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RESUMO

FERREIRA, Autielis Aparecido Rodrigues. TRANSFORMANDO A AGRICULTURA:
PRINCIPIOS FUNDAMENTAIS E DESAFIOS DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL
2024.35p Monografia (Curso de Bacharelado em Agronomia). Instituto Federal de
Educacdo, Ciéncia e Tecnologia Goiano — Campus Rio Verde, Rio Verde, GO, 2024.

A agricultura moderna busca eficiéncia e sustentabilidade, impulsionando a integracdo de
sistemas inteligentes de automacao e gestdo. Esses sistemas processam dados para monitorar
lavouras, permitindo a aplicagdo precisa de insumos em taxas varidveis. Essa abordagem,
alinhada a considera¢tes ambientais, visa aumentar a producédo de alimentos em resposta ao
crescimento populacional global. A adocdo generalizada desses sistemas inteligentes é
antecipada, prometendo ser mais eficaz e sustentadvel que os métodos de gerenciamento
agricola convencionais. Este estudo concentra-se em estabelecer os principios fundamentais
da inteligéncia artificial (IA) na agricultura, visando oferecer suporte a avaliacdo de
conceitos aplicados e preparar o terreno para andlises mais especializadas sobre
implementacGes bem-sucedidas de IA nesse setor. Trata-se de uma revisdo analitica da
aplicacdo da inteligéncia artificial nos sistemas de producéo agricola, resultante de uma
revisdo bibliografica. Os dados foram coletados na base Science Direct, abrangendo artigos
publicados entre 2019 e 2023 para fornecer informacGes recentes. Os critérios de inclusdo
envolveram artigos com descritores como "agriculture production systems" e "artificial
intelligence”. A adogdo plena da inteligéncia artificial na agricultura enfrenta desafios
fundamentais, como a necessidade de dados confidveis, resisténcia dos agricultores a novas
tecnologias, infraestrutura inadequada em certas regides agricolas e preocupacfes com a
seguranca dos dados. Superar esses desafios é essencial para desbloquear todo o potencial
transformador da inteligéncia artificial na agricultura, facilitando uma producdo mais

sustentavel e eficiente diante das crescentes demandas globais por alimentos.

Palavras-chave: redes neurais, aprendizado de maquina, visdo computacional, deep learning.
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1 INTRODUCAO

A agricultura no Brasil é amplamente reconhecida por sua alta competitividade e seu
papel fundamental na geracdo de empregos, riqueza, producdo de alimentos, fibras e
bioenergia, tanto para o pais quanto para outras nacfes. Este setor desempenha um papel
vital no crescimento do Produto Interno Bruto (PIB) nacional, representando 21% da soma
de todas as riquezas produzidas, além de ser responsavel por um quinto de todos os postos
de trabalho e por impressionantes 43,2% das exportacGes brasileiras, totalizando US$ 96,8
bilhndes em 2019 (MINISTERIO DA AGRICULTURA, PECUARIA E
ABASTECIMENTO, 2022). Em um cenario em que poucos segmentos da economia
brasileira conseguiram crescer, a agricultura se destacou com um crescimento positivo. Além
disso, internamente, esse setor desempenhou um papel importante na contencdo do aumento
dos pregos reais dos alimentos essenciais na cesta basica.

A agricultura esté se tornando cada vez mais dependente da inteligéncia artificial para
lidar com seus desafios. Isso acontece porque hd muitos fatores complicados envolvidos na
producéo agricola, como o uso eficiente de energia e agua, a preservacdo da natureza e a
reducdo de gases de efeito estufa. Além disso, os agricultores precisam acompanhar as
demandas dos consumidores e as mudancas nos mercados. Tudo isso é influenciado por
questbes econbmicas, politicas, sociais e culturais. A inteligéncia artificial ajuda os
agricultores a lidarem com esses desafios de forma mais eficaz e sustentavel. (LOPES, 2023).

As mais recentes estimativas das Nac¢6es Unidas indicam que a populagéo global
podera atingir aproximadamente 9,7 bilhGes de pessoas até 2050, com previsdes de um pico
em torno de 10,4 bilhdes durante a década de 2080, mantendo-se nesse patamar até o ano
2100 (UNITED NATIONS, 2022). Isso implica na necessidade substancial de aumentar a
producédo de alimentos em comparagdo com 0s niveis atuais.

As atuais demandas por eficiéncia econémica e sustentabilidade na agricultura
moderna destacam a necessidade de incorporar sistemas inteligentes de automacao e gestao,
capazes de processar dados coletados em campo para monitorar as lavouras de forma precisa.
Esse monitoramento possibilita a aplicacdo de insumos em taxas varidveis, orientando a
administracdo de sistemas agricolas de maneira alinhada com as consideracdes ambientais.
Além disso, abre caminho para aumentar a producdo de alimentos em resposta ao
crescimento populacional global. Prevé-se que a adogdo generalizada desses sistemas
inteligentes se torne mais difundida, eficaz e sustentavel em comparacdo com os sistemas de

gerenciamento de lavouras atualmente em uso (TETILA, 2019).
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A evolugéo da influéncia da inteligéncia artificial (IA) nos negdcios e na cadeia de
valor agricola percorreu varias etapas desde que o termo foi introduzido no Workshop de
Dartmouth em 1955. Essa trajetoria incluiu periodos de escassez de financiamento para
pesquisas, com expectativas modestas de retornos econdmicos, até chegar a atual fase de
grande otimismo. A fase otimista atual é respaldada por diversos fatores que possibilitam a
implementacdo pratica em larga escala desse conceito, como assistentes de voz virtuais e
aplicativos de reconhecimento de imagem integrados a dispositivos méveis (MEGETO,
SILVA, etal., 2020).

