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Resumo:  

Técnicas como o Sensoriamento Remoto (SR) e Aprendizado de Máquinas estão sendo 

amplamente utilizadas no estudo da vegetação e têm mostrado potencial em seu uso para 

monitoramento e estimativa de diversos parâmetros agronômicos. No entanto, o uso 

destas técnicas para a cultura do amendoim ainda se encontra incipiente. Dessa forma, os 

objetivos deste trabalho foram: (i) avaliar a qualidade das plataformas de sensoriamento 

remoto por meio de cartas de controle e verificar qual tem melhor potencial para o 

monitoramento da cultura. (ii) predizer a maturação do amendoim utilizando técnicas de 

Redes Neurais Artificias (RNA) e SR. No primeiro capítulo encontra-se a revisão de 

literatura. No segundo, realizou-se análise de variabilidade com auxílio de cartas de 

controle para verificar a qualidade da reflectância espectral e dos índices de vegetação 

gerados a partir de imagens de Veículo Aéreo Não Tripulado (UAV) e Satélite de alta 

resolução. Os resultados demonstraram que o satélite apresenta melhor qualidade no 

monitoramento espaço-temporal para as bandas e índices de vegetação, enquanto que o 

UAV saturou todas a bandas ao longo do tempo. No terceiro capítulo foram utilizados 

modelos de RNA’S para predição da maturação do amendoim, utilizando imagens de 

UAV e satélite. Verificou-se potencial nas duas plataformas para predizer a maturação, 

com os índices de vegetação NDVI do satélite e NDRE do UAV. Os modelos de redes 

MLP e RBF obtiveram resultados semelhantes em relação ao desempenho dos modelos 

gerados. Por fim, no capítulo cinco, tem-se as considerações finais, em que são 

apresentadas recomendações e trabalhos futuros para contribuir para o avanço do 

conhecimento. 

Palavras-chaves: Sensoriamento remoto, Aprendizado de máquina, Redes neurais 

artificiais, Controle estatístico de qualidade  

Abstract 

Techniques such as Remote Sensing (RS) and Machine Learning are being widely used 

in the study of vegetation and have shown potential in their use for monitoring and 

estimation of several agronomic parameters. However, the use of these techniques for 

peanut cultivation is still incipient. Thus, the objectives of this work were (i) evaluate the 

quality of remote sensing platforms by means of control charts and verify which has the 

best potential for crop monitoring. (ii) to predict peanut maturity using Artificial Neural 

Networks (ANN) and SR techniques. The first chapter contains the literature review. In 

the second, variability analysis was performed using control charts to verify the quality 



 

 

of spectral reflectance and vegetation indices generated from Unmanned Aerial Vehicle 

(UAV) and high-resolution satellite images. The results showed that the satellite has 

better spatio-temporal monitoring quality for the bands and vegetation indices, while the 

UAV saturated all bands over time. In the third chapter, ANN models were used for 

peanut maturity prediction, using UAV and satellite images. Potential was found in both 

platforms to predict maturity, with the satellite NDVI and UAV NDRE vegetation 

indices. The MLP and RBF network models obtained similar results regarding the 

performance of the generated models. Finally, in chapter five, there are the final 

considerations, in which recommendations and future work are presented to contribute to 

the advancement of knowledge. 

Keywords: Remote sensing, Machine learning, Artificial neural networks, Statistical 

quality control 

 

CAPITULO 1: CONSIDERAÇÕES GERAIS 

Introdução 

Esta dissertação está estruturada em quatro capítulos, os quais abordam técnicas 

de sensoriamento remoto e inteligência artificial para desenvolvimento de método de 

predição da maturação do amendoim. Este estudo demonstra relevância, pois traz uma 

metodologia inovadora e atual dentro do contexto da agricultura digital, o que demonstra 

importância para área acadêmica e principalmente, inserção da Unesp na vanguarda do 

desenvolvimento de pesquisas voltadas para a cultura do amendoim. 

Os produtores do Brasil, assim como todo o mundo, utilizam o método Hull-

Scrape para determinar o índice de maturação do amendoim. No entanto, este método é 

destrutivo, subjetivo e pouco representativo quanto à variabilidade da maturação, 

principalmente em grandes áreas. Diante disto, visando melhorar a precisão e acurácia da 

determinação da maturação do amendoim, acredita-se que técnicas de sensoriamento 

remoto junto com a inteligência artificial possam trazer resultados satisfatórios para 

predição da maturação do amendoim. 

No primeiro Capítulo é apresentado o referencial teórico que embasa a hipótese 

de que é possível utilizar o sensoriamento remoto e aprendizado de máquinas como forma 

não-destrutiva para predição da maturação da cultura do amendoim, bem como a 

importância da utilização da agricultura digital no contexto do sensoriamento remoto para 

agricultura moderna. 



 

 

No sensoriamento remoto existem diversas variáveis que afetam o 

desenvolvimento desta técnica. Plataformas como os veículos aéreos não tripulados e 

satélites, apresentam características e respostas distintas para cada alvo. Logo, o segundo 

capítulo buscou verificar qual destas plataformas apresenta melhor qualidade na aquisição 

dos dados para a cultura do amendoim. Foi utilizado imagens do satélite de alta resolução 

(~3 m), PlanetScope, e para as imagens aéreas, utilizou-se câmera multiespectral 

micasense. Para estudar o a variabilidade dos dados e consequentemente a qualidade do 

processo (sensoriamento remoto), utilizou-se ferramentas do controle estatístico de 

processo.  

No terceiro capítulo são apresentados os resultados dos modelos de previsão 

utilizando sensoriamento remoto e aprendizado de máquinas. O estudo foi realizado em 

área comercial e os dados foram obtidos através de sensores orbital e aéreo. Para o sensor 

orbital utilizou-se imagens do PlanetScope que dispõe de 4 comprimentos de ondas 

(green, red, blue e nir) que foram utilizadas para calcular os índices NDVI, GNDVI, NLI, 

MNLI, EVI e SAVI.  Para as imagens aéreas, foi utilizada câmera multiespectral 

micasense acoplada a UAV DJI Matrice 100. Como o sensor possui 5 bandas espectrais 

(green, red, near infrared e red edge), a gama de índices de vegetação utilizados foi maior 

que para os satélites, sendo eles, NDVI, GNDVI, NLI, MNLI, NDRE, EVI e SAVI.  

Por fim, no quarto capítulo, são apresentadas as considerações finais da 

dissertação, os quais demonstram os melhores resultados obtidos de forma objetiva e 

coesa, bem como recomendações e perspectivas de estudos futuros.  

 

Hipóteses 

Há diferença na qualidade de leitura do monitoramento da variabilidade de 

parâmetros biofísicos da cultura do amendoim para plataformas aérea e orbital.  

O uso de plataformas de sensoriamento remoto pode ser utilizado para predizer a 

maturação do amendoim de forma não destrutiva.  

A partir da combinação de tecnologias de sensoriamento remoto e Inteligência 

Artificial é possível criar modelos capazes de predizer a maturação de forma precisa e 

acurada utilizando bandas espectrais e índices de vegetação. 

 

Objetivos 



 

 

Indicar qual plataforma (UAV e satélite) tem o sensor com melhor qualidade para 

estudar parâmetros biofísicos da cultura do amendoim. 

Desenvolver e validar uma metodologia de predição para a cultura do amendoim 

utilizando informações de sensoriamento remoto e técnicas de aprendizado de máquinas.  

Verificar qual índice de vegetação e quais plataformas de sensoriamento remoto 

são melhores para predizer a maturação do amendoim utilizando inteligência artificial.  

 

REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

Amendoim 

Em meados da década de 70, os estados de São Paulo e Paraná eram responsáveis 

por 90% da produção de amendoim do País (Ferrari-neto et al., 2012). No entanto, com a 

expansão da soja, que foi facilitada por fatores políticos e econômicos, o amendoim que 

era a principal matéria-prima do mercado das oleaginosas no Brasil, acabou perdendo 

espaço e a cultura passou a ser marcada pela instabilidade na oferta, principalmente em 

decorrência da falta de tecnologia (Lourenzani., et al 2006). A partir dos anos 2000, a 

cultura voltou mostrar força, e a produção de amendoim no Brasil encontra-se em 

expansão.  

A cultura do amendoim vem crescendo nas últimas décadas em decorrência dos 

grandes avanços tecnológicos, como mecanização, ajustes no manejo da cultura, sistemas 

de GNSS e aplicações de sensoriamento remoto (Sampaio, 2021; Santos et al., 2019; 

Morlin, 2018, Zerbato et al., 2019, Oliveira, 2021). O amendoim destaca-se na 

alimentação humana pois é bastante consumido in natura e seu fruto é rico em nutrientes 

e proteínas, com produção direcionada para o óleo, farelo e grãos (Ferrari-neto et al., 

2012). A produção de biodiesel também surge como aplicação promissora para a cultura 

do amendoim, por sua matéria-prima apresentar alto teor de óleo em suas sementes 

(Nakagawa & Rosolém 2011; Santos e Todeschini, 2011).  

Os continentes africano, asiático e americano destacam-se na produção de 

amendoim com a China, Índia e Nigeria no topo de produção com 18,2, 6,0 e 4,4 milhões 

de toneladas, respectivamente (USDA, 2021). Tratando-se da produção no continente 

americano, os Estados Unidos aperece como maior produtor (2,9 milhões de toneladas), 

seguido de Argentina e Brasil, que produzem 1,4 e 0,7 milhões de toneladas 

respectivamente (USDA, 2021). No Brasil seu cultivo se estende por diversas regiões 

devido a ampla adequação da cultura em diferentes condições de climáticas, como regiões 



 

 

tropicais e subtropicais (Peixoto et al., 2008; Godoy, 2002). No Brasil a produção de 

amendoim é realizada nas regiões Sudeste, Sul, Centro-Oeste e Nordeste (Conab, 2021). 

A produção nacional de amendoim vem se consolidando e batendo recordes a cada 

ano. Para o período de 2020/2021, estima-se incremento em área semeada e em produção 

para a cultura do amendoim de 3,1 e 7,0 %, respectivamente. Em relação à produção por 

área, o Sudeste destaca-se com 155,3 mil kg há-1 seguido do Sul, Centro-Oeste e Nordeste 

com área de 5,7, 2,0 e 2,5 mil kg há-1, respectivamente. Em decorrência das maiores áreas 

cultivadas, o Estado de São Paulo é responsável por 94% de toda produção nacional com 

524,5 toneladas com produtividade média de 3,666 kg há-1 (Conab, 2021). 

Especificamente no estado de São Paulo, a cultura do amendoim é produzida em 

sucessão à reforma de pastagem e cana de açúcar. O amendoim produzido no estado é 

dividido em duas regiões, em que a região conhecida com Alta Mogiana (Ribeirão Preto 

e Jaboticabal, entre outras) tem o cultivo predominantemente realizado com a sucessão 

em canaviais, enquanto que, na região da Alta Paulista (Tupã e Marília, e outras) os 

cultivos são realizados em áreas de pastagem e cana de açúcar, com produção de safra 

principal (safra das águas) e a safrinha (safra da seca) (Martins, 2010). 

Maturação do amendoim 

Dentro de todo ciclo do amendoim, decidir o momento ideal para arrancar o 

amendoim é uma das decisões mais importantes para o produtor não sofrer danos 

econômicos (Rowland et al., 2006). Em relação à lucratividade, o produtor deve atentar-

se para não realizar o arranquio de forma prematura ou tardia, pois podem causar perdas 

excessivas com vagens muito maduras e perdas na qualidade do produto final para vagens 

imaturas. A determinação da maturidade do amendoim se torna um processo complexo 

devido ao amendoim apresentar características de crescimento e desenvolvimento 

indeterminado, com seu fruto sendo formado ao longo da estação de crescimento e 

cultivado abaixo do solo (Sanders et al., 1982).  

O desenvolvimento das vagens abaixo do solo é crucial para a cultura do 

amendoim, devido à formação das vagens serem responsivas à luz, logo, o processo 

ocorre da seguinte forma: a presença de luz aumenta a taxa de alongamento do ginóforo, 

enquanto que a ausência da mesma, promove o desenvolvimento das vagens (Moctezuma, 

2003; Ziv e Zamski, 1975; Zamski e Ziv, 1976; Thompson, Ziv e Deitzer, 1985, Zhu et 

al., 2013).  

 Diante da importância da maturação do amendoim, diversos métodos foram 

criados ao longo dos anos. No entanto, a metodologia mais difundida e aceita pelos 



 

 

produtores de amendoim é a determinação do índice de maturação a partir do quadro de 

maturação de Williams e Drexler (1981). Estes autores descrevem a relação da maturação 

do amendoim com cores expostas do mesocarpo, e a partir desta classificação identificam 

os estádios de desenvolvimento das vagens. O quadro é composto por classes de cores 

que vão do branco, amarelo 1, amarelo 2, laranja, marrom e preto. Estas classes de cores 

são divididas em colunas individuais (25 sub-classes) para representarem os estádios das 

vagens dentro de cada classe de cor (Tabela 1).  

Tabela 1. Classes e sub-classes apresentadas no quadro de maturação do amendoim. 

Classes de cores Maturação Sub-Classes 

Branco  Imaturo 1,2,3,4 

Amarelo 1 Imaturo 5,6,7,8 

Amarelo 2 Imaturo  9,10,11,12 

Laranja Maturação precoce 13,14,15,16 

Marrom Maduro 17,18,19 

Preto Maturação tardia 20,21,22,23,24,25 

 

Para facilitar a tomada de decisão em função da distribuição das vagens no quadro 

de maturação, Rowland et al. (2006) desenvolveram o Peanut Maturity Index (PMI), que 

visa estabelecer o momento ideal de colheita, a partir da soma de todas as vagens 

distribuídas nas classes marrom e preta dividida pelo número total de vagens utilizadas 

na amostra. Esses valores de PMI variam entre 0 e 1, com 0.7 sendo indicador para o 

momento ideal para o início da colheita. 

Por mais que o quadro de maturação seja amplamente utilizado, fatores como 

subjetividade, e a alta demanda de avaliações para verificação da maturação em intervalos 

que antecedem o arranquio do amendoim, tornam o método bastante trabalhoso (Rowlad 

et al., 2006; Colvin et al., 2014). Diante disto, pesquisadores têm buscado desenvolver 

alternativas que facilitem a identificação da maturação do amendoim com métodos não-

destrutivos e menos subjetivos.   

 

Agricultura Digital 

A Agricultura Digital tem se desenvolvido de forma rápida dentro do agronegócio, 

e suas aplicações são essenciais para o momento atual em que vivemos, com alta demanda 

por produção de alimentos visando o desenvolvimento sustentável (FAO, 2019). A 



 

 

agricultura está diretamente relacionada com os Objetivos de Desenvolvimento 

Sustentável (ODS). Dentre as 17 ODS criadas pela a Organização das Nações Unidas, 10 

podem ser atendidas por ações relacionadas com a agricultura (Figura 1). A transformação 

digital na agricultura surge com grande potencial para solucionar os problemas 

enfrentados pelo o setor agrícola (Trendov et al., 2019).  

