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MEDIÇÃO DE PATINAGEM EM TRATORES AGRÍCOLAS
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Produção na indústria. Em função das inovações constantemente demandadas pelo
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APLICAÇÃO DE REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS PARA MEDIÇÃO DE
PATINAGEM EM TRATORES AGRÍCOLAS

RESUMO – Assim como na Indústria, a era 4.0 chegou na Agricultura. Técnicas,
ferramentas, sistemas de tecnologia da informação e robótica passaram a contribuir
ativamente para a digitalização da Agricultura. Além da evolução tecnológica, existe
uma orientação à sustentabilidade da Agricultura e utilização racional dos recursos
naturais renováveis e não renováveis. Os tratores agrı́colas atuais são energeticamente
mais eficientes e menos poluentes desde que estejam adequados a operação em curso.
Caso o conjunto trator-implemento-solo (TIS) esteja mal equilibrado, haverá redução da
eficiência operacional, aumento no consumo de combustı́vel, incremento dos custos de
manutenção, desgaste prematuro dos pneus entre outros efeitos na operação agrı́cola.
O ı́ndice de patinagem é um dos entes a serem medidos e controlados para verificar
o quão bem balanceado o TIS está. Nesse contexto misto de tradição e inovação,
objetivou-se neste trabalho a verificação da aplicabilidade de redes neurais convolucio-
nais para reconhecimento e contagem de padrões visuais para então, indiretamente,
medir o deslocamento das rodas de um trator com e sem carga. De posse dessas
informações, foi possı́vel determinar os ı́ndices de patinagem de dois tratores agrı́colas.
Futuramente essa tecnologia poderá ser adaptada para aplicações em smartphones
comerciais. De posse dos nı́veis de patinagem, os produtores agrı́colas poderão fazer
os ajustes necessários à operação e assim, usar mais racionalmente os recursos natu-
rais, máquinas, implementos agrı́colas e mão-de-obra com vistas à sustentabilidade do
negócio.

Palavras-chave: Agricultura Digital, Agricultura de Precisão, Equilı́brio Operacional,
Inteligência Artificial, Sustentabilidade, Visão Computacional, Rodados Agrı́colas.
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APPLICATION OF CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS TO MEASURE
AGRICULTURAL TRACTOR SLIPAGGE INDEX

ABSTRACT – The 4.0 era has arrived to the Agriculture as it had happened into the
Industry. Techniques, tools and information systems and robotics started contribu-
ting actively to the Agriculture digitalization. It is not only technological evolution, but
also growing concern regarding sustainability and proper use of renewable and non-
renewable resources. In general, current farm tractors are more energetically efficient
and less polluter if they are properly adjusted to the ongoing operation. When the
set tractor-implement-soil (TIS) is misbalanced, there will be reduction of operational
efficiency, increase in fuel consumption and maintenance costs, premature wear to
tires among other negative effects to the operation. The slippage index is one of the
entity to be measured and controlled to know how well TIS is balanced. In the context
of innovation and traditional concepts, this study aimed to evaluate the applicability of
convolutional neural networks (CNNs) to recognize and count marked patterns into the
tire sidewall to then, indirectly, measure the displacement of the rear wheel with and
without load. Based on these pieces of information, it was possible to measure, with
certain limitation, the slippage index of farm tractors. In the future, this technology may
be adapted to commercial smartphones as an application. By knows the slippage index
at a glance, farmers will be able to do the necessary adjustments to the operation. As a
result, there will be a more rational use of natural resources, machinery, implements
and labor while keeping business sustainability.

Keywords: Digital Agriculture, Precision Agriculture, Operational Balance, Artificial
Intelligence, Sustainability, Computer Vision, Tractor Wheels.
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1.2 A inteligência artificial é uma designação mais ampla que engloba Machine
Learning. Por sua vez, Deep Learning é uma das sub-áreas do Machine
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CAPÍTULO 1 – Considerações gerais

1.1 Introdução

É inegável a importância da Agricultura para a humanidade. Além de ser a res-
ponsável por alimentar uma população crescente ano após ano, ela possui participação
relevante na economia global. Os reflexos da gestão agrı́cola aparecem em toda cadeia
produtiva do agronegócio, nas populações e no meio-ambiente. Face aos desafios
enfrentados no campo, novas tecnologias e processos são o caminho para atender às
demandas crescentes de um planeta faminto. Nesse contexto, a Agricultura Digital des-
ponta como uma forte contribuinte para operações agrı́colas cada vez mais eficientes e
orientadas ao uso intensivo de informações – sem descuidar dos impactos ambientais.