Stuart Russell, um renomado cientista da computacdo e autor de "Artificial
Intelligence: A Modern Approach,"” define a inteligéncia artificial como o estudo de agentes
inteligentes, ou seja, sistemas que podem perceber seu ambiente, raciocinar sobre as
informacdes recebidas, tomar decisdes para alcancar objetivos especificos e agir com base
nessas decisdes. Esses agentes podem ser tanto maquinas fisicas quanto programas de
computador, e a 1A busca desenvolver sistemas capazes de realizar tarefas que normalmente
exigiriam inteligéncia humana, como aprendizado, resolucéo de problemas, compreensao de
linguagem natural e reconhecimento de padrées (RUSSELL, 2010).

A escolha deste tema se baseia na vital importancia da agricultura para a
sobrevivéncia humana, sua influéncia critica na seguranca alimentar global e na preservacéao
ambiental. A 1A surge como uma forca disruptiva que esta redefinindo a abordagem aos
desafios agricolas, oferecendo ndo apenas seguranca alimentar, mas também a oportunidade
de reduzir o impacto ambiental da agricultura. Essa intersecdo entre a relevancia da
agricultura e o potencial da IA torna este tema de pesquisa essencial para abordar questdes
cruciais em nossa sociedade globalizada e voltada para o futuro.

Este estudo ndo abrange todas as aplicagdes praticas da IA na agricultura, mas se
concentra em estabelecer os principios fundamentais da IA de maneira estruturada. O
objetivo é oferecer suporte para a avaliagdo dos conceitos aplicados na agricultura e preparar
o terreno para futuras analises especializadas sobre implementacfes bem-sucedidas da 1A na

agricultura.
2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Fundamentos da inteligéncia artificial
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A principal incumbéncia de um sistema equipado com inteligéncia artificial €
desempenhar funcbes de maneira equivalente ou superior & capacidade humana. Nesse
contexto, é possivel identificar algumas caracteristicas fundamentais desses sistemas, tais
como a habilidade de raciocinio (aplicar regras logicas a um conjunto de dados disponiveis
para chegar a uma conclusdo), aprendizado (assimilar conhecimento a partir de erros e
acertos, aprimorando-se para a¢es mais eficazes no futuro), reconhecimento de padrdes
(tanto visuais e sensoriais quanto de comportamento) e inferéncia (aplicar o raciocinio de
forma adaptativa as situacdes do cotidiano) (VASCONCELOS e MARTINS JUNIOR,
2009).

A aprendizagem automatica, conhecida como machine learning em inglés, constitui
um subcampo da ciéncia da computacdo que se originou do estudo do reconhecimento de
padrdes e da teoria da aprendizagem computacional em inteligéncia artificial (MITCHELL,
1997). Sendo uma area da inteligéncia artificial voltada para o desenvolvimento de técnicas
computacionais relacionadas ao aprendizado, assim como para a construgdo de sistemas
capazes de adquirir conhecimento de maneira automatica. Um sistema de aprendizado é um
programa de computador que toma decisGes com base em experiéncias acumuladas por meio
da resolucdo bem-sucedida de problemas anteriores. Os diversos sistemas de aprendizado de
maquina apresentam caracteristicas distintas e compartilhadas que possibilitam sua
classificacdo quanto a linguagem de descricdo, modo, paradigma e método de aprendizado
utilizado (MONARD e BARANAUSKAS, 2003).

Os algoritmos de machine learning buscam identificar padrées em conjuntos de
dados, utilizando para isso diversas abordagens distintas. Em termos gerais, as tarefas de
aprendizado de méaquina sdo comumente classificadas em trés amplas categorias, as quais
dependem da natureza do "sinal" ou "feedback™ de aprendizado disponivel para um sistema
de aprendizado (RUSSELL e NORVING, 1995).

Aprendizagem supervisionada envolve apresentar ao computador exemplos de inputs
e outputs desejados fornecidos por um "professor”, com o objetivo de que o sistema aprenda
uma regra geral que mapeia 0s inputs para os outputs. Na aprendizagem ndo supervisionada,
o algoritmo de aprendizado nao recebe nenhum tipo de etiqueta, permitindo que ele descubra
sozinho estruturas nos inputs. Esse tipo de aprendizagem pode ser um objetivo em si mesmo,
buscando descobrir novos padrées nos dados, ou um meio para atingir um determinado fim.

Ja a aprendizagem por refor¢o envolve um programa de computador interagindo com um
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ambiente dindmico, no qual deve realizar um objetivo especifico, sem que um professor o
informe explicitamente se esta se aproximando desse objetivo ou ndo (ALVES, SANTOS,

etal.).

2.2 Algoritmos e técnicas relevantes

As possibilidades de aplicacdo da inteligéncia artificial (1A) na agricultura séo vastas
e tém o potencial de transformar significativamente a conducdo das opera¢des agricolas. A
sequir, apresento algumas das principais aplicacoes.
2.2.1 Redes Neurais Artificiais (RNAS)

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo modelos matematicos que se inspiram nas
estruturas neurais biologicas, adquirindo capacidade computacional por meio de
aprendizado. O processamento da informag&o em uma RNA ocorre nos neurdnios artificiais,
conhecidos como neurénios de McCulloch e Pitts, também chamados de modelo MCP
(MCCULLOCH e PITTS, 1943).

A maioria dos modelos de redes neurais incorpora uma regra de treinamento, na qual
0s pesos das conexdes sdo ajustados com base nos padrdes apresentados. Em outras palavras,
elas aprendem por meio de exemplos. As arquiteturas neurais sdo geralmente organizadas
em camadas, com unidades que podem estar conectadas as unidades da camada subsequente
(ICMC-USP, 2016).