 

As tecnologias digitais podem ser classificadas em cinco grupos. No primeiro 

grupo estão as técnicas associadas à organização e a representação da informação. Logo, 

o objetivo de tecnologias, como por exemplo big data, é anotar, classificar, estruturar e 

prover mecanismos de acesso para que a informação seja encontrada e reutilizada no 

futuro. No segundo grupo encontra-se a modelagem matemática e estatística, com 

destaque para a Ciência de Dados, que incorpora técnicas e teorias das mais diversas áreas 

de conhecimento como computação, engenharia, matemática, estatística, economia, 

mineração de dados e inteligência artificial, com o objetivo de coletar dados, processá-

los, integrá-los e analisá-los visando à criação de produtos e serviços de dados (Amaral, 

2016). No terceiro grupo classifica-se a Inteligência Artificial que são tecnologias que 

reconhecem e aprendem padrões. Em seguida temos o grupo que estão os sensores 

orbitais, proximais e aéreos que permitem o monitoramento terrestre. E por último, a 

chamada tecnologia convergente, que é representada pelo armazenamento de dados em 

nuvens, para que sejam processados com calma, e também para o atendimento de uma 

demanda recorrente na agricultura, que é a rastreabilidade de seus produtos e processos 

(Souza et al., 2020).  

Figura 1. Objetivos de desenvolvimento sustentável relacionados a agricultura. 

Fonte: Adaptado de Project Breakthrough (2017). 



 

 

Devido à vasta quantidade de dados obtidos, o processamento e análise em 

infraestruturas de alto desempenho computacional, como por exemplo a computação em 

nuvens, são necessários para o desenvolvimento de informações confiáveis e robustas 

para gestões agrícolas automatizadas (Bassoi et al., 2019). A agricultura digital também 

conhecida como “4.0” engloba métodos de alto desempenho por meio do uso de 

computadores, rede de sensores, conectividade entre dispositivos móveis, 

armazenamento de dados em nuvem, modelos analíticos que são capazes de processar 

grande quantidade de dados e gerar informações para auxiliar no desenvolvimento 

agrícola, melhorando a produtividade, qualidade, rentabilidade e sustentabilidade, 

reduzindo custos e riscos (Massruhá e Leite, 2017; Queiroz et al., 2020).   

O’ Malley et al. (2020) estudando as perspectivas da agricultura, verificaram que 

o setor agrícola tem mudado de forma positiva com a implementação de tecnologias 

digitais. Segundo os mesmos autores, ferramentas como sistemas de informação 

geográficas (SIG) e sensores remotos são vistos como principais impulsionadores destas 

transformações na agricultura. Tecnologias digitais como Inteligência Artificial, 

Robótica, Big Data, Internet das Coisas (IoT), Conectividade e Aprendizado de Máquinas 

têm sido combinados com atividades de monitoramento agrícola, resultando na 

otimização de atividades operacionais com o apoio à tomada de decisão (Alm et al., 2016; 

Porter e Heppelmann, 2014; Kempenaar et al., 2016). O uso e aplicações de tecnologias 

digitais na agricultura é evidenciado em grande quantidade na literatura, principalmente 

em tópicos envolvendo analise de big data, veículos aéreos não tripulados (UAV), 

inteligência artificial e robótica, impressão 3D, IoT (de Amorim et al., 2019; Dick et al., 

2019; Hunt and Daughtry, 2018; Kamilaris et al., 2017; Mogili e Deepak, 2018; 

Portanguen et al., 2019 ; Shamshiri et al., 2018 ; Skvortsov et al., 2018 ; Smith, 2018 ; 

Verdouw et al., 2013; Voon et al., 2019; Weersink et al., 2018; Zhang e Wei, 2017; Zhao 

et al., 2019 ). 

A implementação de tecnologias digitais em propriedades rurais é vista como algo 

imprescindível para o sucesso no setor agropecuário. Neste contexto, a transformação da 

agricultura com tecnologias digitais pode trazer benefícios com inovações dentro de todo 

o ciclo produtivo, passando a agregar valor não somente à produção, mas para todo os 

processos que envolvam produto e cliente, promovendo desenvolvimento para os setores 

agrícolas como, fabricantes de insumos (otimização de recursos, eficiência produtiva e 

novos produtos e mercados), produtores rurais, (produtividade agrícola, sustentabilidade 

e tomada de decisões), processadores, (planejamento e ações gerenciais, agregação de 



 

 

valor e redução de perdas),  distribuidores (diversidade de produtos, novos nichos de 

mercados e plataformas de comercialização) e consumidores (conectividade, 

protagonismo digital e novos negócios) (Barbedo e Massruhá, 2020).  

 

Sensoriamento remoto na agricultura 

Práticas utilizando o Sensoriamento Remoto (SR) na agricultura têm sido 

estudadas desde a década de 1970 (Formaggio e Sanches, 2017), com os Estados Unidos 

sendo pioneiros em pesquisas por meio do lançamento do primeiro satélite da série 

Landsat, colocado em órbita em 1972 (Macdonald et al., 1975). Depois do sucesso do 

programa americano Landsat, diversos países buscaram desenvolver seus próprios 

satélites, cada um, procurando atender a necessidades específicas, em função das 

características geográficas de cada região do globo terrestre. Atualmente, a superfície da 

Terra é imageada por dezenas de sensores orbitais, com alta capacidade de detalhamento 

com possibilidade de detectar objetos da superfície em escalas de 50 cm (Meneses e 

Almeida 2012). 

No Brasil, em meados da década de 1980, pesquisas com SR foram incentivadas 

para realizar mapeamento extensivo da cobertura vegetal de culturas como cana-de-

açúcar e feijão (Ponzoni et al., 2012). No entanto, desde o início da década de 70, o INPE 

(Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais) demonstra aplicações do SR a nível nacional 

de forma pioneira, consolidando a tecnologia e destacando o Brasil no uso do SR na 

América do Sul (Formaggio e Sanches, 2017). Nos dias atuais o Brasil conta com a série 

de satélites em parceria com a China, denominado de China-Brazil Earth Resources 

Satelite (CBERS) que fora lançando em 1999 e já se encontra na sua quarta edição.  

O SR é uma tecnologia que fornece coleta de dados a partir do uso de imagens, 

para o levantamento e o monitoramento dos recursos da Terra de forma não destrutiva, 

rápida e econômica, sendo reconhecida, como importante ferramenta na agricultura 

(Becker-Reshef et al., 2010). A principal vantagem das aplicações do SR na agricultura, 

é a possibilidade do monitoramento quase em tempo real do crescimento e vigor das 

plantas, auxiliando o produtor com medidas preventivas para aumentar a produtividade 

agrícola (Maimaitijiang et al., 2020; Sagan et al., 2021). Segundo Formaggio e Sanches, 

(2017) o SR pode contribuir com agricultura em estimativas de biomassa e de 

produtividade, mapeamentos de distúrbios, de estresse e do desenvolvimento fenológico 

das culturas, entre outros. 



 

 

As plataformas mais utilizas para o monitoramento agrícola são os satélites e os 

veículos aéreos não tripulados (UAV). Usando sensores multiespectrais e hiperespectrais, 

estas plataformas geram imagens que podem ser usadas para calcular índices de vegetação 

e determinar a variabilidade das lavouras (Hassler e Baysal-Gurel, 2019).  

O uso de satélites na agricultura apresenta diversas aplicações como, mapeamento 

de aéreas agrícolas, identificação de espécies, época de plantio e colheita, mapeamento 

de aéreas irrigadas por pivô central, entre outros. No entanto, problemas como resolução 

espaço-temporal e cobertura de nuvens limitam o uso de satélites em diversas aplicações 

agrícolas, como por exemplo o monitoramento fenológico das culturas e detecção de 

plantas daninhas (Peña et al., 2015; Mink et al., 2018; Rasmussen et al., 2019 Wang et 

al., 2020). No entanto, com incremento de novas tecnologias no SR, a resolução espacial 

aumentou de 80 m com LANDSAT 1 para menos de um metro (0,31 m) com o 

WorldView-4. Satélites como Quick Bird, IKONOS, GeoEYE, WorldView-3 e 4 (WV) 

e PlanetScope (PS) então surgem como sensores de alta resolução espaço-temporal 

apresentando grande potencial no estudo da vegetação. Logo, estudos apontam que estas 

plataformas provaram ser uma alternativa viável para monitorar o desempenho de 

rendimento da cenoura, soja, milho, e índice de maturação do amendoim (Santos et al., 

2021; Suarez et al., 2020, Sagan et al., 2021; 

Os UAV’s apresentam imagens com alta resolução espacial e temporal. No 

entanto, requisitos operacionais como autonomia de voo podem inibir o uso desta 

ferramenta em grandes áreas (Gevaert et al., 2014). A tecnologia UAV tem adquirido 

destaque por se tornar mais acessível devido ao baixo custo de aquisição, baixa 

manutenção e capacidade de transmissão de dados em tempo real (Mukherjee et al., 

2019). Estudos demonstraram que o UAV tem potencial para monitoramento de culturas 

como trigo (Duan et al. 2017), cevada (Bendig et al. 2015), milho (Castaldi et al. 2017) e 

arroz (Zhou et al. 2017). 

 

Conceitos de sensoriamento remoto 

O uso de sensores em plataformas orbitais, aéreas e terrestres pode proporcionar 

o manejo eficiente da variabilidade espaço-temporal dos campos de produção agrícolas, 

de forma rápida e com baixo custo (Mouazen et al., 2020). Estes sensores obtêm 

informações geradas dos alvos a partir da reflexão e emissão da energia eletromagnética 

(Crepani, 1993). Essa energia é propagada e captada por meio da radiação de fótons que 



 

 

percorrem através dos diferentes comprimentos de ondas do espectro eletromagnético. 

(Figura 2). (Heege, 2013).  

Dentro de todos os comprimentos de ondas do espectro eletromagnético, as faixas 

comumente utilizadas na agricultura são do infravermelho próximo e do espectro do 

visível (Molin et al., 2015). Na região do visível (vermelho, verde e azul), a maior parte 

da radiação emitida sobre o dossel das plantas, é absorvida pelos pigmentos 

fotossintéticos (clorofila “a” e “b” em maior quantidade, carotenoide, xantofilas e 

antocianinas). Na região do infravermelho, o comportamento da radiação depende das 

estruturas celulares internas, que de modo geral, sofrem contribuição indireta do conteúdo 

de água na folha. Nessa região a absorção é baixa (menos de 15%) e a reflectância pode 

chegar a 50% (Tucker e Garratt, 1977).  

A radiação incidente na superfície interage de modo distinto com cada tipo de 

objeto, e essa diferença é captada, devido às diferentes características físico-químicas e 

biológicas de cada alvo ou feições terrestres. Diante disto, cada alvo vai absorver 

transmitir e refletir cada uma das faixas do espectro eletromagnético de forma diferente, 

fazendo com que cada alvo tenha sua própria assinatura espectral (Figura 3) (Figueiredo, 

2005). A energia que é refletida pelo dossel das plantas é influenciada por fatores 

intrínsecos à cultura, no entanto, pode ocorrer alterações devido a fatores como, déficit 

hídrico, ataque de pragas e doenças, estado nutricional, alterações climáticas, entre outros. 

Além disto, as condições do meio ambiente podem ser responsáveis pela distorção da 

energia que é percorrida entre alvo e os sensores (Moreira, 2005). Isso ocorre devido às 

Figura 2. Espectro eletromagnético da radiação elétrica e magnética. Fonte: Adaptado 

de Oliveira et al. (2017). 



 

 

trocas e interações da energia carregada pelas ondas eletromagnéticas com a energia 

contida nos átomos e moléculas que compõem os alvos (Fomaggio e Sanches, 2017).   

Os sensores utilizados em plataformas de SR, que têm por finalidade captar a 

energia eletromagnética proveniente da superfície, podem ser classificados como ativos 

e passivos. Os ativos transmitem a própria radiação que incide sobre o alvo, comuns em 

sensores proximais, enquanto que os sensores passivos dependem da radiação solar, como 

por exemplo, sensores embarcados em satélites (Molin et al., 2015). Os sensores ativos 

também estão presentes nos satélites e são produzidos por radares. Estes sensores tem 

como principal vantagem, a capacidade das ondas produzidas atravessarem as nuvens, 

podendo ser operados em diferentes condições atmosféricas. No entanto, quando se trata 

principalmente da aplicação destes sensores na agricultura, tais sensores podem não 

oferecer respostas interessantes, devido não conseguirem captar as características físicas 

e químicas tão detalhadamente (Figueiredo, 2005). 

A qualidade dos sensores é determinada a partir da capacidade destes em obter 

medidas detalhadas da energia eletromagnética. A qualidade dos sensores pode ser 

classificada em função das características relacionadas com as resoluções espacial, 

espectral, temporal e radiométrica. A resolução espacial representa a capacidade do 

sensor em distinguir os alvos, enquanto que a resolução espectral está relacionada com a 

largura espectral em que o sensor opera. Já a resolução temporal determina a 

repetibilidade em que o sensor pode adquirir os dados referente ao objeto de estudo. Por 

último temos a resolução radiométrica que define o quanto o sensor é capaz de detectar 

Figura 3. Comportamento espectral das bandas do satélite Landsat. Fonte: 

Figueiredo, (2005). 



 

 

sinais e ruídos, captando diferenças na energia eletromagnética que é refletida e/ou 

emitida pelos alvos (Moraes, 2002).  

O monitoramento e a estimativa de parâmetros biofísicos das culturas agrícolas 

são as principais contribuições que o SR oferece para agricultura. Logo, a caracterização 

da dinâmica temporal e do vigor vegetativo podem ser monitorados por Índices de 

Vegetação (IVs). Os IVs são desenvolvidos a partir de cálculos aritméticos com bandas 

espectrais que permitem estudar o comportamento da variabilidade espaço-temporal das 

plantas. O uso dos índices de vegetação, visa melhorar as informações e estimar variáveis 

de plantas como, a biomassa das culturas, área foliar, cobertura do solo, biomassa, teor 

de clorofila foliar, cobertura de resíduos (Khanal et al., 2017).  

Diversos IVs foram desenvolvidos com intuito de estudar a vegetação, utilizando 

características de absorção dos componentes bioquímicos das plantas. Estes índices 

podem ser usados para avaliar parâmetros de crescimento do dossel, propriedades 

fisiológicas e bioquímicas, produtividade, índice de área foliar, teor de nitrogênio, 

infestação de plantas daninhas. Além da aplicabilidade em fenômenos fitopatológicos 

como por exemplo a incidência e severidade de doenças, patologia de sementes, grãos 

ardidos, entre outros (Zhang et al., 2019; Wang et al., 2012; Torres-Sánchez et al., 2013; 

Ma et al., 1996; Raun et al., 2002; Shanahan et al., 2001; Solari et al., 2008; Uebel, 2015; 

Motomiya et al., 2012; Molin et al., 2010). 

 

Inteligência Artificial (IA) na agricultura 

A agricultura está entrando no universo digital com o advento de tecnologias que 

unem o cérebro normal a um artificial. O processo pelo qual o homem cria uma máquina 

inteligente é denominado de Inteligência Artificial (IA), que é um termo amplamente 

utilizado para se referir aos métodos, ferramentas e máquinas, que têm a capacidade de 

racionar, reconhecer padrões, planejar e solucionar problemas. Técnicas de IA envolvem 

o processo de Aprendizado de Máquinas ou Machine Learning (ML), que tem como 

propósito aplicar abordagens matemáticas para construir máquinas inteligentes e a partir 

disto, executar tarefas a fim de resolver problemas complexos (Jha et al., 2019). A 

inteligência artificial também envolve a ferramenta de aprendizado profundo ou Deep 

Learning (DL). Diante disto, podemos classificar o ML como um subconjunto da IA e o 

DL como sendo, subconjunto do ML (Figura 4). 