A Agricultura Digital combina técnicas tradicionais de Agricultura com Tecnolo-
gias da Informação, Ciência de Dados e Engenharia de Controle e Automação. As
novas gerações de máquinas e implementos agrı́colas já contam com recursos e
tecnologias que anteriormente eram disponı́veis apenas para indústria automotiva e
aero-espacial. Sensores instalados em máquinas e implementos agrı́colas, no solo e
até câmeras em drones geram dados estruturados e representativos das operações
agrı́colas. Ao empregar algoritmos para processar quantidades enormes de dados
adquiridos por sensores em campo, os sistemas digitais geram informações que podem
ser direcionadas a melhorar a eficiência das lavouras e a gestão das propriedades
rurais. Em outras palavras, tecnologias de informação associadas à capacidade com-
putacional criam oportunidades de descobrir, quantificar e entender o que está por trás
dos processos e ambientes de produção agrı́cola. Sistemas de inteligência artificial
são uma importante ferramenta para análise, controle e determinação de padrões em
tais processos e ambientes.

Embora necessária, a evolução tecnológica por si só não é capaz de mitigar os
impactos ambientais causados pela agricultura. Frequentemente age-se sem considerar
que a Terra possui uma quantidade limitada de recursos naturais renováveis e não
renováveis. Apesar de existirem iniciativas para eletrificação de máquinas agrı́colas,
atualmente, combustı́veis fósseis são a principal fonte de energia empregada no campo.
Isso implica emissão de poluentes na atmosfera e aumento do aquecimento global.
Os recursos naturais estão disponı́veis e continuarão a ser consumidos, contudo, eles
devem ser utilizados com sabedoria e de forma otimizada.

Apesar de nem sempre haver sincronia, fabricantes de máquinas agrı́colas e
orgãos governamentais vêm desenvolvendo estratégias para atenuar consumo exces-
sivo de combustı́vel e as emissões de poluentes na atmosfera. Tem-se motores mais
eficientes com controles eletrônicos e sistemas para tratar os gases de escapamento
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antes de lançá-los no meio-ambiente. São importantes ações, mas insuficientes se a
execução das operações agrı́colas não estiver adequadamente dimensionada.

Os pneus também possuem papel importante no melhor aproveitamento energético
das operações agrı́colas, pois eles são responsáveis pelo contato e transmissão de
potência de tração entre a máquina e o solo. Suas caracterı́sticas construtivas, pressão
de inflação e condição de desgaste influenciam diretamente na capacidade operacional.

De certa forma, o equilı́brio operacional trata da correta adequação do conjunto
trator-implemento-solo a determinada operação agrı́cola, e balisa a eficiência energética
e operacional no campo. Os principais fatores que influenciam no equilı́brio operacional
são: adequação do implemento e operação ao trator selecionado; lastragem lı́quida e
sólida; condição e tipo construtivo dos pneus, além das suas calibragens; cobertura
vegetal, teor de água, topografia, textura e mobilização do solo. Uma das formas de
se medir a qualidade do equilı́brio operacional de um conjunto trator-implemento é por
meio do ı́ndice de patinagem.

De uma forma simplificada, pode-se dizer que a patinagem é movimentar-se
continuamente sobre uma superfı́cie sem realizar tração. Geralmente ela é expressa
em valores percentuais que devem estar dentro de faixas adequadas para operações
leves, médias e pesadas. Quando os valores medidos estão fora dos nı́veis aceitáveis,
é necessário ajustar o conjunto trator-implemento à operação. Como resolver o de-
sequilı́brio vai depender do contexto operacional, comumente é necessário ajustar a
lastragem do trator, rever as pressões dos pneus e modificar a carga aplicada pelo
implemento – alterar profundidade, largura, elementos ativos e velocidade de operação,
por exemplo.