Conforme ICMC-USP (2016), as camadas costumam ser tipicamente agrupadas em
trés categorias. Estas sdo listadas a seguir e ilustradas na Figura 1. Séo elas:

e Camada de Entrada: Nesta camada, os padrfes sdo introduzidos na rede.

e Camadas Intermediarias ou Ocultas: Esta € a regido onde a maior parte do
processamento ocorre, através das conexdes ponderadas; essas camadas
podem ser consideradas extratoras de caracteristicas.

e (Camada de Saida: Nesta camada, o resultado é concluido e apresentado.
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Figura 1 - Modelo de Rede Neural Artificial - Perceptron de Multiplas Camadas (MLP) (ICMC-USP,
2016).

Camadas Intermediarias

2.2.2 Arvores de Decisdo

E utilizado para derivar modelos que definem com precisdo classes significativas de
dados dentro de um conjunto de dados especifico. O processo de classificagdo compreende
duas etapas. Na primeira etapa, 0 modelo é construido por meio da aplicagdo de um algoritmo
de classificacdo no conjunto de dados de treinamento. Na segunda etapa, 0 modelo gerado é
testado em um conjunto de dados de teste predefinido para avaliar o desempenho e a precisao
do modelo treinado. Portanto, a classificagdo € o procedimento de atribuir rétulos de classe
a partir de um conjunto de dados cujos rétulos de classe sdo desconhecidos (NIKAM, 2015).

Dentre os diversos métodos de aprendizado de maquina, a Arvore de Decis&o ganhou
consideravel popularidade, sendo amplamente adotada na literatura. Além de sua
intuitividade, facilidade de interpretacéo e capacidade de ser representada de duas maneiras
(graficamente ou por meio de regras), algumas caracteristicas adicionais atribuidas as
Arvores de Decisdo incluem: competitividade em relacdo a modelos computacionais mais
complexos em termos de acuracia; incorporacdo de um método de selecdo de atributos,
proporcionando interpretabilidade ao modelo; robustez e escalabilidade; capacidade de lidar
com atributos continuos e discretos; processos de inferéncia e inducdo com baixo custo
computacional (COPPIN, 2010; MITCHELL, 1997; QUINLAN, 1992).

2.2.3 Aprendizado Profundo (Deep Learning)

Uma subarea significativa do campo de aprendizado de maquina é denominada Deep
Learning (DL), ou aprendizado profundo. Nesta abordagem, redes neurais artificiais, que
possuem a capacidade de organizar estruturas denominadas neurénios de maneira andloga
ao cérebro humano, sdo empregadas para o reconhecimento e controle eficiente de padrdes
e percepcoes (HAYKIN, 2001).
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O DL emprega algoritmos de aprendizado de maquina que operam em multiplos
niveis, apresentando diferentes graus de abstracdo. Esses modelos aprendidos representam
conceitos em Vvarios niveis, em que 0s conceitos de alto nivel sdo derivados dos niveis
inferiores. Os conceitos de nivel inferior, por sua vez, contribuem para a defini¢do de varios
conceitos de nivel superior, promovendo a aprendizagem de multiplos niveis de
representacdo e abstracdo. Essa abordagem é fundamental para conferir significado a dados
como imagens, sons e textos (RIBEIRO e HOSAKI, 2021).

Nos Gltimos dez anos, as ferramentas de DL tém provocado uma significativa
transformacdo na area de visdo computacional. Isso se deve, principalmente, a
disponibilidade de extensas bases de dados contendo milhares de imagens e ao
desenvolvimento de computadores capazes de reduzir significativamente o tempo necessario
para processar essas bases de dados (PONTI e COSTA, 2017).

2.2.4 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) sdo um tipo especifico de Rede Neural
Acrtificial (ANN) originado a partir das propostas do pesquisador francés Yann LeCun e sua
equipe em 1998. Desde sua concepcdo, as CNNs tém demonstrado grande eficacia na
resolucdo de problemas de classificacdo, emergindo como uma alternativa viavel aos
métodos tradicionais para abordar esse tipo especifico de desafio (LECUN, BOTTOU, et al.,
1998).

Estas redes apresentam uma estrutura geralmente organizada em camadas, incluindo
as conhecidas como camadas de convolugdo. Estas desempenham o papel crucial na
identificacdo de caracteristicas presentes na imagem. Podem ser visualizadas como filtros
que percorrem a imagem, cada um procurando por uma caracteristica especifica. Tais
caracteristicas incluem elementos abstratos compartilhados por todas as imagens, como
bordas retas, curvaturas especificas, cores simples, entre outros (DESHPANDE, 2016)

A concepcao envolve o uso de uma camada de rede neural totalmente conectada para
classificar a imagem com base nas caracteristicas identificadas e mapeadas nas camadas de

convolugdo, como ilustrado na Figura 2.
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Figura 2 - Estrutura de uma Rede Neural Convolucional voltada para tarefas de classificacao.
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Fonte: (DESHPANDE, 2016)
Geralmente, a estrutura fundamental de uma CNN consiste em camadas intercaladas

de convolucao e pooling, seguidas por uma ou mais camadas totalmente conectadas. Quando
se trata de redes de convolucdo para segmentacdo de imagem, as camadas totalmente
conectadas (FC) sdo substituidas por uma camada final de convolugdo, resultando na
denominacdo de Redes Totalmente Convolucionais (FCN) (LONG; SHELHAMER,;
DARRELL, 2015).

O sistema de deteccdo de objetos YOLO? utiliza redes neurais convolucionais (CNN)
para treinar e detectar objetos. Uma CNN basica é composta por quatro operagdes principais
conhecidas como convolucdo, ndo-linearidade, pooling ou subamostragem e classificagéo.
Cada imagem pode ser representada como uma matriz tridimensional de valores de pixel
com base em suas caracteristicas visuais (PARTEL, KAKARLA e AMPATZIDIS, 2019).