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1161030115300733?via%3Dihub#bib0165


 

 

 

 

O aprendizado de máquinas envolve técnicas capazes de proporcionar aos 

computadores a capacidade de aprender automaticamente. As etapas para implementação 

do ML começa com o banco de dados brutos, pré processamento de recursos, treinamento 

e validação do modelo (Arthur, 1967). Os métodos de ML são capazes de esclarecer os 

efeitos de variáveis colineares e analisar as relações não lineares entre as variáveis 

independentes e dependentes, o que proporciona melhores resultados de desempenho em 

comparação com modelos convencionais de regressão  (Belayneh et al., 2014 ; Guzmán 

et al., 2018  

Os métodos de ML combinados com técnicas de SR apresentam capacidade de 

armazenar características não lineares e lineares de sistemas agrícolas, devido à crescente 

disponibilidade de dados. Em decorrência disto, aplicações de técnicas de ML no contexto 

do sensoriamento tem ganhado notoriedade e confiabilidade em trabalhos de estimativa 

de rendimento com o uso de índices de vegetação (Chlingaryan et al., 2018; Cai et al., 

2019; Maimaitiyiming et al., 2019; Maimaitijiang et al., 2020).  

Diversas lógicas e métodos são aplicadas a partir do aprendizado de máquinas 

visando melhorar o processo de soluções dos problemas. Dentre todos métodos (Lógica 

Fuzzy, Redes Neurais Artificiais (RNA’s), Lógica Neuro-Fuzzy e Sistemas 

Especializados), as classes de RNA’s, estão sendo amplamente utilizada na agricultura, 

como na previsão de biomassa, produção de batata, valor energético de silagens, 

classificação de doenças, identificação de plantas daninhas e produtividade (Jha et al., 

2019; Abrougui et al., 2019; Kowalczyk-Juśko et al., 2020; Paswan e 

Begum 2013;  Picon et al., 2019; Lamba e Dhaka 2014; Dyrmann et al., 2016). Este tipo 

Figura 4. Diagrama de Venn da inteligência 

artificial: ligação entre inteligência artificial, 

aprendizado de máquina e aprendizado profundo. 

Fonte: Mellir e Kalogirou, (2021). 

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0308521X18314021#bb0015
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0924271621000411#b0075
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0924271621000411#b0075
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0924271621000411#b0405
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0378429021000216#bib0010
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0378429021000216#bib0265
https://link.springer.com/article/10.1007/s11119-019-09655-9#ref-CR25
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0378429021000216#bib0330
https://link.springer.com/article/10.1007/s11119-019-09655-9#ref-CR22
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0378429021000216#bib0145


 

 

de abordagem vem ganhando espaço em estudos agrícolas, devido as RNA’s 

apresentarem métodos precisos e auto adaptativos na previsão de parâmetros 

agronômicos (Jiang et al., 2004).  

Os modelos de RNA’s foram inspirados no sistema nervoso do ser humano, mas 

de forma simplificada. As redes são geradas a partir da análise de propagação de impulsos 

elétricos pela membrana celular dos neurônios biológicos (Silva et al., 2010). Estes 

neurônios artificias visam identificar padrões e relações intrínsecas entre os dados para 

aprender (Haykin, 2001). Devido às características de reconhecimento e aprendizado de 

padrões nos conjuntos de dados, estudos indicam que as RNA’s apresentam desempenho 

preditivo melhor do que técnicas de regressão linear múltipla (Altikat et al., 2020). 

Existem diversos tipos de RNA’s e estas redes diferenciam-se pelas arquiteturas, 

que são as diversas formas com que os neurônios se conectam uns com os outros. As 

redes Perceptron Multicamadas (MLP) e redes de Ativação de Base Radial (RBF) estão 

entre as arquiteturas mais utilizadas. A MLP é treinada pelo algoritmo backpropagation, 

que é responsável pelos ajustes dos erros. A arquitetura destas redes é composta por uma 

camada de entrada que recebe o sinal, uma camada de saída que irá tomar à decisão ou 

prever a partir das entradas, e mais de uma camada oculta (Haykin, 2001). Já a rede RBF, 

apresenta uma estrutura simples no que diz respeito ao fluxo de informação. Elas 

apresentam uma camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de saída (Han et 

al., 2011). O treinamento da RBF é divido em duas etapas. A primeira é correspondente 

aos parâmetros de base de ativação pertencente à camada oculta, enquanto que na segunda 

etapa são determinados através de mínimos quadrados, os pesos da camada de final 

(Ghodsi e Schuurmans, 2003). 

 

Controle Estatístico de Qualidade 

O uso de técnicas do Controle Estatístico de Qualidade (CEQ) tornou-se realidade 

no estudo de diversas operações agrícolas (Silva et al., 2007; Silva et al., 2008; Soela et 

al., 2020; Cassia, 2016; Voltarelli et al., 2015; Milan et al., 2002; Silva et al., 2016; Cunha 

et al., 2018).  Identificar o quão adequada as operações estão sendo realizadas é um dos 

fatores mais importantes para auxiliar a tomada de decisão na agricultura (Morlin, 2019). 

Com o avanço da competitividade no agronegócio, a importância da qualidade das 

operações agrícolas vem tornando-se o divisor de água para obter altas produtividades. 

O CEQ é aplicado em diversos segmentos para estabelecer parâmetros uniformes 

durante diversas etapas produtivas de serviços ou produtos (Fernandes, 2005). Deste 



 

 

modo, a preocupação com processos não padronizados converteu-se em um sistema de 

gestão estratégica, que compreende principalmente, a redução da variabilidade e 

eliminação de falhas nas operações agrícolas (Noronha et al., 2011). A variabilidade está 

exposta em todos os processos de produção e serviços, podendo ser medida por variáveis 

ou por atributos (Souza, 2006).  

Com uso do CEQ para minimizar a variabilidade decorrente dos processos, é 

possível observar a variabilidade com causas comuns ou aleatórias sendo inerentes ao 

processo, e as causas especiais ou não-comuns que podem e devem ser diagnosticadas 

para garantir que a qualidade da operação fique em padrões desejados. Para a operação 

ser considerada sob controle estatístico, o processo deve apresentar somente variação de 

causas comuns as quais são dificilmente eliminadas (Ramos, 2003; Veit, 2003) (Figura 

5), porém, a correta análise e interpretação do conjunto de dados são essenciais para 

futuras tomadas de decisões. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Dentre as ferramentas do CEQ, as cartas de controle (CEP) surgem com grande 

potencial para melhorar a qualidade dos processos agrícolas, com análises de 

interpretação de dados, visando melhorar o gerenciamento e a tomada de decisão, 

monitorando a condição de fontes externas de variação (Silva et al., 2008). Diante disto, 

as cartas de controle podem apresentar estratégias para auxiliar o gerenciamento da 

operação com a criação de um plano de melhorias para redefinir, se necessário, os padrões 

Figura 5. Estrutura das cartas de controle. Quando nenhum ponto é 

destacado na carta de controle, não há observação falha no processo, ou seja, 

não existem causas especiais de variação e, consequentemente, o processo 

está sob controle estatístico.  



 

 

de qualidade de determinados serviços no campo e ainda avaliar se as melhorias surtiram 

efeitos a fim de manter a qualidade das operações (Voltarelli et al., 2014). 

Diversas análises estatísticas podem identificar e interpretar a variabilidade de um 

processo agrícola, entretanto, a estatística descritiva é fundamentada em medidas de 

tendência central (média aritmética, mediana e modo), medidas de dispersão (amplitude, 

desvio padrão e coeficiente de variação) medidas de assimetria e de curtose e técnicas ou 

gráficos como histogramas e diagramas de caixa (box-plots), dentre outros. A 

interpretação dos fatores e suas correlações em uma análise de variância, também se 

relacionam a variabilidade do processo (Alves, 2003; Bonilla, 1995). De todo modo, a 

associação destas análises ao CEP, apresenta maior visão e entendimento do 

comportamento do processo ao longo do tempo, o que favorece a identificação de 

momentos críticos que afetam a qualidade do processo (Paixão, 2015).  
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CAPÍTULO 2: UAV E SATÉLITE: QUAL APRESENTA MELHOR QUALIDADE 

NO MONITORAMENTO DA CULTURA DO AMENDOIM? 

 

Resumo:  

Ferramentas de sensoriamento remoto demonstram-se úteis para auxiliar no 

monitoramento e gerenciamento da produção agrícola. No entanto, cada tecnologia dentro 

do sensoriamento remoto responde à variabilidade das culturas de forma distinta. Desta 

forma, objetivou-se comparar sensores embarcados em plataformas aérea e orbital, e 

observar qual apresenta melhor qualidade para determinar o comportamento da 

variabilidade da cultura do amendoim. O delineamento experimental seguiu as premissas 

do Controle Estatístico de Qualidade (CEQ), com as amostras coletadas ao longo do 

tempo. A área experimental foi composta por 30 pontos amostrais espaçados entre si a 

cada 50 metros. Foram realizadas avaliações de biomassa fresca e seca, bem como a 

maturação das vagens aos 75, 105, 120 e 125 dias após a semeadura. Foram realizados 

voos com o auxílio do Unmanned Aerial Vehicle (UAV) modelo DJI Matrice 100 com 

câmera Micasense RedEdge-M e para as imagens de satélite foram utilizados dados do 

sensor da plataforma PlanetScope CubeSat. Foi verificado que em todos os períodos 

avaliados para as bandas espectrais e os índices de vegetação, as imagens de satélite 

apresentaram melhor qualidade do processo. O EVI e o NDVI gerados a partir de imagens 

de satélites conseguiram expressar melhor a variação da cobertura vegetal do amendoim. 

O comportamento das bandas e os IVs gerados a partir das imagens do Planet, mostram 

qualidade para o monitoramento da cultura do amendoim. Já o UAV apresentou 



 

 

sensibilidade para detectar a saturação das bandas, dificultando a visualização da 

variabilidade temporal. 

Palavras-Chave: Sensoriamento remoto; Agricultura digital; Controle estatístico de 

processo; Índices de vegetação; Bandas espectrais. 

 

Abstract: 

 Remote sensing tools have proven useful to assist in the monitoring and management of 

crop production. However, each remote sensing technology responds to crop variability 

differently. In this way, the objective was to compare sensors on airborne and orbital 

platforms, and to observe which one has the best quality to determine the behavior of the 

peanut crop variability. The experimental design followed the premises of the Statistical 

Quality Control (SPQ), with samples collected over time. The experimental area was 

composed of 30 sampling points spaced every 50 meters. Assessments of fresh and dry 

biomass, as well as pod maturation were performed at 75, 105, 120 and 125 days after 

sowing. Flights were performed with the aid of the Unmanned Aerial Vehicle (UAV) 

model DJI Matrice 100 with Micasense RedEdge-M camera and for satellite images data 

from the PlanetScope CubeSat platform sensor were used. It was verified that in all 

periods evaluated for spectral bands and vegetation indices, satellite images presented 

better process quality. The EVI and NDVI generated from satellite images were able to 

better express the peanut vegetation cover variation. The behavior of the bands and the 

IVs generated from the Planet images show quality for peanut crop monitoring. The UAV 

showed sensitivity to detect the saturation of the bands, making it difficult to visualize 

the temporal variability. 

Keywords: Remote sensing; Digital agriculture; Statistical process control; Vegetation 

indices; Spectral bands. 

 

Introdução 

O monitoramento frequente das culturas agrícolas, visa o alto rendimento da 

lavoura com foco em gestões mais sustentáveis, procurando diminuir os impactos sociais, 

econômicos e ambientais (Areal et al., 2018). Dito isto, é importante o aumento da 

produção visando evitar, ao máximo, a escassez de alimento, com enfoque no 

desenvolvimento sustentável, em meio a mudanças climáticas e recursos restritos. Os 

avanços em tecnologia, computação e processamento de informações dos campos de 



 

 

cultivo, com destaque para a Agricultura Digital, podem fornecer novas soluções neste 

cenário complexo e desafiador de produção (Shepherd et al., 2018).  

 Entre as diversas práticas de agricultura digital, que procuram obter maiores 

rendimentos econômicos e manejo mais sustentável, destaca-se o sensoriamento remoto 

(SR) com tecnologias importantes para o monitoramento das lavouras (Hassler e Baysal-

Gurel 2019; Shafi et al. 2019). Técnicas de SR utilizadas a partir de sensores embarcados 

em plataformas aéreas, orbitais e terrestres, têm obtido sucesso em estimativas do 

desenvolvimento vegetativo, saúde da cultura e demonstrado precisão ao explicar a 

variabilidade espacial e temporal de diversos parâmetros agronômicos (Gilliot et al. 2020; 

Magney et al. 2017). As informações obtidas utilizando SR contribuem para tomada de 

decisão por parte do produtor, torna-se mais assertiva no que diz respeito ao uso eficiente 

dos recursos nas operações agrícolas.  

Dentre as plataformas de SR, as tecnologias de satélites e os UAVs (Unmanned 

Aerial Vehicle), destacam-se em diversas aplicações agrícolas (Hassler e Baysal-

Gurel 2019; Shafi et al., 2019). A escolha de qual plataforma deve ser utilizada para 

coleta dos dados, depende de quais informações deseja-se adquirir. Aspectos como tipo 

de sensor, resolução espaço-temporal e espectral, condições climáticas, correção 

radiométrica e atmosférica, são fatores que irão interferir na qualidade de leitura destas 

plataformas (Bansod et al. 2017), principalmente de imagens orbitais.  

Embora a utilização do espectro eletromagnético no comprimento de onda do 

infravermelho próximo (NIR), o qual possui relação direta com a saúde da vegetação, 

esteja presente nas imagens obtidas por satélite de plataforma livres (Sentinel e Landsat), 

fatores como a baixa cobertura espaço-temporal e a dependência de imagens claras e sem 

nuvens, limitam o uso dos satélites em atividades agrícolas, principalmente, quando as 

informações precisam ser adquiridas em curto espaço de tempo (Inoue et al., 

2012 ; Launay e Guerif, 2005). Por outro lado, constelações de satélites constituídas por 

nano satélites têm ganhado espaço no cenário agrícola. Este tipo de serviço entrega 

imagens diárias (duas imagens da mesma área por dia) com alta resolução espacial (Planet 

Team, 2017) e imagens compostas pelas bandas BGR e NIR  (Dash e Ogutu, 2016 , Jain 

et al., 2016), o que permite melhoria no monitoramento das lavouras agrícolas devido ao 

aumento da frequência de revisita e da resolução espacial em comprimentos de onda BGR 

e NIR (Dash e Ogutu, 2016 , Jain et al., 2016). 

Apesar das vantagens dos nano satélites em relação às demais plataformas 

orbitais, estes ainda estão sujeitos a interferências de perturbações atmosféricas, como 

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S003442571830422X#bb0190
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S003442571830422X#bb0190
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S003442571830422X#bb0260
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0168169918314583#b0065
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0168169918314583#b0170
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0168169918314583#b0170
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0168169918314583#b0065
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0168169918314583#b0170


 

 

nuvens densas. Assim, uma alternativa às dificuldades presentes no sensoriamento orbital 

é a utilização de UAVs, os quais apresentam vantagens como alta resolução espacial e, 

especialmente, imagens sem perturbações atmosféricas (Rasmussen et al., 2020). Mesmo 

que os UAVs apresentem vantagens frente a aplicação dos satélites, a coleta de dados 

aérea ainda se mostra um desafio. A baixa autonomia de voo, com a necessidade de 

métodos para processamento das imagens complexos e caros, são aspectos a se melhorar. 

