiente dependerd,
portanto, da relacdo entre o avanco da digitalizacdo e a modernizagdo da mecanizagao

para 0 manejo do amendoim.
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