3 METODOLOGIA

Este estudo derivou de uma revisdo bibliografica de natureza analitica sobre a
aplicacdo da inteligéncia artificial nos sistemas de producdo agricola. A coleta de dados
ocorreu no periodo de 01 a 15 de dezembro de 2023, utilizando como fonte a base de dados
Science Direct. O critério de inclusao foi estabelecido para abranger artigos publicados entre
2019 e 2023, com o objetivo de incorporar informacdes atualizadas sobre o tema, além de
selecionar aqueles que tém potencial aplicacdo atualmente ou que possam orientar estudos

futuros.

1YOLO, que significa"You Only Look Once," € um framework de deteccio de objetos em tempo real
que realiza a deteccdo e classificagdo de objetos em uma Unica passagem pela rede neural. Ele divide aimagem
em uma grade e atribui caixas delimitadoras e probabilidades de classe a cada célula dessa grade, permitindo
uma deteccdo eficiente em vérias escalas. O YOLO é conhecido por sua capacidade de lidar com sobreposicéo
de objetos e é amplamente utilizado em aplicagdes como sistemas de vigilancia e veiculos auténomos
(REDMON, DIVVALA, et al., 2016).
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Outro parametro relevante refere-se aos descritores utilizados. Foram considerados
artigos que apresentassem termos como "agriculture production systems” e "artificial
intelligence”. A pesquisa resultou em artigos de pesquisa, dos quais foram selecionadas as
seguintes revistas: Computers and Electronics in Agriculture, Engineering Applications of
Artificial Intelligence, Smart Agricultural Technology e Artificial Intelligence in Agriculture.

Na Science Direct, dentre os 588 artigos encontrados, distribuidos conforme quadro
1, foram escolhidos 10 com base na leitura dos resumos, selecionando aqueles cujos temas
mais se alinhavam ao objeto da pesquisa. Apds a selecdo conforme os critérios predefinidos,
0 estudo seguiu uma sequéncia de passos, incluindo leitura exploratéria dos resumos para
escolha do material alinhado aos objetivos, leitura completa dos artigos cujo o0 resumos

melhor contribuiam com a revisao, finalizando com 10 trabalhos.

Quadro 1 - Distribuicdo do resultado da busca por revista

Revista Quantidade
Computers and Electronics in Agriculture 368
Engineering Applications of Artificial Intelligence 88
Smart Agricultural Technology 70
Artificial Intelligence in Agriculture 62

Fonte: Elaborado pelo autor.

Apds essas etapas, consolidou-se um corpus do estudo agrupando os temas mais
abordados em duas categorias principais: "Aplicacdes da inteligéncia artificial na
agricultura™ e "Tecnologias emergentes”. Com base nos autores selecionados e em suas
experiéncias teoricas e praticas, foram derivadas conclusGes que contribuem para uma

compreensdo mais aprofundada do tema em estudo.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES
Com o objetivo de identificar o uso de inteligéncia artificial na agricultura, foi
realizada uma sintese dos 10 artigos selecionados, destacando o0s principais objetivos,

metodologia e resultados de cada estudo para o tema, conforme tabela 1.



Tabela 1 - Artigos de pesquisa selecionados na Science Direct.
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classification in corn leaf

Hassanien, Hari
Mohan Pandey

folhas de milho, visando
melhorar a producéo agricola ao
monitorar a salde das colheitas.

arquiteturas de CNN como
EfficientNet, VGG19Net,
NASNet e Xception Net.
Consideracéo das medidas de
qualidade, tempo e acurécia.

de doencgas nas folhas de milho,
contribuindo para o
monitoramento da salde das
colheitas e melhorando a
producgdo agricola em
quantidade e qualidade.

# TITULO AUTOR OBJETIVO METODOLOGIA CONCLUSAO DOI
Os modelos FNN mostraram
Foram coletados dados de resultados satisfatorios na
contagens semanais de previsdo da dindmica das pragas
armadilhas para pragas em nos pomares, com a maioria dos
0 estudo visa abordar o aumento | POMares de abacate entre modelos obtendo RZ,>_O,85. @]
Eric A lbrahim da produgao de abacate no setembro deA2(_)17 e dezembro de | estudo destaca a eficacia desses
Daisy Salifu ' Quénia, com foco nas fazendas 20.2.0 no Queénia. O gstu_do modgl_os como ferrame_ntas .
An expert system for Samuel Mwélili de pequ,enos e grandes utilizou redes neurais dlfu§as_ preditivas para o manejo e https://dql.org/
1 | insect pest population Thomas Duboisl agricultores, identificando a (FNN) para modelar a dinamica | controle de populagGes de 10.1016/j.com
" . . S - . populacional das moscas-das- moscas-das-frutas em plantagfes | pag.2022.1071
dynamics prediction R'Ch?rd Collins, infestacdo por |_nsetqs-praga frutas Bactocera dorsalis e de abacate. Além disso, ressalta | 24
_I:grr:;'aﬁéz' Egg;znu dn; 82?3250 d;?::e?;:;peal, Cer_gtiti_s spp., considerando a aplicabilidade desses_ modelos
barreiras comerciais variaveis como contagens em prever pragas em sistemas de
' semanais de pragas, cultivo similares, oferecendo a
pluviosidade, temperatura possibilidade de implementar
média, umidade relativa e medidas de controle, como 0 uso
estagios fisiologicos das plantas. | de biocontrole, com base em
valores de limiar.
O modelo DenseNet otimizado
Implementacdo da arquitetura alcangou 98,06% de acuracia,
DenseNet otimizada utilizando superando outras arquiteturas de
Propor uma arquitetura aprendizado pro_fundo para lidar | CNN. Utiliza significativamente
Abdul Waheed, otimizada de rede neural com a falta de diferenciacdo de | menos parametros e tempo
An optimized dense Muskan Goyal, convolucional densa (DenseNet) sintomas nas fases iniciais das computacional. Indica que o httos://doi.ora/
convolutional neural Deepak Gupta, para reconhecimento e doencas. Avaliagdo do modelo proposto é uma opcéo _p—g_lo 1616/' éom
2 | network model for Ashish Khanna, classificacio de doencas nas desempenho em acuracia, eficaz e eficiente para o —J—a' 2020 '1054
disease recognition and Aboul Ella ¢ ¢ comparando-0 com outras reconhecimento e classificagdo pag.cUel.HUon