Os tratores tecnologicamente mais avançados já contam com soluções de fábrica
para a medição do ı́ndice de patinagem. Contudo, a maior parte da frota mundial não
dispõe desse recurso. É possı́vel medir a patinagem de um trator agrı́cola por meio de
contagem manual, por um equipamento comercialmente conhecido como avançometro,
ou por sistemas computadorizados nos quais a plataforma Arduino costuma ser empre-
gada. As medições computadorizadas são precisas e confiáveis, entretanto, demandam
um tempo de calibração e investimento em aquisição de equipamentos. Os métodos
manuais são de custo virtualmente nulo, contudo, estes estão sucetı́veis a erros huma-
nos. Um sistema ideal teria o melhor dos dois mundos: alta confiabilidade, praticidade
e baixı́ssimo custo de aquisição. Eis uma provocação: E se utilizássemos um equi-
pamento popularmente disponı́vel para fazer as medições com acurária sem erros
humanos?
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Controles eletro-eletrônicos e informatizados são um caminho sem volta nas
máquinas agrı́colas. Os tratores atuais podem contar com rede de comunicação padrão
CAN-Bus, telemetria e diversos sensores para medição de grandezas em campo tais
como consumo de combustı́vel, pressão no sistema hidráulico, potência e rotação do
motor entre outras. Mesmo em meio a toda essa tecnologia, conceitos agronômicos
tradicionais como equilı́brio operacional seguem em voga. Nessa relação complementar
entre tradição e tecnologia, existe espaço para máquinas e dispositivos inteligentes
capazes de aprender continuamente.

O Aprendizado de Máquina (Machine Learning - ML) é um conjunto de técnicas
e sistemas capazes de ensinar computadores a aprender com dados e experiências. O
ML vem sendo aplicado em diversas áreas do conhecimento tais como Engenharia,
Medicina, Negócios, Agricultura e Pecuária. Pesquisadores do Massachusetts Institute
of Technology (MIT) empregaram técnicas de ML para detectar crises convulsivas ao
enxergar padrões nas leituras de eletroencefalogramas. Na Universidade de Queens-
land, cientistas utilizaram técnicas de ML para monitorar comunidades de sapos por
meio da análise dos sons emitidos pelos répteis. Existem também aplicações com
drones dotados de algoritmos de ML capazes de contar cabeças de gado no pasto.
Para a Agricultura, já existem aplicativos comerciais para detecção de pragas, plantas
invasoras e doenças por meio do reconhecimento de imagens.

Atualmente, redes neurais convolucionais são o estado-da-arte no que tange
à aplicação de ML à contagem e identificação de formas e objetos. Redes neurais
convolucionais são algoritmos de aprendizado capazes de analisar uma imagem de
entrada e retornar classes e caracterı́sticas do(s) objeto(s) contidos na imagem e
fazer as devidas diferenciações. Por exemplo, após ser adequadamente treinada, uma
rede convolucional é capaz de detectar placas de veı́culos em movimento pois ela
aprendeu o alfabeto e os digitos númericos na etapa de aprendizado. Mais do que
isso, o aprendizado é retroalimentado, ou seja, quanto mais o algoritmo opera, mais ele
consegue aprender diferentes nuances como placas desgastadas em ambientes com
diversos nı́veis de luminosidade, por exemplo.
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Tornar a medição de patinagem prática e assertiva por meio de redes neurais
convolucionais evitará consumo excessivo de combustı́vel, desgastes dos acentuado
dos pneus, redução da vida útil conjuntos mecânicos do trator além de minimizar
eficiência operacional. Durante uma condição real em campo, a adequação do equilı́brio
operacional pode tomar certo tempo para alternar de uma operação de preparo de solo
para pulverização, por exemplo. Nem sempre há pessoas suficientes ou equipamentos
necessários para a determinação do ı́ndice patinagem. Com isso, a mesma lastragem é
adotada para diversas operações. Consequentemente, tratores nem sempre trabalham
na faixa ótima de patinagem.

Os tratores produzidos atualmente são dependentes da adição de lastro seja
na forma sólida e/ou lı́quida. Associado a isso, tem-se as condições dinâmicas de
campo relacionadas às diversas condições e operações agrı́colas. Tornar a medição
de patinagem prática e assertiva por meio de redes neurais convolucionais mostrará
rapidamente um eventual desequilı́brio na operação que pode acarretar em consumo
excessivo de combustı́vel, desgastes dos acentuado dos pneus, redução da vida útil
conjuntos mecânicos do trator além de minimizar eficiência operacional. Durante uma
condicão real em campo, a adequacão do equilı́brio operacional pode tomar certo tempo
para alternar de uma operacão de preparo de solo para pulverização, por exemplo.
Como nem sempre os recursos necessários para determinação do ı́ndice de patinagem
e posterior adequação do TIS, frequentemente a mesma lastragem é adotada para
diversas operacões. Consequentemente, tratores nem sempre trabalham na faixa ótima
de patinagem.