Embora existam fatores que possam afetar o uso desta plataforma, os UAVs, demonstram 

amplo potencial para monitorar a produtividade da soja (Zhao et al., 2017), índice de área 

foliar do algodão (Tian et al., 2016), indicadores nutricionais de N (Swain et al., 2007) e 

biomassa (Bendig et al., 2015). 

Independente da plataforma utilizada para aquisição das imagens, a combinação 

das bandas espectrais para gerar Índices de Vegetação (IV) é o esperado para o 

monitoramento temporal e espacial das culturas. O Índice de Vegetação da Diferença 

Normalizada (NDVI) é sem dúvidas o IV mais utilizado no monitoramento da vegetação 

(Loranty et al., 2018). O NDVI captura o contraste na refletância entre os comprimentos 

de onda do vermelho e do infravermelho (NIR) e foi desenvolvido pela primeira vez para 

estimar a biomassa da vegetação (Rouse, 1974). Entretanto, a variabilidade espaço-

temporal encontrada quando se utiliza IVs é atualmente estudada por meio de estatística 

descritiva, em associação com mapas interpolados. Estudar fatores de variabilidade 

espaço-temporal dos IVs por meio de métodos estatísticos como Controle Estatístico de 

Qualidade (CEQ) pode ser extremamente relevante para aferir o estado fisiológico e 

fenológico da planta, a fim de compreender melhor o seu desenvolvimento. 

Apesar de ser uma abordagem nova no contexto de agricultura de precisão, o 

CEQ, tem apresentado resultados satisfatórios no monitoramento da qualidade de 

processos agrícolas (Zerbato et al., 2017; Santos et al., 2018; Tavares et al., 2018), 

ajudando a identificar as causas da variabilidade, padrões e erros ao longo do tempo, 

tornando possível a sua correção. Para verificar o desempenho das operações agrícolas, 

deve-se levar em consideração fatores críticos que são difíceis de identificar. Logo, 

ferramentas para verificar a qualidade das operações são determinantes para o sucesso 

dos sistemas produtivos, principalmente, por estes apresentarem elevada variabilidade 

devido à diversas condições desfavoráveis (Paulini et al., 2009; Zerbato et al., 2014).  

Assim, acredita-se que este modelo estatístico, que visa principalmente melhorar 

a qualidade das operações com a redução da variabilidade, aplicado ao sensoriamento 

remoto ajudará a avaliar o comportamento espectral da cultura do amendoim a partir dos 



 

 

IVs gerados em diferentes plataformas. Desta forma, seria possível identificar qual das 

plataformas do SR, apresenta melhor qualidade e estabilidade dos dados por meio de 

análise espaço-temporal na cultura do amendoim.  

Desta forma, objetivou-se avaliar a qualidade dos dados gerados a partir dos 

sensores embarcados em UAV e Satélite, utilizando como ferramenta o controle 

estatístico de qualidade para analisar quatro bandas espectrais e quatro índices de 

vegetação, correlacionando-os com parâmetros biofísicos da cultura do amendoim.  

 

Material e métodos 

Área de estudo 

O experimento foi conduzido em talhão comercial na safra do ano 2019/20 no 

município de Dumont – SP (Figura 1). em área de reforma de canavial e se encontrava 

em sistema de meiosi. A cultivar utilizada foi a IAC OL3 tipo Runner com espaçamento 

entre linhas de 0.9 m. A semeadura ocorreu no dia 2 de novembro de 2019, com colheita 

no dia 5 de março de 2020. O clima da região é classificado como Aw, tropical com 

inverno seco, de acordo com a classificação climática de Köppen (Alvares et al., 2013).   

 

 

Avaliações em campo 

O delineamento experimental seguiu as premissas do controle estatístico de 

qualidade (CEQ), com as amostras coletadas ao longo do tempo. A área experimental foi 

composta por 30 pontos amostrais espaçados entre si a cada 50 metros, em área total de 

Figura 1. Localização da área experimental. EPSG:32723 - 

WGS 84 / UTM zone 23S. 



 

 

8 ha. O espaçamento entre pontos foi definido de modo a atingir a quantidade ideal de 

amostragem segundo as premissas do CEP. Foram realizadas avaliações de biomassa 

fresca e seca, bem como a maturação das vagens aos 75, 105, 120 e 125 dias após a 

semeadura (DAS). Estas datas foram escolhidas a partir dos estádios de maturação, sendo 

definidas duas datas no início e duas no final.  Todas as avaliações foram realizadas 

visando monitorar o comportamento da variabilidade espaço-temporal do amendoim.  

A biomassa fresca (“in natura”) da parte aérea foi coletada com o auxílio de uma 

armação com área de 0,25 m² (0,5 x 0,5 m), cortando as plantas rente ao solo. Em seguida, 

no laboratório de máquinas e mecanização agrícola (LAMMA) as amostras foram 

pesadas para registrar a massa úmida, e posteriormente, estas foram colocadas em estufa 

com circulação na temperatura de 65ºC por 72 h (Gobbi et al., 2009) para a obtenção da 

massa seca. Por fim, as amostras secas tiveram suas massas avaliadas por meio de uma 

balança semi-analítica (modelo BL 3200H), com precisão de 0.001g (gramas). A 

biomassa foi reportada neste estudo para ajudar a identificar qual o melhor sensor sob a 

óptica da variabilidade. 

Para a análise de maturação utilizou-se o método Peanut Maturity Index (PMI), 

que calcula a porcentagem de vagens maduras para cada amostra (Rowland et al. 2006). 

Foram retiradas todas as vagens das plantas que continham na amostra (5 plantas por 

ponto) obtendo em média 150 a 250 vagens para análise de maturação em cada ponto 

amostral. Em seguida, todas a vagens foram submetidas ao processo de remoção do 

exocarpo com o auxílio de lavadora de alta pressão. As vagens foram dispostas sobre o 

quadro de classificação de maturação (Hull Scrape), que determina a maturação do 

amendoim a partir das cores apresentadas pelas vagens (Williams e Drexler, 1981). 

 

Aquisição de imagens drone 

Para as avaliações foram realizados voos com o auxílio do UAV modelo DJI 

Matrice 100 (Shenzhen, China), com câmera Micasense RedEdge-M (MicaSense, 

RedEdge, USA) que captura imagens em 5 bandas espectrais, Azul (465-485), Verde 

(550-570 nm), Vermelho (658-678 nm), Red Edge (712-722 nm) e Infravermelho 

próximo (820-860 nm). Antes de cada voo foi realizada a captura de imagens do painel 

de calibração radiométrica, as quais foram utilizadas para correção das imagens. Para os 

pontos de controle, foram colocados alvos no formato de “x” materializados com cal em 

cada vértice da área. Para identificar os pontos de coletas nas imagens, utilizou-se o 

mesmo princípio de marcação com cal nos pontos amostrais coletados.  



 

 

Todos os voos foram efetuados com plano de voo no aplicativo GSPro, nas 

mesmas datas em que se realizou as avaliações da cultura em campo. Os voos foram feitos 

entre dez da manhã e meio dia com altitudes de 90 m e sobreposição lateral e frontal de 

90%. Para esta altura de voo a resolução espacial da câmera foi de 7,96 cm. Devido a 

indisponibilidade de imagens no mesmo dia dos voos realizados, considerou-se 3 dias 

para mais ou para menos na escolha das imagens para efeito de comparação entre as duas 

plataformas.  

Após cada voo as imagens foram processadas no software Pix4D (Pix4D SA, 

Lausanne, Suíça), gerando os ortomosaicos com correção radiométrica das imagens. 

Após criar os ortomosaicos, o software livre Qgis (QGIS, Chicago, IL, EUA), foi 

utilizado para identificar os pixels referente ao solo para remoção nas imagens por meio 

de classificação não supervisionada (método k-means), exclusivamente para as imagens 

do UAV, para evitar que a reflectância do solo influenciasse na leitura do alvo de interesse 

(plantas). Criou-se um buffer de 1 m a partir dos pontos de coleta, de modo, a abranger o 

maior número de pixel. Posteriormente, o valor médio da refletância de cada ponto 

amostral foi extraído. Vale ressaltar que para este trabalho não foi utilizada a banda da 

borda do vermelho (RedEdge) para padronizar as bandas espectrais utilizadas para 

calcular os IVs das duas plataformas. 

 

Aquisição das imagens PlanetScope 

Para as imagens de satélite foram utilizados dados do sensor da plataforma 

PlanetScope CubeSat. O Planet é uma constelação de satélites que compõe diferentes 

tipos de satélites com alta resolução. Atualmente, o PlanetScope possui 148 satélites em 

órbita, os quais possuem capacidade de coletar imagens diariamente em qualquer lugar 

do planeta. A resolução das imagens baixadas para este estudo foram de 3 m e as 4 bandas 

disponibilizadas pelo satélite foram utilizadas (BGR + NIR) com larguras nominais de 

455-515 nm no Azul, 500-590 nm no Verde, 590-670 nm no vermelho e 780-860 para o 

NIR (Planet Team, 2019).  

Para a correção das imagens, o PlantScope disponibilizou o produto Surface 

Reflectance (SR). Este produto garante consistência em condições atmosféricas 

localizadas,  que minimizam a incerteza na resposta espectral temporal e espacial. O SR 

está disponível para todas as cenas ortorretificadas. O produto SR é fornecido como uma 

imagem GeoTIFF de 16 bits com valores de refletância dimensionados em 10.000. A 

correção das imagens é determinada a partir da refletância do topo da atmosfera (TOA), 



 

 

e é calculada a partir dos coeficientes fornecidos com o produto Planet Radiance. O 

cálculo de SR é uma operação pixel a pixel usando tabelas de pesquisa (LUTs) que foram 

geradas usando o código de transferência radiativa 6SV2.1. Os LUTs mapeiam a 

refletância no topo da atmosfera (TOA) para refletância de fundo da atmosfera (BOA) 

para todas as combinações faixas selecionadas. Um conjunto separado de LUTs é usado 

para cada tipo de sensor do satélite usando a resposta individual do espectro (Planet Team, 

2021). 

 

Índices de vegetação 

Além das bandas BGR + NIR, quatro índices de vegetação (Tabela 1) foram 

avaliados e correlacionados com os parâmetros de biomassa fresca e seca e o índice de 

maturação do amendoim (NDVI, GNDVI, MNLI e EVI). Estes IVs foram escolhidos por 

contemplarem as bandas avaliadas para as duas plataformas e por serem usuais em 

diversos trabalhos que avaliam o comportamento espectral da vegetação (Skakun et al., 

2021; Peng et al., 2021; Santos et al., 2021). A figura 2 demonstra todo processamento 

das imagens das plataformas até a geração dos índices de vegetação. 

  

Tabela 1. Índices de vegetação (IV) utilizados para o drone e satélite. 

IV * Equação Referência 

NDVI (NIR - Red) / (NIR+ Red) Rouse et al. (1974) 

GNDVI (NIR - Green) / (NIR + Green) Gitelson e Merzlyak (1996) 

MNLI (NIR2- Red) (1+L) / (NIR2+ Red +L) ** Gong et al. (2003) 

EVI 
2,5*(NIR- Red) / (L+NIR+C1 Red -

C2Blue) 
Justice et al. (1998) 

NDVI: normalized difference vegetation index; GNDVI: green normalized difference vegetation index; 

MNLI: modified non-linear index; EVI: Enhanced Vegetation Index; NIR: infravermelho próximo; Red: 

vermelho; Green: verde; Blue: azul **L = 0.5; C1 = 6; C2 = 7,5. 



 

 

 

Análises estatísticas dos dados 

Realizou-se análise descritiva para as bandas espectrais e os índices de vegetação 

para verificar o comportamento dos dados. A média, desvio padrão e o coeficiente de 

variação foram calculados com o auxílio do Minitab®. 

Para verificar a qualidade de leitura da reflectância e dos índices de vegetação 

com os dois sensores, analisou-se os indicadores por meio do Controle Estatístico de 

Qualidade, utilizando as cartas de controle de valores individuais que é uma das 

ferramentas do Controle Estatístico de Processo (CEP), que permitiu o monitoramento 

temporal e espacial dos dados. O modelo de CEP selecionado foi o Individual de 

Amplitude Móvel (I-MR: Individual-Moving Range) que contém dois gráficos: o 

superior, correspondendo aos valores individuais amostrados em cada ponto e o inferior, 

obtido pela amplitude calculada entre duas observações sucessivas conforme Eq. (1) e (2) 

 

𝑈𝐶𝐿 = X̅ + 3σ                                                                 (1) 

𝐿𝐶𝐿 = X̅ − 3σ                                                                 (2) 

 

Figura 2. Esquema representativo dos passos adotados para extração da reflectância em 

cada banda espectral e obtenção dos índices de vegetação para os sensores de drone e 

satélite. 

 

 



 

 

Em que UCL é o limite superior de controle; ̄x é a média geral da variável; σ é 

desvio padrão; e LCL é o limite inferior de controle. 

Além disso, neste trabalho também foi realizada a análise de correlação a partir 

da rede de correlação entre os indicadores de qualidade (bandas espectrais, índices de 

vegetação, biomassa fresca e seca e maturação). Correlações positivas são destacadas em 

verde e as negativas são representadas em vermelho. A espessura da linha é proporcional 

à correlação e indica magnitude.  Essas análises foram utilizadas visando verificar a inter-

relação entre as bandas espectrais e os índices de vegetação sobre variáveis biofísicas 

(índice de maturação, biomassa fresca e seca) da cultura. 

 

Resultados 

Análise descritiva  

Na Tabela 2 constata-se que as bandas espectrais demonstram valores de leituras 

distintos entre as plataformas (UAV e satélite) ao longo do tempo, mas, no entanto, 

observa-se que as bandas do Blue e NIR apresentaram, ao 105 DAS, valores absolutos de 

média semelhantes entre as plataformas. Já para a banda do Green, aos 120 e 125 DAS 

os valores absolutos em ambas as plataformas foram semelhantes entre si e entre UAV e 

satélite. Constatou-se picos dos valores médios de reflectância para a banda do Red, aos 

105 e 120 DAS, para o UAV e satélite, respectivamente. Para a banda do Blue e do Green 

o maior nível de refletância foi observado aos 105 DAS e para o NIR aos 120 DAS.   

 

Tabela 2. Parâmetros da estatística descritiva para as bandas espectrais e índice de 

vegetação (IV), obtidos por sensoriamento remoto orbital e aéreo, aos 75, 105, 120 e 125 

dias após a semeadura (DAS) de amendoim. 