56
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UAV-based high-
throughput phenotyping
to increase prediction
and selection accuracy in
maize varieties under
artificial MSV
inoculation

Walter Chivasa,
Onisimo Mutanga,
Juan Burguefio

O objetivo deste estudo foi
desenvolver um protocolo para
prever a incidéncia do virus do
mosaico do milho (MSV) e o
rendimento de grdos usando
dados multiespectrais derivados
de veiculos aéreos ndo
tripulados (UAV). Além disso,
buscou-se identificar as
variaveis preditoras adequadas e
os estagios fenoldgicos ideais
para a predicdo do MSV e do
rendimento de gréos.

Vinte e cinco variedades de
milho foram avaliadas sob
inoculacéo artificial de MSV.
Medidas manuais e imagens
multiespectrais foram obtidas
nos estagios vegetativo, floragdo
e enchimento de gréos. Dados
derivados de UAV foram
adquiridos nas bandas
multiespectrais de Verde (0,53—
0,57 um), Vermelho (0,64-0.68
um), Vermelho-edge (0,73-0,74
um) e Infravermelho Proximo
(0,77-0,81 um). Oito indices de
vegetacdo foram determinados,
incluindo NDVI, NDVIred-
edge, GNDVI, SR, Clgreen,
Clred-edge, SAVI e OSAVI.
Finalmente, foram realizadas
previsdes de MSV e rendimento
de gréos com 36 modelos
usando regressdo multipla,
arvores de decisdo e regressdo
linear.

Os resultados indicam que a
sensoriamento remoto
multiespectral baseado em UAV
é uma ferramenta confiavel para
a fenotipagem da doenca MSV e
a previséo do rendimento de
graos. As varidveis
frequentemente selecionadas
para a predicdo do MSV
incluiram a banda Verde no
estagio vegetativo (61,5%), a
banda Vermelha no estagio
vegetativo (68,4%) e de floragcdo
(80,4%), e GNDVI no
vegetativo (88,7%). Os melhores
preditores de MSV foram
GNDVI (r =0,84; RMSE =
0,85), Clgreen (r = 0,83; RMSE
=0,86) e a banda Vermelha (r =
0,77; RMSE = 0,99) medidos no
estagio vegetativo. Seis dos 36
modelos foram selecionados
como ideais para prever o
rendimento de gréos de milho,
sendo o estagio vegetativo o
mais ideal para a predicao tanto
do MSV quanto do rendimento
de gréos.

https://doi.org/
10.1016/j.com

pag.2021.1061
28

Development and
evaluation of a low-cost
and smart technology for
precision weed
management utilizing
artificial intelligence

Victor Partel, Sri
Charan Kakarla,
Yiannis
Ampatzidis

Desenvolver um pulverizador
inteligente para aplicacéo
eficiente de agroquimicos,
reduzindo desperdicios, custos,
riscos de danos as culturas e
impactos ambientais.

Projeto de um pulverizador
inteligente usando viséo
computacional e inteligéncia
artificial para identificar e
pulverizar seletivamente plantas-
alvo. Dois cenarios
experimentais foram criados
para avaliagdo, um com plantas
artificiais e outro com plantas

A GPU mais poderosa alcangou
71% de precisdo e 78% de recall
em plantas reais, e 91% de
precisdo em plantas artificiais. A
GPU menos poderosa teve 90%
de precisdo em plantas
artificiais, mas desempenho
inferior (59% de precisdo) em
plantas reais. A adi¢do de um

https://doi.org/
10.1016/j.com

pag.2018.12.0
48
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reais, usando diferentes unidades
de processamento grafico
(GPUL).

GPS RTK permitiu a geracéo
automatica de mapas de ervas
daninhas, demonstrando uma
tecnologia inteligente integrada
que pode reduzir
significativamente o uso de
agroguimicos, custos e impactos
ambientais.

A mixed-autonomous

Francesco
Visentin, Simone
Cremasco, Marco

Este trabalho visa abordar o
problema persistente das plantas

O sistema proposto é um sistema
robético misto-autbnomo com
uma plataforma integrada de trés
eix0s e um sistema de visdo em
um rover movel. Controlado

Os testes em laboratério, campo
aberto e estufa mostram que o
sistema alcanca uma
identificacdo acima de 95% para
plantas, com eficéacia de
remocao de plantas daninhas até

. Sozzi, Luca daninhas na agricultura, remotamente por um operador 85% e danos a cultura principal | https://doi.org/
robotic platform for : _ . ~ ; . R 0 -
intra-row and inter-row S!gnor!n!, Moira gpresentando uma squgaoA humano, o sistema usa cameras mfep_or a 5_AJ. A atgordagem 10.1016/j.com
weed removal for Signorini, inovadora baseada_ em_robos RGB_—I_D para identificar e o robotica mjsta-aut(_)noma oferece | pag.2023.1082
precision agriculture Fran_cesco para melh_o_rar a eficaciae classificar sol_o, cultura principal | uma solucéo promissora para o 70

Marinello, sustentabilidade no controle de | e plantas daninhas, com uma controle de plantas daninhas,
Riccardo plantas daninhas. Rede Neural Profunda pré- superando limitacOes das
Muradore treinada. A remogdao das plantas | técnicas convencionais e
daninhas é realizada apds contribuindo para praticas
confirmac&o da classificacéo. agricolas mais sustentaveis e
eficientes.
Os modelos néo-lineares
Foram analisados 10.246 dados | baseados em inteligéncia
de crescimento de 95 cultivos, artificial, especialmente ANN e
Using artificial Li-Wei Liu, O estudo visa prever a taxa de empregando algoritmos de GEP, superaram o modelo de

intelligence algorithms to
predict rice (Oryza sativa
L.) growth rate for
precision agriculture