A proposta desse trabalho é desenvolver um sistema baseado em técnicas de
aprendizado profundo de máquina para determinar o ı́ndice de patinagem em tratores
agrı́colas. Entende-se que uma tecnologia descomplicada e ágil possa identificar
desvios nos limites de patinagem. De posse dessa informação, o produtor pode
tomar as providências para reequilibrar o conjunto trator-implemento-ambiente e assim,
aumentar a eficiência operacional, prolongar a vida útil dos pneus, reduzir o consumo
de combustı́vel e diminuir gastos com manutenção.
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Assim, este trabalho parte do pressuposto que técnicas de aprendizado de
máquina, como redes neurais convolucionais, são capazes de identificar e contar, por
meio de reconhecimento de imagens, o número de revoluções da roda traseira de um
trator agrı́cola. Objetivou-se nesta dissertação investigar a viabilidade da aplicação
de redes neurais convolucionais em condições estacionárias (laboratório) e dinâmicas
(em campo) para determinação do ı́ndice de patinagem de tratores agrı́colas. Como
objetivos especı́ficos tem-se:

1. Identificar qual algoritmo de rede neural convolucional apresenta o melhor desem-
penho na medição do ı́ndice de patinagem.

2. Determinar qual o tipo de marcação nos pneus que melhor se adequa a aplicação
em questão

3. Comparar os resultados do sistema de inteligência artificial com os valores obtidos
pela contagem manual tradicional

Esta dissertaç ão está estruturada em quatro capı́tulos. Inicia-se com as considerações 
gerais do trabalho e o referencial teórico no primeiro Capı́tulo. A prova de conceito 
realizada em condiç ões estacionárias consta no Capı́tulo 2, enquanto a avaliaç ão em 
condiç ões dinâmicas (campo) é apresentada no Capı́tulo 3. Finalmente, no Capı́tulo 4
são apresentadas as consideraç ões finais da dissertaç ão.
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eletrônicos. . . , [s.n.], 2020. p. 60–71. Disponı́vel em: 〈https://sol.sbc.org.br/index.php/
eniac/article/view/9272/9174〉.

CASADY, W. Tractor Tire and Ballast Managementtle.

1996.

CLAPPIS, A. Uma introdução as redes neurais convolucionais utilizando o Keras.
2019. Disponı́vel em: 〈https://medium.com/data-hackers/uma-introdu{\unhbox\
voidb@x\setbox\z@\hbox{c}{\lineskiplimit-\maxdimen\unhbox\voidb@x\
vtop{\baselineskip\z@skip\lineskip.25ex\everycr{}\tabskip\z@skip\halign{#\
crcr\unhbox\z@\crcr\hskip\hideskip\char24\hskip\hideskip\crcr}}}}{∼{a}
}o-as-redes-neurais-convolucionais-utilizando-o-keras-〉. Acesso em: 13 abr.
2020.

FEITOSA, J.; FERNANDES, H.; TEIXEIRA, M.; CECON, P. Influência da pressão
interna dos pneus e da velocidade de deslocamento nos parâmetros operacionais
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CAPÍTULO 4 – Considerações finais

A utlização de inteligência artificial em processos e operações agrı́colas está
em voga. Máquinas programadas são capazes de perceber padrões que passariam
despercebido aos olhos humanos. Mais do que isso, os sistemas de inteligência
artificial possuem elevadas velocidades de processamento mesmo lidando com grandes
quantidades de dados. Essas caracterı́sticas podem revolucionar a forma que a
Agricultura será conduzida no futuro.

As redes neurais convolucionais já são aplicadas em operações agrı́colas vol-
tadas a contagem e reconhecimento desde o plantio/semeadura, tratos culturais e
colheita. Contudo, neste trabalho enfrentamos dificuldades de aplicação de algoritmos
RNC em aplicação em vı́deos. A verificação em vı́deos é um passo importante na
direção de medir em tempo real um determinado fenômeno.’

Ao longo desse trabalho, identificou-se que o modelo SSD-Lite com extrator
MobileNet V2 foi o mais adequado para aplicação proposta. Os resultados da prova de
conceito (Capı́tulo 2) apontam que o melhor tipo de marcação é feita no formato de X
com giz comum.

Embora os resultados propriamente ditos tenham apresentado diferenças frente
aos números de referência, este trabalho conseguiu mostrar que as redes neurais
convolucionais apresentam potencial para serem aplicadas a medição de patinagem
de tratores agrı́colas.

Em suma, este trabalho atingiu os objetivos ao aplicar redes neurais convo-
lucionais a detecção e contagem de objetos em movimento e consequentemente,
medição de patinagem em campo. Neste momento, os resultados apontam que é
necessário aprofundar a pesquisa e superar alguns desafios associados a dinâmica
desse processo.
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