Bandas/IV 

75 105 120 125 

---- Média ---- 

UAV Satélite UAV Satélite UAV Satélite UAV Satélite 

Red 0,019 0,027 0,028 0,039 0,019 0,050 0,018 0,045 

Green 0,050 0,039 0,089 0,066 0,053 0,054 0,052 0,049 

Blue 0,020 0,025 0,036 0,037 0,021 0,031 0,020 0,032 

NIR 0,706 0,564 0,602 0,583 0,787 0,589 0,785 0,428 

EVI 1,036 0,872 0,954 0,881 1,097 0,814 1,097 0,656 

GNDVI 0,869 0,871 0,741 0,796 0,873 0,832 0,875 0,796 



 

 

MNLI 0,715 0,515 0,562 0,513 0,787 0,496 0,786 0,282 

NDVI 0,947 0,907 0,910 0,874 0,953 0,843 0,954 0,809 

 ---- CV (%) ---- 

Red 7,55 5,46 13,77 3,22 6,97 2,76 6,47 3,86 

Green 5,54 2,30 11,19 1,40 6,49 2,22 6,57 2,96 

Blue 5,81 4,49 11,08 2,60 5,60 5,36 5,71 2,55 

NIR 6,91 2,45 5,90 1,78 8,53 1,58 8,65 2,33 

EVI 4,84 2,13 4,18 1,54 4,76 1,44 4,82 1,72 

GNDVI 0,70 0,57 2,58 0,45 0,69 0,55 0,67 0,56 

MNLI 8,39 3,89 7,32 2,71 8,03 2,75 8,16 4,27 

NDVI 0,44 0,68 1,16 0,50 0,35 0,62 0,31 0,67 

NDVI: índice de vegetação da diferença normalizada; GNDVI: verde do índice de vegetação da diferença normalizada; 

MNLI: índice modificado não-linear; EVI: índice de vegetação melhorado; NIR: infravermelho próximo;  

 

Assim como as bandas espectrais, os valores dos índices de vegetação 

apresentaram distinção nos valores das médias para a plataforma orbital e aérea. É 

importante destacar a diferença do comportamento dos índices ao 125 DAS, no qual 

demonstram redução dos valores dos IVs gerados pelo satélite, enquanto o UAV, não 

apresentou alteração para esta data (Tabela 2). Tal fato ocorreu devido à queda na 

reflectância do NIR no satélite, banda comum para todos os índices. As médias 

demonstram indicativo de saturação para a plataforma aérea nas bandas do visível (RGB), 

o que o influenciou de forma negativa nos IVs gerados, os quais apresentam indícios de 

saturação, dificultando o monitoramento da variabilidade ao longo do tempo. 

 

Variabilidade das bandas espectrais e IVs 

Foi verificado que em todos os períodos avaliados para as bandas espectrais e os 

índices de vegetação, as imagens de satélite apresentaram melhor qualidade do processo, 

por ter menor variabilidade (Figura 1). 

Pelas cartas de controle (Figura 1 e 2) observa-se que a utilização de UAV 

proporcionou  alta variabilidade no processo na segunda coleta (105DAS) em todas as 

bandas (Red, Green, Blue e NIR). Esta variabilidade é representada pelo maior 

distanciamento entre o limite superior e inferior de controle e comportamento crescente 

nas médias para esta data, exceto o NIR que apresentou decréscimo na média (Tabela 2). 

A alta variabilidade e os pontos fora de controle para está mesma data, podem ser 



 

 

atribuidos à elevada quantidade de nuvens presentes no momento da aquisição das 

imagens do UAV, o que prejudica a qualidade do processo devido as sombras nas imagens 

provacadas pelas nuvens. A influência negativa das nuvens pode ser confirmada na 

Tabela 2 com o CV e o desvio padrão apresentando valores elevados para o UAV aos 105 

DAS, quando comparados com demais datas.  

É perceptível pontos fora dos limites de controle em todas as leituras para o drone, 

enquanto que para o satélite o processo mostrou-se instável apenas na última leitura 

(125DAS) para as bandas do vísivel. Já no NIR, observou-se pontos fora de controle em 

todos os periodos avaliados. No entanto, o infravermelho próximo, do satélite, apresentou 

a melhor qualidade devido à baixa variabilidade do processo ao longo do tempo (Figura 

3D). 
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Figura 3. Análise da qualidade de leitura das bandas espectrais Blue (A), Green (B), Red 

(C) e Nir (D) utilizando imagens de UAV e satélite de alta resolução por meio das cartas 

de controle individual e amplitude móvel ao longo do tempo. 
UCL: Limite Superior de Controle, LCL: Limite Inferior de Controle, ̄x média, MR: Amplitude móvel. (α = 0.05). 

 

Tratando-se das leituras com o satélite, os resultados mostram que a reflectância 

das plantas do amendoim tendem a aumentar em todas as bandas, e ao passo que quando 

aproxima-se da colheita é observada a redução na reflectância do Red, do Green e do Nir, 

o que evidencia a variabilidade ao longo do tempo. Contrapondo ao satélite, o UAV 

apresentou menor variabilidade temporal para todas as bandas, excetuando-se os 105 

DAS. 

    Em relação à qualidade de leitura do UAV x satélite, o comportamento das 

bandas espectrais para a plataforma orbital apresentou menores nìveis de variabilidade, o 

que caracteriza melhor qualidade do processo em todas as avaliações. No entanto, ao 

considerar a variabilidade das plantas de amendoim, as duas plataformas mostraram 

valores no gráfico de amplitude móvel semelhantes paras as bandas do Red e Blue. 

Para os índices de vegetação (IV) o comportamento da plataforma aérea seguiu os 

mesmos padrões das bandas espectrais para a segunda leitura (105 DAS), no qual foi 

possível observar nas cartas de amplitude móvel a discrepância dos índices na 

variabilidade do processo para esta data (Figura 4). Ao avaliar a varibilidade dos IVs aos 



 

 

75 e 105 DAS, observa-se aumento de: 76,47; 74,25; 37,00 e 30,00 % para os IVs NDVI, 

GNDVI,  EVI e MNLI, respectivamente. De todo modo, os resultados obtidos pelo UAV 

quando comparados com o satélite, evidenciaram maior amplitude de variação para todos 

os índices, exceto o NDVI. Tal caracteristica pode ter sido influenciada por fatores 

determinantes, que levaram à ocorrência de pontos fora de controle. 

Os IVs do satélite apresentaram melhor qualidade do processo por ter menor 

variabilidade (Figura 4). Os pontos fora de controle para as duas plataformas, podem ser 

explicados por causas especiais que afetam a atuação das bandas, provocadas pelos 

chamados fatores 6 Ms, como por exemplo, largura do dossel , geometria e pigmentos da 

folha, estádio de desenvolvimento, (matéria prima), nuvens (meio ambiente),  calibrações 

(método).  

Ainda avaliando os resultados obtidos pelas leituras do satélite, notou-se redução 

gradual do EVI e NDVI ao longo do tempo, com o NDVI detectando maior amplitude de 

variação e variabilidade temporal do amendoim no campo. Logo, esses dois índices foram 

os que conseguiram expressar melhor a variação da cobertura vegetal do amendoim que 

demonstrou diminuição da biomassa ao longo do tempo (Figura 1 do material 

suplementar). O desempenho desses índices corroboram com o comportamento das 

bandas que os compõe (Red e Nir) nos quais apresentaram resultados semelhantes em sua 

atuação (Figura 3A e 3D). Outro fator a destacar nos resultados obtidos é a diferença de 

valores dos IV encontrados, em que os valores do satélite foram mais baixos que o UAV. 

O MNLI apresentou sinais de saturação em todas as datas avaliadas exceto aos 125 DAS.  
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Figura 4. Análise da qualidade dos índices de vegetação utilizando UAV e satélite, EVI 

(A), GNDVI (B), MNLI (C) e NDVI (D) por meio das cartas de controle individual e 

amplitude móvel ao longo do tempo   
UCL: Limite Superior de Controle, LCL: Limite Inferior de Controle, ̄x média, MR: Amplitude móvel. (α = 0.05). 

 

 



 

 

Rede correlação 

Realizou-se a rede correlação para confrontar os resultados observados nas cartas 

de controle de valores individuais e observar se o comportamento apresentado reflete na 

interação das bandas e dos IVs, com variáveis importantes da cultura do amendoim. É 

importante resaltar que o objetivo desta análise não é verificar em qual data as variáveis 

melhor se correlacionam, e sim, qual plataforma apresentar as melhores respostas com 

aparatos biosificos da cultura. Embora a rede de correlação apresente a correlação entre 

todas a variáveis, neste trabalho levou-se em consideração apenas as correlações dos IVs 

e as bandas espectrais com as variáveis PMI, BF,BS.  

 De acordo com a classificação de Dancey e Reidy (2006) foram encontrados 

valores de correlação fraca (r = 0,20 até 0,39) moderada (r = 0,40 até 0,69) e fortes (r = 

0,70 até 0,89). Para a rede de correlação gerada a partir da matriz de correlação de 

Pearson, é observada correlação fraca e negativa entre a variável biomassa seca (BS) e a 

banda do Red para o satélite. Para a biomassa fresca notou-se correlação significativa 

para todos os índices do satélite e as bandas do Nir e Green. 

Quanto a correlação entre PMI e IV (Figura 5), destacaram-se o EVI,MNLI e 

NDVI (-0,7517, -0,6557 e -0,8610, respectivamente) utilizando imagens de satélite. Em 

contrapartida, o GNDVI foi o IV com a menor força de correlação (-0,2011). O UAV 

aprensentou correlações significativas com o PMI somente para os IVs NDVI e GNDVI 

(0,3814 e 0,3224, respectivamente). 

 

  



 

 

 

Figura 5. Redes de correlações entre Biomassa seca (BS), Biomassa fresca (BF), Índice de 

maturação (PMI) do amendoim, os Índices de vegetação (EVI, MNLI, NDVI e GNDVI) e as bandas 

(Red, Green, Blue e NIR) para UAV (V) e Satélite (S).  
**Significativo a p < 0,01; *Significativo a p < 0,05 para as variaveis (BS, BF e PMI); Linhas espessas indicam maior coeficiente 

de correlação; Linhas vermelhas correlação negativa; Linha verde correlação positiva. As correlações avaliadas foram: todos os 

índices com PMI, BS e BF; todas as bandas com PMI, BS e BF.  
 

Discussão 

Qualidade de leitura das plataformas 

Diversos fatores influenciam na qualidade de aquisição das imagens de satélite e 

UAV, tais como, efeitos atmosféricos, ângulo de visão, resolução espaço-temporal e 

espectral e calibrações radiométricas (Svensgaard et al. 2019; Wang et al. 2019; 

Rasmussen et al. 2020). Essas diferenças foram constatadas por meio das cartas de 

controle (Figuras 1 e 2), principalmente no que tange a resolução espacial, em que é 

possível de se observar variações e diferenças entre as duas plataformas as quais 

influenciaram na qualidade do processo.  

As inconsistências entre sensores, já que os satélites PlanetScope não são 

idênticos, era fator limitante para o uso dos CubeSat por apresentarem resposta espectral 

única (McCabe et al. 2017). As condições atmosféricas afetam a radiação captada pelos 

sensores, de modo a interferir na relação sinal/ruido (Sadeh et al. 2019). Desta forma, é 

fundamental realizar a correção da reflectância da vegetação em relação aos efeitos 

atmosféricos. Diante disto, neste estudo utilizou-se a ferramenta desenvolvida pela 

PlanetScope, Surface Reflectance (SR), que realiza a correção atmosférica (BOA e TOA) 

para solucionar os problemas de calibração e baixa relação sinal/ruído.  

https://link.springer.com/article/10.1007/s11119-020-09759-7#ref-CR38
https://link.springer.com/article/10.1007/s11119-020-09759-7#ref-CR43


 

 

O principal desafio associado à plataforma aérea, que pode influenciar nos dados 

obtidos, é a calibração radiométrica (Rasmussen et al. 2020). O fator nuvem não interfere 

na aquisição das imagens caso a área apresente condições de sombreamento homogêneas 

no momento do voo. No entanto, as imagens do UAV sofreram interferência do 

sombreamento causado pelas nuvens, o que pode explicar os pontos fora de controle aos 

105 DAS. Santos (2019), verificou qualidade similar em ambas as plataformas no 

monitoramento da vegetação do amendoim. Mas, no entanto, os autores sugerem maior 

confiabilidade para as análises com satélites, tendo em vista que, para o UAV fez-se 

necessário retirar parcelas da avaliação, devido à interferência do sombreamento das 

nuvens. O aumento da refletância nas bandas do visível aos 105 DAS, pode ter sido 

influenciado pela aplicação de defensivos, que apresentou manchas brancas nas folhas 

ocasionando aumento dos valores de refletância para as bandas RGB.  

 

Resposta espectral para os sensores em UAV e satélite 

A partir de imagens geradas pelas plataformas aéreas e orbitais é possível 

identificar o comportamento de refletância apresentados pelas culturas. Características 

como radiação, sensores, parâmetros da cultura e o tipo de solo, são combinações 

complexas que influenciam no comportamento espectral do dossel. Estas características, 

podem justificar o comportamento das bandas para o UAV, o qual apresentou saturação 

nas bandas visível e NIR. Devido as imagens do UAV não apresentarem influência do 

solo (solo foi retirado das imagens) e terem melhor resolução espacial, pode-se inferir 

que tais aspectos tenham sido preponderantes para a saturação das bandas, tendo em vista 

a alta densidade de biomassa apresentada pela cultura do amendoim. Índices que contem 

a banda do vermelho, tendem a saturar mais facilmente em áreas com maior porcentagem 

de biomassa, em razão da alta absorção dos pigmentos de clorofila captados pelos 

sensores (Baret e Guyot, 1991). Outro aspecto que pode contribuir para a saturação das 

bandas é o nível moderado ou alto de N nas folhas (Li et al., 2014a; Li et al., 2014b ). A 

diferença existente entre a larguras das bandas dos sensores estudados podem explicar a 

saturação para o UAV, tendo em vista que este sensor dispõe de bandas estreitas, o que 

melhora o detalhamento do alvo tornando as medições espectrais mais precisas para 

detectar a influência da alta densidade das plantas. 

Em termos de bandas espectrais para o Planet, o green e o NIR demonstraram 

melhor estabilidade para explicar a variabilidade da vegetação e apresentaram as 

melhores correlações com índice de maturação e biomassa fresca. Skakun et al., (2021) 

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0168169919304867#b0130
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0168169919304867#b0135


 

 

observaram que as bandas do green e NIR, foram importantes para explicar a 

variabilidade da produção do milho e da soja utilizando imagens do Planet. A banda 

espectral do green, indica em diversos estudos, maior sensibilidade à concentração de 

clorofila e biomassa utilizando imagens de satélites, sobressaindo-se à banda do red no 

monitoramento da vegetação do milho, batata e trigo (Gitelson et al., 1996; Gitelson et 

al., 2003; Nguy Robertson et al., 2014; Vinã et al., 2011).  

 

Índices de vegetação gerados pelo UAV e satélite 

A resposta dos IVs gerados pelo sensor embarcado no UAV, foi altamente afetada 

pela alta densidade de biomassa do amendoim. Fatores como alta variabilidade na 

biomassa e Índice de Área Foliar (LAI), afetam a reflectância do dossel e podem causar 

saturação dos IVs no amendoim (Santos et al., 2021). Carneiro et al. (2020) estudando o 

comportamento de sensores proximais na cultura da soja, observaram que o aumento da 

biomassa nos estágios R4 e R6, apresentou saturação do NDVI.  A busca pela redução do 

contraste da reflectância, em condições com alta densidade de biomassa, deve ser a saída 

para melhor uso da plataforma aérea em relação à saturação. Logo, índices de vegetação 

(por exemplo: WDRVI, NDRE, mNDSI) que permitam melhor caracterização das 

propriedades biofísicas da vegetação surgem como alternativa para reduzir a saturação 

(Gitelson, 2004; Cao et al., 2015, 2016 e 2017; Li et al., 2014)  

 Apesar de diversos trabalhos apresentarem resultados pouco satisfatórios com o 

uso do NDVI, principalmente por motivo da saturação, no presente estudo este IV gerado 

a partir das imagens de satélite, apresentou bons resultados para detectar a variabilidade 

temporal da lavoura, com correlação forte e moderada para as variáveis PMI e BF, 

respectivamente. Santos et al. (2021) em estudo utilizando satélite de alta resolução, 

observaram que o NDVI e o GNDVI não saturaram após o fechamento do dossel. No 

entanto, o GNDVI demonstrou menor sensibilidade para detectar as mudanças do dossel 

da cultura. Rowland et al. (2008), observaram o mesmo comportamento em estudo 

realizado com a cultura do amendoim.  