Xingmao Ma, Yu-
Min Wang, Chun-
Tang Lu, Wen-
Shin Lin

crescimento do arroz para
aprimorar a agricultura de
precisdo, utilizando dados de
trés cultivares em diferentes
regides de Taiwan.

regressdo, redes neurais
artificiais (ANN) e programacéo
de expressao genética (GEP). A
simulacéo considerou a
temperatura ambiente e a
estacdo de crescimento como
varidveis de entrada.

regressdo. O GEP-Trall foi
recomendado devido & sua
precisdo, especialmente nas
fases de transi¢do, e a menor
demanda de hardware em
comparacdo com ANN. Houve
reducdo significativa nos erros
médios absolutos e nos erros

https://doi.org/
10.1016/j.com

pag.2021.1062
86
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quadraticos médios em relagdo
ao modelo de regressao.

AgriPrediction: A
proactive internet of
things model to

anticipate problems and
improve production in

Uélison Jean L.
dos Santos,
Gustavo Pessin,
Cristiano André
da Costa, Rodrigo

O artigo aborda o desafio global
de garantir alimentos para todos,
propondo aumentar a producao
agricola. Destaca a necessidade
de inovacdo, especialmente
através do uso da Internet das

O estudo propde um modelo
chamado AgriPrediction, que
combina tecnologia loT LoRa e

um modelo de previsdo ARIMA.

A metodologia visa antecipar
disfuncdes nas safras,
notificando os agricultores para
acdes corretivas imediatas. Os
resultados indicam a viabilidade

O AgriPrediction demonstra
eficacia ao antecipar problemas
nas colheitas e alertar os
agricultores. Os resultados
especificos mostram melhorias
notaveis no desenvolvimento
das folhas e no peso das
colheitas ao utilizar o modelo.
Conclui-se que a combinacgéo de

https://doi.org/
10.1016/j.com

pag.2018.10.0
10

agricultural crops da Rosa Righi Coisas (10T) no ambiente rural. | do uso do LoRa em &reas rurais tecnologlg LOR&} e modelo
o ARIMA ¢é promissora para
e beneficios significativos, x .
. . melhorar a producéo agricola e
particularmente no cultivo de : .
, enfrentar desafios alimentares
racula.
futuros.
. Ur_n campo de milho na China O campo foi dividido em trés
O estudo buscou analisar a foi escolhido para coleta de -

A - MZs com caracteristicas
variabilidade espacial de amostras de solo e cultura em homoaéneas. As correlacies
propriedades do solo, 2019 e 2020. A érea foi dividida g o ¢

Quantifying the desempenho da cultura, gestéo em MZs retangulares com base entre fatores variaram entre
ying Yue Zhang, P 9 g MZs, estagios e anos. O modelo

relationships of soil
properties and crop

growth with yield in a

NPK fertilizer

application maize field

Chenzhen Xia,
Xingyu Zhang, Ye
Sha, Guozhong
Feng, Qiang Gao

de fertilizacdo e métodos de
preparo do solo, visando
melhorar a previsdo e 0
rendimento agricola. O foco foi
delinear zonas de gestao
especificas (MZs) considerando
essa variabilidade e investigar
suas relacBes com o rendimento.

na variabilidade espacial.
Correlagdes entre propriedades
do solo, desempenho da cultura
e rendimento foram analisadas
em diferentes MZs e estagios de
crescimento. Modelos de
previsdo de rendimento foram
desenvolvidos usando o modelo
de floresta aleatéria (RF).

RF teve bom desempenho,
destacando a importancia da
variabilidade espacial na gestdo
de nutrientes. O estudo sugere
oportunidades para a
implementacéo de praticas de
gestdo de nutrientes especificas
em campos de milho.

https://doi.org/
10.1016/j.com

pag.2022.1070
11

Impurity monitoring

study for corn kernel

harvesting based on

machine vision and CPU-

Net

Lei Liu, Yuefeng
Du, Du Chen,
Yubo Li, Xiaoyu
Li, Xiaoning
Zhao, Guorun Li,
Enrong Mao

A pesquisa tem como objetivo
avaliar a qualidade da operagéo
de colheitadeiras de milho por
meio da métrica da taxa de
impureza do gréo, enfrentando
desafios como ambientes

A abordagem incluiu o design
de um dispositivo de
monitoramento baseado em
visdo computacional para
garantir a transferéncia eficaz de
material e a criacdo de um
modelo de regressdo linear para

Os resultados experimentais
indicaram que a rede CPU-Net
teve a melhor performance, com
alta preciséo de segmentacéao
(MloU, MPA) e eficiéncia de
processamento (ST). O
monitoramento em tempo real

https://doi.org/
10.1016/j.com

pag.2022.1074
36
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complexos e iluminagéo
instavel.

calcular a taxa de impureza. Foi
proposto um modelo de
segmentagdo semantica CPU-
Net, integrando maédulos de
atencdo e pooling, e varios
modelos foram treinados usando
um conjunto personalizado de
imagens de milho.

das impurezas fornece uma base
para ajustar parametros
operacionais, melhorando a
eficiéncia e qualidade da
colheita e reduzindo perdas
econdmicas.

Airborne hyperspectral
imaging for early
diagnosis of kimchi
cabbage downy mildew
using 3D-ResNet and leaf
segmentation

10

Lukas Wiku
Kuswidiyanto,
Pingan Wang,
Hyun-Ho Noh,
Hee-Young Jung,
Dae-Hyun Jung,
Xiongzhe Han

Desenvolver um método de
detecc¢do precoce da doenca do
mildio em kimchi na Coreia,
utilizando imagens
hiperespectrais obtidas por um
UAV e uma camera
hiperespectral.