O Índice de Vegetação Aprimorado (EVI) apresentou resultados satisfatórios para 

previsão da BF e PMI, principalmente por responder bem às variações estruturais do 

dossel da planta (Gao et al., 2000). O EVI foi desenvolvido para trabalhar em áreas com 

alta densidade de biomassa com fator de correção para influências atmosféricas que 

caracteriza este IV como ótima opção para as plataformas orbitais (referencia). O MNLI 

apresentou sinais de saturação e tal resultado pode ter sido influenciado devido ao ajuste 



 

 

do solo que é feito para este IV. A correção do solo para o índice MNLI, visa minimizar 

o brilho do solo, e seu valor varia com base nas condições do dossel da cultura (Huete, 

1988).    

 

Conclusão 

Este estudo avaliou a qualidade dos sensores embarcados em plataformas aérea e 

orbital para o monitoramento da cultura do amendoim. O desempenho apresentado pelo 

UAV e o satélite, demonstram a importância da avaliação dos diversos parâmetros que, 

influenciam na aquisição de imagens para o monitoramento agrícola.  

Diante disto, o comportamento das bandas e os IVs gerados a partir das imagens 

do Planet, mostram qualidade para o monitoramento da cultura do amendoim. O UAV 

apresentou sensibilidade para detectar a saturação das bandas, dificultando a visualização 

da variabilidade temporal. Já o satélite, com base nas cartas de controle, evidenciou 

variabilidade espaço-temporal com melhor qualidade e não apresentou saturação para 

bandas e para os IVs, exceto o MNLI. 

O NDVI, EVI, MNLI e o GNDVI indicaram potencial para estimativa de 

biomassa e índice de maturação da cultura com correlações forte, moderadas e fraca, 

respectivamente, para PMI, e moderada e fraca para BF. 

É importante ressaltar que mais estudos com sensoriamento remoto são 

necessários para entender o comportamento da variabilidade do amendoim, tendo em 

vista a incipiência de trabalhos para a cultura, e principalmente, por apresentar 

características distintas em função das cultivares e condições climáticas, a fim de obter 

maiores informações para melhor aplicação das plataformas do SR.  
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CAPÍTULO 3: REDES NEURAIS ARTIFICIAIS APLICADAS AO 

SENSORIAMENTO REMOTO: NOVO MÉTODO DE PREDIÇÃO DA 

MATURAÇÃO DO AMENDOIM 

 

Resumo:  

Técnicas de sensoriamento remoto e o aprendizado de máquinas são ferramentas 

importantes para o setor agropecuário, e podem trazer melhorias significativas no 

gerenciamento agrícola. Diante disto, objetivou-se criar um método de predição da 

maturação do amendoim a partir de imagens de veículo aéreo não tripulado (UAV) e do 

satelite PlanetScope, utilizando redes neurais artificias (RNA). O experimento foi 

conduzido em talhão comercial na safra do ano 2019/20 no município de Dumont – SP. 

A coleta dos dados do UAV foi obtida através da câmera multiespectral Micasense 

RedEdge. Dois modelos de RNA’s (RBF e MLP) foram utilizados para predizer o índice 

de maturação do amendoim, com as bandas espectrais disponiveis por cada sensor. Para 

os indices de vegetação (IV’s),  7 foram calculados para o UAV e 6 para o satelite, os 

quais foram utilizados na camada de entrada. Para validação dos modelos, foram 

utilizados 20% dos dados e para treinamento 80%. o NDRE foi capaz de predizer o PMI 

com precisão (0.90 e 0.88) e acurácia (0.06 e 0.06) para as redes MLP e RBF 

respectivamente. O NDVI do satelite também foi capaz de predizer a maturação do 

amendoim com boa acuaria e precisão. A avaliação de desempenho dos modelos indica 

que as redes RBF e MLP são semelhantes para predizer a maturação do amendoim. 

Conclui-se com este trabalho que o índice de maturação pode ser previsto utilizando 

imagens de satelite e UAV. 

Palavras chaves: PlanetScope, Veículo aéreo não tripulado, Aprendizado de máquina, 

Perceptron Multicamadas, Função de base radial 

 

Abstract:  
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Remote sensing techniques and machine learning are important tools for the agricultural 

sector, and can bring significant improvements in agricultural management. In view of 

this, the objective was to create a method to predict peanut maturity from unmanned aerial 

vehicle (UAV) and PlanetScope satellite images, using artificial neural networks (ANN). 

The experiment was conducted in a commercial field in the 2019/20 crop year in Dumont 

- SP. The UAV data collection was obtained through the Micasense RedEdge 

multispectral camera. Two ANN models (RBF and MLP) were used to predict the peanut 

maturity index, with the spectral bands available by each sensor. For the vegetation 

indices (IV's), 7 were calculated for the UAV and 6 for the satellite, which were used in 

the input layer. The NDRE was able to predict the PMI with accuracy (0.90 and 0.88) and 

precision (0.06 and 0.06) for the MLP and RBF networks respectively. Satellite NDVI 

was also able to predict peanut maturity with good acuity and accuracy. The performance 

evaluation of the models indicates that the RBF and MLP networks are similar for 

predicting peanut maturity. It is concluded from this work that the ripeness index can be 

predicted using satellite and UAV images. 

Keywords: PlanetScope, Unmanned Aerial Vehicle, Machine Learning, Multilayer 

Perceptron, Radial Basis Function 

 

Introdução 

A Agricultura Digital surge em meio a grandes desafios e novas perspectivas que 

o agronegócio e a segurança alimentar enfrentam, como recursos limitados, preservação 

ambiental, redução de terras agricultáveis e crescente demanda de alimentos devido ao 

aumento populacional (West et al., 2014). No entanto, a agricultura digital pode fornecer 

soluções para mitigar esses problemas (Radoglou-Grammatikis et al., 2020). Há uma 

busca constante na agricultura pela geração de informações que facilitem a tomada de 

decisão e o gerenciamento de recursos, e em relação à esta necessidade, o sensoriamento 

remoto e o aprendizado de máquinas são tecnologias que podem apresentar grande 

disponibilidade de dados que podem ser transformados em informações importantes para 

auxiliar no monitoramento agrícola  (Atzberger, 2013; Mulla , 2013; Kattenborn et al., 

2020). 

A alta produtividade e redução das perdas para a cultura do amendoim, dependem 

de informações precisas sobre o nível de maturação em que a lavoura se encontra para 

facilitar a tomada de decisão e maximizar a produção. A determinação do índice de 

maturação do amendoim e, consequentemente, o ponto ideal de arranquio, é sem dúvidas 

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0168169921000855#b0625
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0924271620303488#b0040
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0924271620303488#b0600


 

 

um dos maiores desafios dentro do ciclo produtivo da cultura (Colvin et al., 2018). A 

colheita realizada em tempo inadequado (muito cedo ou muito tarde), pode reduzir a 

produção quantitativa e qualitativamente.  

O método Hull-Scrape (Williams e Drexler, 1981) é o mais utilizado por 

pesquisadores e produtores, porém é trabalhoso e extremamente subjetivo, necessitando 

de amostragens significativas devido ao amendoim apresentar grande variabilidade no 

campo (Vellidis e Beasley, 2013; Ashapure et al., 2019). Este método leva em 

consideração amostras retiradas do campo, em que os níveis de maturação são 

classificados com base na coloração do mesocarpo. Nos últimos anos pesquisadores têm 

buscado por soluções alternativas para modernizar este método, tornando-o mais 

assertivo, reduzindo ao máximo o erro humano.  

Pesquisas foram desenvolvidas com tecnologias digitais e de sensoriamento 

remoto para criar métodos preditivos para o índice de maturação do amendoim (PMI). No 

entanto, tais estudos não apresentaram validação dos métodos, demonstrando apenas a 

relação linear e o ajuste de modelos (Rowland et al., 2008; Santos et al., 2019; Santos et 

al., 2021). Li et al. (2021), criaram um software para coletar informações de amostras de 

amendoim (método destrutivo) para determinar o momento ideal de colheita de forma 

remota. O método, inovador, visa principalmente acabar com a subjetividade do 

avaliador, no entanto, os mesmos autores concluíram que é necessário para que o modelo 

atinja níveis melhores de precisão, maior quantidade de amostragens, o que demonstra 

que além de ser um método destrutivo é bastante trabalhoso. 

Visando desenvolver um método analítico eficiente, preciso, inovador e não 

destrutivo, para determinar o PMI do amendoim, pesquisas envolvendo tecnologias de 

Redes Neurais Artificias (RNA’s) e Sensoriamento Remoto (SR) geram grande 

expectativas para o setor. O uso do SR oferece alternativas com sensores embarcados em 

satélites de alta resolução e UAV (Unmanned Aerial Vahicle), fornecendo grande 

quantidade de dados com a utilização de técnicas (índices de vegetação) que são sensíveis 

às propriedades fisiológicas e morfológicas da vegetação (Kattenborn. et al., 2021). Pelo 

comportamento da vegetação ser influenciando por diversos fatores, é conveniente o uso 

de técnicas robustas com capacidade de aprender padrões complexos e não lineares (por 

exemplo: RNA’s) para predição de parâmetros da vegetação associados ao uso do 

sensoriamento remoto (Oliveira et al., 2021).  

Pesquisas recentes com predição de produtividade, biomassa, parâmetros 

biofísicos e detecção de plantas daninhas, demonstram o potencial uso dos modelos de 



 

 

RNA’s combinados com dados gerados a partir de sensoriamento remoto (Khan et al., 

2020; Xie et al., 2019; Hasan et al., 2021; Ma et al 2021; Oliveira et al., 2021). Logo, o 

uso de plataformas de SR com o auxílio de RNA’s podem criar modelos capazes de prever 

o PMI do amendoim de forma precisa e acurada. Até onde sabemos, não há nenhum 

estudo com métodos que envolvam RNA’s com uso de imagens aérea e orbital para 

predizer a maturação do amendoim.  

Diante disto, os objetivos deste estudo são: 1) avaliar o potencial dos sensores de 

UAV e satélite para predizer a maturação do amendoim, utilizando técnicas de 

aprendizado de máquinas; 2) Validar o desempenho de predição da maturação utilizando 

bandas espectrais e índices de vegetação com dois tipos de RNA’s, a perceptron 

multicamadas (MLP) e a função de ativação de base radial (RBF).  

 

Material e métodos 

Área de estudo 

O experimento foi conduzido em talhão comercial na safra do ano 2019/20 no 

município de Dumont – SP. A cultivar utilizada foi a IAC OL3 tipo Runner. O clima da 

região é classificado como Aw, tropical com inverno seco, de acordo com a classificação 

climática de Köppen (Alvares et al., 2013).  

 

Avaliações em campo 

O experimento foi implementado em área de aproximadamente 8 ha, na qual 

foram distribuídos 30 pontos centrais equidistantes a 50 metros. Foram realizadas 

avaliações da maturação do amendoim aos 75, 105, 120 e 125 dias após a semeadura 

(DAS), sendo a última data 3 dias antes do arranquio. Todas as avaliações foram 

realizadas visando monitorar o comportamento da variabilidade espaço-temporal do 

amendoim.  

Para a análise de maturação utilizou-se o método Peanut Maturity Index (PMI), 

que calcula a porcentagem de vagens maduras para cada amostra (Rowland et al. 2006). 

Foram retiradas todas as vagens das plantas contidas na amostra (5 plantas por ponto), 

obtendo-se em média 150 a 250 vagens para análise de maturação em cada ponto 

amostral. É importante ressaltar que, a cada data de coleta, os pontos eram escolhidos 

aleatoriamente dentro de um raio de 10 m a partir do centro de cada parcela. Em seguida, 

todas a vagens foram submetidas ao processo de remoção do exocarpo com o auxílio de 



 

 

lavadora de alta pressão em laboratório. As vagens foram dispostas sobre o quadro de 

classificação de maturação (Hull-Scrape), que apresenta 24 classificações de cores, 

determinando a maturação do amendoim a partir das cores apresentadas pelas vagens 

(Williams e Drexler, 1981) (Figura 1). 

 

Aquisição de imagens do UAV 

Para as avaliações com imagens aéreas foi utilizada a câmera Micasense 

RedEdge-M, que captura imagens em 5 bandas espectrais: Azul (465-485nm), Verde 

(550-570 nm), Vermelho (658-678 nm), Infravermelho (820-860 nm) e Red Edge (712-

722 nm), embarcada na aeronave remotamente pilotada (UAV) modelo DJI Matrice 100 

(Shenzhen, China). Antes de cada voo utilizou-se a câmera para capturar imagens do 

painel de calibração, as quais foram utilizadas para correção das imagens da área. Para os 

pontos de controle, foram colocados alvos desenhados com cal em formato de cruz em 

cada vértice da área. Para identificar os pontos de coletas nas imagens, demarcou-se com 

cal as entrelinhas do ponto em que foram feitas as avaliações de maturação do amendoim, 

a fim de determinar os locais exatos em que foram aferidas todas as informações da 

cultura na lavoura. Todos os voos da aeronave seguiram as mesmas datas das avaliações 

da cultura em campo com horários de voos variando entre dez da manhã e meio dia, com 

altitudes de 90 m e sobreposição lateral e frontal de 90%. Para esta altura de voo a 

resolução espacial da câmera foi de 7,96 cm.  

O plano de voo foi elaborado no software GSPro. Para fazer o processamento das 

imagens foi utilizado o software Pix4D, versão Student, que foi aplicado para gerar os 

ortomosaicos e a correção radiométrica das imagens. O software livre Qgis (QGIS 

Figura 1. Quadro com as vagens dispostas e classificadas de 

acordo com a coloração do exocarpo. 



 

 

Development Team, Open Source Geospatial Foundation, Chicago, IL, EUA) foi 

utilizado para extrair os pixels do solo das imagens aéreas por meio de classificação não 

supervisionada (método k-means), para evitar a mistura espectral do alvo de interesse 

(planta) com a refletância do solo. Criou-se um buffer de 1 m de raio (equivalente à 3,14 

m²) a partir dos pontos de coleta, de modo, a abranger o maior número de pixel. 

Posteriormente, o valor médio da refletância do pixel de cada ponto amostral foi extraído.  

 

Aquisição das imagens PlanetScope 

Para as imagens de satélite foram utilizados dados do sensor da plataforma 

PlanetScope CubeSat. O Planet é uma constelação de satélites que compõe diferentes 

tipos de satélites com alta resolução espacial e temporal. Atualmente, o PlanetScope 

possui 148 satélites em órbita solar, os quais possuem capacidade de coletar imagens 

diariamente em qualquer lugar do planeta com resolução de 3-5 m e possuem 4 bandas 

espectrais (RGB + NIR) (Planet Team, 2019).  