Utilizacdo de modelos de rede
neural convolucional
tridimensional (3D-CNN),
especificamente a Rede Residual
3D (3D-ResNet) com quatro
blocos residuais, ReLU e max-
pooling. Busca-se uma deteccéo
eficaz considerando
caracteristicas espectrais e
espaciais da doenca.

O modelo 3D-ResNet,
combinado com tecnologia de
imagem hiperespectral e UAV,
alcancou 87.6% de preciséo
global e 87.3% de precisdo para
plantas doentes. Estimativa da
severidade da doenca utilizando
agrupamento espacial resultou
em um erro relativo de 27.07%
ou uma diferenca de nivel de
1.08 em relacdo aos valores
reais. Esses resultados destacam
a eficacia da abordagem para
monitoramento ndo destrutivo
de doengas em escala de campo.

https://doi.org/
10.1016/j.com

pag.2023.1083
12

Fonte: Elaborado pelo autor.



about:blank
about:blank
about:blank
about:blank

23

Quanto aos resumos dos artigos, foi criada uma nuvem de palavras (Figura 3),
utilizando o software R (2022). Essa nuvem foi formada pelos resumos dos 10 artigos
apresentados na tabela 1, apresentado as 50 principais palavras. Os termos foram
contabilizados com a seguinte frequéncia: “crop” aparece 20 vezes, “yield” 16,
“performance” 14, “growth” 13, “model” 13. Outros termos mais citados foram “soil” 13,
“corn” 12, “stages” 12, “system” 12 e “weeds” 12, os demais termos tiveram frequéncia
menor ou igual a 12, foi aplicado um filtro para remover palavras irrelevantes comuns como:
“was”, “the”, “were”, “in”, “is”, “of”, “as”, “to”, “with”, “will”, “also”, “than”, “be”, “can”,
“for”, “and”, “or”, “that”, “this”, “r”, “more”, “one”, “two”, “has”, “first”, “main”, “such”,
“main”, “above”, “well”, “each”, “into”, “from” e “are”.

Figura 3 - Nuvem de palavras criada a partir dos resumos dos artigos selecionados, onde as palavras mais
frequentes sdo exibidas em maior tamanho de fonte na imagem.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A aplicacdo da inteligéncia artificial na agricultura é essencial para otimizar
processos, aumentar a eficiéncia e promover a sustentabilidade. A 1A analisa dados para
prever condicdes climaticas, identificar pragas e otimizar o uso de insumos, reduzindo custos
e impactos ambientais. A automacdo de tarefas agricolas e a interconexdo de dispositivos

capacitam os agricultores a tomarem decisoes.
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No intuito de reduzir a tarefas que geralmente sdo realizadas manualmente e assim
mitigar uso de herbicidas Quan, et al. (2019) e Shah, et al. (2021) por meio de um conjunto
de dados agricolas composto por 20.000 imagens de pléntulas de cultivares e ervas daninhas
adquiridas por um rob6é em campo, abrangendo diversas fases fenoldgicas e variagdes de
angulos nas fotografias, aplicou-se uma Rede Neural Convolucional (R-CNN) utilizando
processamento de imagens. O resultado demonstrou uma acuracia excelente na deteccéo de
cultivares e ervas daninhas.

Foi desenvolvido e avaliado um protétipo de pulverizador inteligente usando
inteligéncia artificial (1A). O sistema inclui software de visdo computacional baseado em
aprendizado profundo para detectar ervas daninhas especificas e hardware com 12 bicos de
pulverizagdo rapida. Com componentes acessiveis, 0 custo total € inferior a $1.500. A
avaliagdo com plantas reais mostrou que a GPU GTX 1070 Ti teve melhor desempenho do
que a TX2 GPU. A precisao e recall do sistema de deteccdo e pulverizagdo aumentaram
significativamente com a GPU GTX 1070 Ti. O pulverizador demonstrou capacidade para
distinguir com preciséo entre alvos e ndo alvos. Um mapa de ervas daninhas foi gerado
usando o pulverizador e um RTK GPS, mostrando potencial para uma agricultura mais
produtiva e sustentavel, especialmente diante de desafios como escassez de méo de obra e
mudancas climaticas (PARTEL, KAKARLA e AMPATZIDIS, 2019).

A remocdo de ervas daninhas é um desafio na agricultura, usualmente tratado por
meio de técnicas com o uso de plantas de cobertura ou cobertura do solo, uso de defensivos
quimicos ou controle mecanico. O artigo “A mixed-autonomous robotic platform for intra-
row and inter-row weed removal for precision agriculture” apresenta um sistema robético
semi-autbnomo para controle mecanico de ervas daninhas em plantacdes. O sistema inclui
um rover controlado remotamente e um sistema robdtico autbnomo com Visdo
computacional e inteligéncia artificial para deteccéo e remocao de ervas daninhas conforme
figura 4. Embora em fase de prot6tipo, o rob6 ja demonstrou a capacidade de identificar e
remover com precisdo as plantas daninhas. Melhorias potenciais incluem aprimoramentos
no sistema de controle, navegacao e identificacdo. A implementacao de novos sensores pode
tornar o sistema totalmente autbnomo, proporcionando uma solucdo eficiente, além de
ecologica e segura para 0s produtores rurais. Este prototipo bem-sucedido estabelece o
caminho para mais pesquisas visando aperfeicoar a eficiéncia e sustentabilidade nas
operacdes agricolas (VISENTIN, CREMASCO, et al., 2023).
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Figura 4 - (A) Identificacéo de plantas-alvo. (B) Localizagdo autbnoma de plantas daninhas. Caixas vermelhas
contém plantas cultivadas que devem permanecer intocadas durante o processo de remogao de ervas daninhas.
Caixas verdes, por outro lado, indicam a localizagdo das ervas daninhas. (C) Um exemplo de remogéo complexa
de ervas daninhas (préximo a cultura principal).