Para a correção das imagens, o PlantScope disponibilizou o produto Surface 

Reflectance. Este produto garante consistência em condições atmosféricas localizadas,  

que minimizam a incerteza na resposta espectral espaço-temporal. O surface reflectance 

está disponível para todas as cenas ortorretificadas. As correções das imagens são 

determinadas a partir da refletância do topo da atmosfera (TOA), e é calculada a partir 

dos coeficientes fornecidos com o produto Planet Radiance. O cálculo de SR é uma 

operação pixel a pixel usando tabelas de pesquisa (LUTs) que foram geradas usando o 

código de transferência radiativa 6SV2.1. Os LUTs mapeiam a refletância no topo da 

atmosfera (TOA) para refletância de fundo da atmosfera (BOA) para todas as 

combinações selecionadas (Planet, 2020). Em decorrência da baixa disponibilidade de 

imagens de satélite para o período, devido estação chuvosa com presença de nuvens na 

região, foram utilizadas imagens planet com intervalo máximo de 3 dias em relação às 

imagens obtidas a partir de drone (PlanetScope, 2020). 

 

Índices de vegetação (IVs) 

A partir dos valores de refletância extraídos dos ortomosaicos para as imagens 

aéreas e orbitais, foram calculados 7 IVs para o UAV e 6 IVs para o satélite. Os valores 

médios dos IVs e das bandas espectrais foram usados como entradas para criar modelos 

não lineares para verificar o potencial das plataformas (aérea e orbital) em gerar 



 

 

informações capazes de prever a variabilidade da maturação do amendoim. Todos esses 

índices foram escolhidos por apresentarem grande aplicação na previsão de parâmetros 

agronômicos em diversas culturas (Tabela 1).  

    

Tabela 1. Índices de vegetação (IV) utilizados para o drone e satélite. 

IV * Equação Referência 

NDVI (NIR - Red) / (NIR+ Red) Rouse et al. (1974) 

GNDVI (NIR - Green) / (NIR + Green) Gitelson e Merzlyak (1996) 

MNLI (NIR2- Red) (1+L) / (NIR2+ Red +L) ** Gong et al. (2003) 

EVI 
2.5*(NIR- Red) / (L+NIR+C1 Red -

C2Blue) 
Justice et al. (1998) 

NLI (NIR² - Red) / (NIR² + Red) Goel and Qin (1994) 

SAVI (1+L) (NIR – Red) / (L+ NIR+ Red) Huete (1988) 

NDRE** (NIR – RE) / (NIR + RE)  Filzgerald et al. (2010) 

NDVI: Normalized Difference Vegetation Index; GNDVI: Green Normalized Difference Vegetation Index; 

MNLI: Modified Non-Linear Index; EVI: Enhanced Vegetation Index; NLI: Non-Linear Index; SAVI: 

Adjusted Vegetation Index; NDRE: Normalized Difference Red Edge Index; **L = 0.5; C1 = 6; C2 = 7.5 

** IV não utilizado para o satélite devido o sensor não disponibilizar a banda do RedEdge. 

 

Análise estatística 

 O comportamento dos índices de maturação ao longo do tempo foi avaliado por 

meio de estatistica descritiva utilizando Box Plot (Diagrama de caixa), o qual foi 

apresentado em função dos graus dias acumalado (GDA) (equação 1), tendo em vista que 

o acúmulo de graus dias é essencial para a planta do amendoim atingir a maturidade. Para 

Brunini et al. (1976) o GDA é a quantidade de calor que a planta acumula efetivamente 

durante o dia que favorece o crescimento do vegetação.  Para realização do calculo de 

GDA foi instalada uma estação meteorológica que coletou dados de temperatura mínima 

e máxima ao longo de toda safra.  

 

𝐺𝐷𝐴 =
𝑇𝑀+𝑇𝑚

2
− 𝑇𝑏                                                                                              (1) 

 

Em que, TM é a temperatura máxima, Tm é a temperatura mínima e Tb é a 

temperatura basal inferior.  

 



 

 

A fim de auxiliar  análise de box plot e obter melhor visualização do 

comportamento da maturação em relação ao acúmulo de graus dias, foram gerados mapas 

de índice de maturação (PMI) interpolados pelo método IDW (Inverso da Distância 

Ponderada) no software Qgis para cada data coleta.   

 

Descrição dos modelos de RNAs para predição do PMI 

Para predizer o índice de maturação do amendoim através de índices de vegetação, 

foram realizadas técnicas de modelagem dos dados nos quais foram utilizados dois 

modelos de Redes Neurais Artificiais (RNA), do tipo função de ativação de base radial 

(RBF) e perceptron de multicamadas (MLP). As RNA’s  são modelos computacionais 

que desempenham funções similares aos neurônios humanos, no entanto, os seus sistemas 

consistem em neurônios artificias (Jiang et al 2004) que podem aprender relações entre 

variáveis e reconhecer padrões por meio de exemplos, generalizando as informações 

aprendidas e desenvolvendo modelos não lineares (Savegnago et al 2011; Soares et al., 

2015). Outro fator que impulsiona o uso de técnicas de aprendizado de máquinas na 

agricultura é a função de ajuste universal dos modelos, que admitem perdas de dados não 

paramétricos e que não requerem informações prévias do fenômeno a ser modelado 

(Barbosa et al., 2020; Jiang et al., 2020; Jung et al., 2020). 

 

Redes neurais Percptron multicamadas (MLP)  

As redes MLP têm sido aplicadas com sucesso através de seu treinamento de 

forma supervionada com o algoritmo de retropropagação do erro. Essa rede é treinada 

com as entradas ajustadas à variável de saída (PMI) em duas fases (forward e backward). 

Escolhas como arquitetura de rede neural, algoritmo de treinamento e parâmetros 

associados são operações importantes em análises de RNA. Procurando evitar uma 

abordagem de tentativa e erro para determinar estas operações, a ferramenta Intelligent 

Problem Solver (IPS) que faz parte do software Statistica 7 foi utilizada a fim de obter a 

combinação heurística para tornar a definição da topologia fácil e rápida (técnica mínima-

becketing e algoritmo simulado de annealing) (Miao et al., 2006). A partir do uso do 

software foi possível testar automaticamente mil modelos diferentes para predição, 

arquitetura de redes e parâmetros associados. 

 



 

 

 As redes MLP são compostas de uma ou mais camadas de entrada, uma ou mais 

camadas ocultas e uma camada de saída (Figura 2). As camadas de entrada da rede foram 

compostas pelos índices de vegetação e bandas espectrais dos sensores aéreo e orbital e a 

camada de saída pelo PMI. O número de neurônios variou de 1 a 20 para as redes MLP.  

As combinações utilizadas para os modelos foram: Bandas satélite; Bandas UAV, 

IVs satélite; IVs UAV; bandas e IVs satélite; bandas e IVs UAV; bandas satélite e UAV; 

IVs satélite e UAV;  bandas/IVs satélite/UAV; todos os IVs e bandas separadamente.  

 

As redes são interconectadas por forças de conexão representadas por valores que 

são chamados de pesos sinápticos, os quais são responsáveis pelo armazenamento do 

conhecimento adquirido. Os valores usados nas camadas de entrada foram normalizados 

de acordo com a Equação 2. 

 

y
i
= 

xi + xmax

xmax − xmin

 
                                          (2) 

                                                                                                                              

Em que: 

yi é o valor do vetor de entrada (exemplo: bandas), xmin é o mínimo valor, 

xmax é o máximo valor observados. 

O valor de saída de cada neurônio na cama k é expresso por yk= g(ak) em que g é 

a função de ativação de ak e ak é a função sináptica, a qual é uma combinação linear dos 

valores de entrada normalizada e os pesos sinápticos como mostrado na Equação 3. 

 

Em 

que: 

ak= ∑ y
j
wkj

j

 
                                               (3) 

Figura 2. Arquitetura de uma rede neural percptron 

multicamadas. Fonte: Fath et al. (2020) 



 

 

wkj são os pesos sinápticos ligando os yj valores de entrada com cada k neurônio. 

A transferência ou função de ativação nos neurônios de cada camada foi a função 

hiperbólica. 

 

g(a
k
)=

eak-e-ak

eak+e-ak
 

                                                  (4) 

                                                                   

Redes neurais de função de ativação de base radial (RBF) 

As camadas que envolvem as redes RBF são a camada de entrada, uma camada 

oculta que aplica uma transformação não linear do espaço de entrada para o espaço oculto 

e camada de saída que é linear e procura classificar os padrões recebidos da camada oculta 

(Figura 3). Para determinar a topologia de uma rede RBF também é necessário especificar 

alguns parâmetros, no entanto a quantidade é inferior quando comparado com as redes 

MLP. Para as redes RBF é necessario definir somente o algoritmo de treinamento e um 

fator de alisamento ou suavidade, os quais foram determinados pela ferramentea IPS. As 

redes RBF são utilizadas por apresentarem muita tolerância aos ruídos de entrada e 

apresentam treinamento rápido e abrangente.  

 

As redes RBF, assim como as redes MLP, são redes multicamadas, no entanto, a 

função de ativação sigmóide, dos neurônios da camada oculta da RBF, é alterada por 

outra classe de função, cujo valor diminui ou aumenta em relação a distância de um ponto 

central (Haykin 1999). Neste estudo a função de base radial que foi utilizada para a rede 

RBF foi a função Gaussiana (Eq. 5).  

 

𝜑 = exp (
𝑣2

2𝜎2)                                                                                                                   (5)      

Figura 3. Arquitetura de uma rede neural de função 

de base radial. Fonte: Fath et al. (2020) 



 

 

 

Em que, v = ‖ x - µ‖ é a distânica Euclidiana entre o vetor de entrada e o centro µ 

da função Gaussiana e 𝜎 é a largura. A distância Euclidiana do vetor de entrada para o 

centro µ é a entrada para função Gaussiana, a qual fornce o valor de ativação da unidade 

radial. 

Treinamento, validação e teste de desempenho 

Para as redes RBF durante a fase de treinamento as RNAs foram treinadas mil 

vezes cada modelos, pois os parâmetros livres são obtidos de forma aleátoria. As camadas 

de entrada e saída seguiram o mesmo principio das rede MLP e as simulações para a rede 

RBF também foram as mesmas, assim como número de neurônios, que variou de 1 a 20.  

O banco de dados foi divido em 80% pra treinamento e 20% para validação dos 

modelos. Os procedimentos de treinamento e validação dos modelos das redes neurais 

foram implementados no pacote Neural Networks do software de análise de dados 

Statistica ( Statistica 7.0, Statsoft Inc., Tulsa, OK). 

A eficiência das redes foi analisada por meio de gráficos com a relação 1:1. 

Quanto à acurácia e precisão, estas foram analisadas com a utilização do MAE para o erro 

das previsões e o coeficiente de determinação (R2) para precisão, demonstrando por meio 

destes cálculos a confiabilidade dos dados obtidos das predições das variáveis, e ainda, 

foram realizadas análises comparativas entre os dados preditos com os observados. 

As avaliações em termo de acurácia e precisão pelo cálculo do erro médio absoluto 

(MAE) e o coeficiente de determinação (R²) estão representadas pelas equações 7 e 8 

respectivamente. 

 

𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑛
 ∑ (𝑌𝑖 − 𝑌̅𝑖)

𝑛
𝑖=1                                                                                   (7) 

 

Em que, n é o numero de dados, Yi é o valor da variável estimada pela rede e 𝑌̅ é 

o valor da variável observada. 

 

𝑅2 =  
𝑆𝑄𝑅

𝑆𝑄𝑇
                                                                                                          (8) 

 

Em que SQR é a soma dos quadrados dos resíduos e SQT é a soma dos quadrados 

totais. 



 

 

Para responder qual o melhor modelo para predição da maturação do amendoim e 

qual índice de vegetação apresentou melhor desempenho na etapa de validação dos 

modelos de RNAs, foi considerado o melhor aquele que apresentou menor valor de MAE, 

ou seja, apresentou melhor acurácia (até 0,06). 

 

Resultados e discussão 

Para avaliar a variabilidade do PMI ao longo dos Graus-Dias Acumulados (GDA), 

foi realizado análise do diagrama de caixa (Box Plot) juntamente com mapas interpolados 

do PMI. A figura 4 mostra a dispersão dos valores de PMI, que variam significativamente 

ao longo do tempo. Aos 1423 GDA a área não apresentou níveis de maturação 

satisfatórios, o que indica que o amendoim estava completamente imaturo em toda área. 

É possivel observar que a maior variabilidade foi aos 1778 GDA, e ao passo que 

aumentava o acúmulo de graus-dia, a varibiliadade diminuiu e o índice de maturação 

aumentou. Para a cultura do amendoim o desenvolvimento e crescimento das vagens é 

relativamente sensível à temparatura do ar, principlamente na faixa de 20-25 Cº, logo o 

acúmulo de graus dias é o que determina a taxa de desenvolvimento fenológico da cultura 

(Bell e Wright, 1998; Awal et al., 2003). O diagrama de caixa mostra que aos 2099 GDA 

o PMI apresentou mediana mais próxima do primeiro quartil, o que indica distribuição 

assimétrica positiva, enquanto que as demais apresentaram distribuição assimétrica 

negativa. 



 

 

 

 

A utilização de tecnologias como o sensoriamento remoto e o aprendizado de 

máquinas têm sido bastante úteis para o setor agrícola, principalmente por apresentarem 

informações de forma rápida e não destrutiva (Shiratsuchi et al., 2014). Neste estudo a 

proposta é verificar o potencial das plataformas de sensoriamento remoto, para predição 

da maturação do amendoim utilizando redes neurais artificias. O amendoim é uma cultura 

com características distintas, devido seu crescimento vegetal acontecer de forma 

indeterminada, o que causa bastante variabilidade e dificulta a identificação do ponto 

ideal de maturação. Outro aspecto a considerar, é o fato de a cultura não apresentar 

indícios fisiológicos que sejam visíveis para indicar o processo de senescência na planta.  

Hoje o método mais difundido entre produtores e pesquisadores para 

determinação do PMI é o Hull-Scrape (Williams e Drexler, 1981), que é uma metodologia 

destrutiva e bastante subjetiva na qual a cada safra pode apresentar um padrão de 

identificação de cores diferentes. Determinar o ponto ideal de maturação de forma precisa 

e sem subjetividade é extremamente importante para realizar uma colheita mais assertiva. 

Durante os anos diversas pesquisas foram desenvolvidas para determinar o melhor 

momento para colheita do amendoim, no entanto, os métodos propostos apresentam 

limitações significativas e incertezas (Rui Li et al., 2021).  

Figura 4. Mapas interpolados da variabilidade espaço-temporal em função dos graus dias 

(GDA) e distribuição de box plot para maturação do amendoim. 



 

 

Para cada combinação de topologia, dez modelos foram selecionados pela 

ferramenta IPS. Considerou-se a melhor arquitetura de modelo aquelas que apresentaram 

MAE entre 0.05 e 0.06 e R² acima de 0.85 para os modelos validados. Diante disto, apenas 

6 modelos RBF e 6 modelos MLP apresentaram os melhores resultados (Figura 5). A rede 

RBF utilizou 3 entradas para todos os modelos combinados (B/IV_sat; Bandas_sat; 

Índice_UAV) enquanto que a rede MLP usou 4 e 5 entradas (Tabela 2).  

Para os modelos de simulações que utilizaram as bandas espectrais e os índices de 

vegetação do satélite (B/IV_sat) e (Bandas_sat), a rede RBF  apresentou melhor acurácia 

(MAE = 0,05). O modelo de rede RBF para a combinação Índices_UAV, também 

apresentou melhor acurácia (MAE = 0,05) que o MLP. Os modelos MLP tiveram  

acurácia de 0.06, exceto o NDVI_sat e o B/IV_sat que o MAE foi igual a 0,05 para ambos 

os modelos (RBF e MLP) (Figura 5).  
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Quando os modelos foram treinados e validados com as variáveis separadamente, 

a banda do green do satélite foi a variável que estimou o PMI com maior precisão e 

acurácia com a rede neural RBF. A banda do green já demonstrou em diversos estudos, 

maior sensibilidade ao conteúdo de clorofila (clorofila a e b) e biomassa no 

monitoramento da produção do milho, soja, batata e trigo (Skakun et al., 2021; Gitelson 

et al., 1996; Gitelson et al., 2003; Nguy Robertson et al., 2014; Vinã et al., 2011). Para a 

cultura do amendoim, Rowland et al. (2008) e Monsef et al. (2019) utilizando sensor 

radiômetro multiespectral e câmera multiespectral em UAV respectivamente, não 

verificaram potencial no uso da banda do green, devido a sua baixa capacidade de 

determinar a variabilidade da maturação em diferentes estádios, contrapondo aos 

resultados deste estudo. O reflexo da geração de modelos não-lineares das RNA’s e a 

diferença entre sensores, podem justificar os resultados distintos entre os estudos.  

Os IVs NDVI_sat e o NDRE_UAV apresentaram os melhores modelos para a rede 

MLP, que estimou o PMI com acurácia 0.05 e 0.06 respectivamente e precisão de 0.90 

para ambas entradas (Figura 5). O NDVI apresenta limitações para vegetações com alta 

densidade, em razão da alta absorção da radiação no comprimento de onda do vermelho 

pelos pigmentos de clorofila. No entanto, Santos et al. (2021) utilizando imagens de alta 

resolução para a cultura do amendoim, não verificaram indícios de saturação para o 

Figura 5. Acurácia (Mean Absolute Error) e precisão (R²) da validação dos 

modelos para as redes, perceptron de multicamadas-MLP (A) e redes neurais 

ativação de base radial-RBF (B)   

 



 

 

NDVI, resultado também observado neste trabalho, em que o modelo gerado a partir do 

NDVI foi capaz de expressar a variabilidade real do PMI.  Em contrapartida, o NDRE 

apresenta maior sensibilidade à alta densidade vegetal, isto pode explicar o bom 

desempenho deste IV para o modelo com o UAV. Morlin et al. (2020) ao avaliarem o 

comportamento do NDVI e NDRE para a cultivar da soja, verificaram que o segundo IV 

não apresentou indícios de saturação para sensores proximais. 

Nesta pesquisa os resultados dos modelos de RNA’s desenvolvidos, 

demonstraram boa precisão e acurácia para predizer a maturação do amendoim a partir 

do uso do sensoriamento remoto. Tanto o UAV quanto o satélite apresentaram potencial 

para predizer o PMI. O satélite apresentou maiores possibilidades de modelos para 

predizer a maturação, no entanto, quando se leva em consideração a melhor acurácia e 

maior precisão, a simulação com os índices de vegetação do UAV, apresentaram a melhor 

desempenho (Tabela 2). Embora as diferenças entre os sensores sejam óbvias, é 

importante observar os modelos gerados a partir de diferentes tipos de sensores, para gerar 

modelos mais robustos (Schuerger et al., 2003). Diante disto, é muito importante 

pesquisas que busquem estudar a fundo as respostas e informações geradas a partir dos 

diferentes tipos de plataformas no sensoriamento remoto, tendo em vista as distintas 

características dos sensores e das culturas.  

Dentre as topologias testadas,  as RNA’s usaram 20 neurônios na primeira camada 

oculta para as simulações (B/IV_sat; Bandas_sat; Índice_UAV). A rede MLP usou 11 

neurônios para B/IV_UAV na primeira camada oculta e 10 na segunda. Para as 

simulações feitas para cada variável separamente, o modelo RBF utilizou apenas 1 

neurônio na camada oculta para o NDRE_UAV enquanto que o MLP utilizou 20 

neurônios na primeira camada oculta e 10 na segunda, no entanto, ambos os modelos 

apresentaram a mesma acurácia (0.06) com diferença apenas na precisão (RBF = 0.88 e 

MLP = 0.90). Com isso, constata-se que a quantidade de neurônios na camada oculta não 

é fator determinante para obter bons modelos de RNA’s. (Tabela 2).  

Esses dois tipos de redes neurais pertecem a uma mesma classe de RNA’s chamadas redes 

feed-forward, em que as informações processadas na rede, seguem uma direção dos 

neurônios de entrada para os de saída. Existem algumas diferenças entre as redes MLP e 

RBF ( Xie et al., 2011). As redes RBF são mais simples e geralmente apresentam 

treinamento mais fácil devido à estrutura simples e fixa de três camadas. As redes MLP 

funcionam universalmente e diferentemente da RBF, as saídas da rede são definidas por 



 

 

todos os neurônios, enquanto que, as RBF atuam como redes de aproximação com as 

saídas sendo obtidas por neurônios ocultos específicos (Fath et al., 2020). 

 

 

 

 

A análise de sensisitividade foi utilizada pra classificar a importância de cada 

variável de entrada usada nos modelos para predizer a maturação do amendoim (Tabela 

1 do material suplemetar). Com base na análise de desempenho, acurácia e precisão, o 

melhor modelos de RNAs com a plataforma orbital para estimar o PMI foi a combinação 

das bandas espectrais com IVs para o satélite (B/IV_sat) com as redes RBF e MLP. A 

Tabela 2. Modelos resultantes, topologias, precisão e acurácia das RNA’s 

 

 
Treinamento Validação 

Simulações 

Nome 

do 

modelo 

Estrutura do 

modelo 
 MAE R²  MAE R² 

B/IV_sat* 
RBF 3:3-20-1:1  0.05 0.89  0.05 0.90 

MLP 4:4-20-10-1:1  0.06 0.90  0.05 0.90 

green_sat 
RBF 1:1-14-1:1  0.06 0.90  0.06 0.90 

MLP 1:1-20-10-1:1  0.06 0.89  0.06 0.89 

NDVI_sat 
RBF 1:1-13-1:1  0.05 0.89  0.05 0.89 

MLP 1:1-6-1:1  0.05 0.90  0.05 0.90 

NDRE_UAV 
RBF 1:1-1-1-1:1  0.06 0.88  0.06 0.88 

MLP 1:1-20-10-1:1  0.06 0.90  0.06 0.90 

Bandas_sat 
BRF 3:3-20-1:1  0.05 0.87  0.05 0.87 

MLP 4:4-20-8-1:1  0.06 0.86  0.06 0.84 

Índice_UAV BRF 3:3-20-1:1  0.05 0.91  0.05 0.91 

B/IV_UAV** MLP 5:5-11-10-1:1  0.06 0.89  0.06 0.89 

RBF: Função de base radial ; MLP : Multilayer Perceptron; A arquitetura da rede neural é apresentada na forma 

de I:N1-N2-N3:O, onde "I", "N1", "N2", "N3" e "O"   são os números de neurônios na entrada, Ocultos e as 

camadas de saída, respectivamente. *B/IV_sat = bandas/índices de vegetação do satélite; **B/IV_UAV = 

bandas/índices de vegetação do UAV. 



 

 

análise de sensibilidade para o modelo RBF utilizou 3 entradas e teve como variável mais 

importante, a banda do NIR seguida dos IVs, EVI e MNLI. Já a rede MLP utilizou 4 

entradas, com ordem de importância NDVI, blue, green e GNDVI. 

A plataforma aérea também apresentou potencial para predizer a maturação do 

amendoim com os índices de vegetação para a rede RBF. A arquitetura utilizou as 

variáveis NDRE, NLI e SAVI com ordem de importância 1º, 2º e 3º respectivamente. 

Índices que contêm a banda da borda do vermelho (red-edge), como é o caso do NDRE, 

vem se destacando em estudos com vegetações altamente densas (Taubinger et al 2012; 

Amaral et al., 2015; Morlin et al., 2020). Santos et al. (2021) observaram resultados 

promissores com o NLI e o SAVI, com ambos, apresentando forte correlação negativa 

com o PMI na cultura do amendoim, boa precisão (R²) e acurácia (RMSE). 

Na figura 6 é demonstrada a avaliação de desempenho dos modelos RBF e MLP 

que foram escolhidos em função da melhor acurácia e precisão. O índice de maturação 

estimado pelo modelo resultante foi comparado com o PMI determinado pelo método 

Hull Scrap (método de campo). A avaliação de desempenho dos modelos indica que as 

redes RBF e MLP são semelhantes para predizer a maturação do amendoim. Os modelos 

que utilizaram a variáveis de entrada separadamente, demonstram que o NDVI_sat 

apresentou o melhor desempenho (Figura 6), pois a reta ajustada e os valores de predição 

encontram-se próximos a linha 1:1. Para os modelos combinados o modelo RBF para os 

índices de vegetação do UAV apresentam o melhor desempenho com os melhores 

resultados em acurácia e precisão.  
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Conclusões 

Os modelos de previsão para índice de maturação do amendoim a partir de 

imagens de UAV e satélite foram satisfatórios, obtendo simulações precisas e acuradas. 

O uso das bandas espectrais e dos índices de vegetação de ambas as plataformas, 

apresentaram-se como variáveis preditoras da variabilidade da maturação do amendoim. 

As redes neurais MLP e RBF tiveram desempenhos semelhantes em relação aos modelos 

criados, o que permite inferir que essas RNA’s são capazes de estimar o PMI com elevada 

acurácia e precisão. As duas plataformas têm potencial para predizer o PMI, assim como 

as redes MLP e RBF. No entanto, diante das configurações apresentadas pode-se 

recomendar o uso do satélite com o índice NDVI utilizando o algoritmo MLP.    

Figura 6. Desempenho dos modelos utilizando as variáveis que apresentaram melhor 

acurácia (MAE) para as duas redes neurais (RBF e MLP). Modelos para o satélite (A) e 

modelos para UAV (B) 



 

 

Este trabalho apresentou um dos primeiros estudos sobre o uso do sensoriamento 

remoto para a cultura do amendoim com arquiteturas de redes neurais artificiais para 

predição da maturação. Devido às características distintas da cultura do amendoim, 

avaliações em diferentes condições são ideais para criar modelos mais robustos, logo, faz-

se necessário estudos, a fim de verificar a aplicabilidade dos modelos gerados utilizando 

sensoriamento remoto e RNA, para predizer a maturação do amendoim em função da 

interação entre genótipo e ambiente. 
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MATERIAL SUPLEMENTAR 
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Figura 1. Análise da qualidade da Biomassa fresca (A) e seca (B) por meio das cartas 

de controle individual e amplitude móvel ao longo do tempo.   

 

Tabela 1. Análise de sensitividade para as combinações com múltiplas entradas 

Rede RBF 

Bandas e IV’s 
                              Combinações 

B/IV_sat Bandas_sat IV_UAV B/IV_UAV 

blue_sat  3   

green_sat  2   

NIR_sat 1 1   

NDRE_UAV   1  

NLI_UAV   2  

SAVI_UAV   3  

EVI_sat 2    

MNLI_sat 3    

Rede MLP 

Bandas e IV’s 
                              Combinações 

B/IV_sat Bandas_sat IV_UAV B/IV_UAV 

green_UAV    1 

blue_sat 3 3   

green_sat 2 4   

NIR_sat  2   

red_sat  1   

GNDVI_UAV   5  

NDRE_UAV   2 2 

NDVI_UAV   4  

MNLI    3 



 

 

NLI_UAV   1 1 

SAVI_UAV   3  

EVI    4 

NDVI_sat 1    

GNDVI_sat 4    

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

CAPÍTULO 4: CONSIDERAÇÕES FINAIS 

A qualidade final do fruto e a possibilidade de altas produtividades para a cultura 

do amendoim dependem diretamente do ponto ideal da maturação no momento da 

colheita. No entanto, a avaliação realizada para obter o índice de maturação demanda 

tempo e mão de obra, além do método ser altamente subjetivo. Diversas pesquisas foram 

realizadas ao logos de todos esses anos, a fim de desenvolver métodos precisos e não 

destrutivos para determinar a maturação do amendoim.  

Técnicas de sensoriamento remoto permitem o estudo da variabilidade das 

lavouras com monitoramento espacial e temporal. Desta forma, o uso de plataformas 

como UAV e satélites surgem como excelentes alternativas para facilitar a identificação 

do momento ideal de colheita para a cultura do amendoim. Além disto, a possível 

identificação da variabilidade da maturação, a partir do uso de imagens aéreas e orbitais, 

utilizando bandas espectrais e índices de vegetação de ambas as plataformas, podem ser 

usadas como entradas em modelos de redes neurais artificiais para predizer o índice de 

maturação de forma precisa e acurada. 



 

 

  Neste trabalho, observou-se que o satélite de alta resolução (PlanetScope) 

apresentou maior qualidade no processo de monitoramento da cultura de amendoim, 

apresentando correlações forte, moderada e fraca dos índices NDVI, EVI, MNLI e o 

GNDVI, com a biomassa e o PMI. Já o sensor embarcado no UAV, demonstrou maior 

susceptibilidade à alta densidade de biomassa da cultura, apresentando indícios de 

saturação em todas as bandas espectrais. Os índices de vegetação do UAV, não 

demonstraram correlação com os parâmetros biofísicos da cultura (PMI, biomassa seca e 

fresca). Recomendam-se mais estudos em relação aos parâmetros que influenciam na 

aquisição das imagens do UAV, para poder confirmar qualidade de aquisição das imagens 

desta plataforma para a cultura do amendoim. 

No que diz respeito aos modelos de RNA’s, foi possível predizer o PMI utilizando 

bandas espectrais e índices de vegetação do UAV e satélite, com o uso de técnicas de 

aprendizado de máquinas. Por meio modelos de RNA’s do tipo MLP e RBF é possível 

determinar o momento ideal de colheita do amendoim. Foram encontrados neste estudo, 

12 modelos capazes de predizer o PMI, com 8 combinações para imagens do satélite e 4 

combinações com imagens do UAV. Os índices NDVI e NDRE para o satélite e o UAV 

respectivamente, são capazes de predizer a maturação do amendoim de forma precisa e 

acurada.  

Os resultados deste trabalho podem ser considerados bastante promissores, pois 

com a determinação da maturação do amendoim de forma remota, o produtor pode 

gerenciar melhor as áreas a serem colhidas em função do nível de maturação em que se 

encontram as lavouras de amendoim, realizando assim, a colheita inteligente. 

Consequentemente, ocorrerá diminuição das perdas na colheita mecanizada, aumentando 

de forma significativa a lucratividade final do produtor. 

Para o método de previsão da maturação do amendoim é importante a realização 

de pesquisas futuras que visem observar o comportamento das bandas espectrais e dos 

índices de vegetação em diferentes condições de cultivo e cultivares. Em relação à 

aplicação prática, o próximo passo é expandir as condições de coleta de dados, para 

desenvolver um software capaz de determinar a maturação do amendoim com base em 

informações extraídas de imagens aéreas e orbitais.  

 

   

  

 