approach l ' P - refine , * grasp |

Fonte: (VISENTIN, CREMASCO, et al., 2023).
Neste estudo “An optimized dense convolutional neural network model for disease

recognition and classification in corn leaf”, foi apresentado uma arquitetura otimizada de
rede neural densa (DenseNet) para identificacéo e classificacdo de doencas foliares do milho.
Onde foi comparado diversas arquiteturas existentes, delineando suas vantagens e
desvantagens. O modelo proposto conseguiu uma precisdo notavel de 98,06% na
identificacdo de trés tipos de doencas na cultura do milho. Utilizamos um big data® e
aplicando técnicas de aumento para aprimorar a generalizacdo do modelo. Os resultados
foram superiores as arquiteturas de CNN comparadas em precisdo, parametros e tempo de
treinamento. A abordagem de aprendizado a partir da imagem de entrada mostrou-se mais
eficiente do que métodos tradicionais. Este trabalho sugere a possibilidade de expanséao para
identificacdo de mais doencas, buscando uma modelagem mais eficiente. Futuramente,
possivel desenvolvimento de um aplicativo mével para identificacdo de doencas em folhas
da cultura do milho (WAHEED, GOYAL, et al., 2020).

Ainda sobre CNN o estudo “Airborne hyperspectral imaging for early diagnosis of
kimchi cabbage downy mildew using 3D-ResNet and leaf segmentation” desenvolveu um

sistema automatico de diagnostico para a doenca de mildio nas folhas de kimchi, substituindo

2 Mayer-Schonberg e Cukier (2013) deram uma definicio de big data, ao qual se referiram como o
processo de extracdo de informagdes de alta qualidade a partir de grandes quantidades de informacdes.
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0 meétodo tradicional que é trabalhoso e propenso a erros humanos. O sistema utiliza um
sistema hiperespectral aéreo para monitoramento eficiente do campo, permitindo a deteccéo
precoce da doenga. Uma rede neural convolucional 3D-ResNet alcangou uma preciséo geral
de 87,6% e precisdo de 87,3% na classificagdo de doengas. Embora vidvel, a necessidade de
pessoal treinado e o custo do sistema sdo consideracdes importantes. Futuros estudos visam
reduzir o numero de bandas para tornar o modelo mais eficiente e testar sua robustez em
diferentes condic6es e campos (KUSWIDIYANTO, WANG, et al., 2023).

A Figura 5 mostra um segmento do campo visualizado nas bandas RGB (a), os limites
gerados pelo algoritmo SLIC? (b) e a imagem gerada apds a rotulagem (d). Cada segmento
é um patch do cubo hiperespectral com o tamanho de 20 pixels x 20 pixels x 55 bandas
(altura x largura x profundidade), como mostrado na Figura 8c.

Figura 5 - Uma secdo do campo visualizado em (a) bandas RGB, (b) limites gerados pelo algoritmo SLIC, (c)

dimensdo de cada patch, (d) resultado da rotulagem e (e) dados de referéncia para a gravidade da doenca.
- P : , :
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Fonte: (KUSWIDIYANTO, WANG, et al., 2023).

¥ Simple Linear Iterative Clustering (SLIC). SLIC é um algoritmo de agrupamento de pixels, ele adapta
uma abordagem de agrupamento k-means para gerar superpixels de forma eficiente (ACHANTA, SHAJI, et
al., 2012).
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Ja no trabalho intitulado “Impurity monitoring study for corn kernel harvesting based
on machine vision and CPU-Net” foi desenvolvido um dispositivo de monitoramento de
impurezas no milho, superando desafios como o ambiente de colheita complexo, luz instavel,
alta frequéncia de vibracdo do corpo do colhedor e outros fatores. Utilizando o modelo CPU-
Net, baseado em aprendizado profundo, obteve uma precisdo de 97,31% na deteccdo de
impurezas. A taxa de processamento foi rapida (5-8 FPS), fornecendo suporte para a
monitorizacdo online da taxa de impurezas. Os dados em tempo real mostraram pequenas
variacdes em relacdo as estatisticas manuais, com um erro médio de 4,64%, indicando
eficacia na monitorizacdo. Isso permite ajustes rapidos nos pardmetros do colhedor,
melhorando a qualidade e eficiéncia da operacéo (LI1U, DU, et al., 2022).

5 CONSIDERACOES FINAIS

A integracdo da Inteligéncia Artificial desempenha um papel crucial na
transformacdo e otimizacdo da agricultura. Técnicas como Machine Learning, Deep
Learning e Redes Neurais séo fundamentais nesse processo. Essas tecnologias oferecem uma
variedade de aplicacdes que podem aprimorar significativamente a eficiéncia operacional e
a produtividade no setor agricola. O Machine Learning, por exemplo, é empregado para
analisar grandes conjuntos de dados agricolas, proporcionando insights valiosos sobre
padrdes climéticos, safras e condicdes do solo. Ja as Redes Neurais, que sdao uma
subcategoria do Machine Learning, baseiam-se no funcionamento do cérebro humano e sédo
capazes de aprender e adaptar-se a dados complexos. Elas permitem a previsdo de safras,
identificacdo de pragas e otimizagdo da distribuicdo de recursos, como agua e fertilizantes.

A agricultura moderna esta cada vez mais integrando tecnologias de 1A para melhorar
suas praticas e aumentar a eficiéncia. Através de técnicas como Machine Learning, Deep
Learning e Redes Neurais, os agricultores podem analisar enormes conjuntos de dados
agricolas para entender padrdes climaticos, otimizar o uso de recursos e prever safras com
maior precisdo. Além disso, sistemas de visdo computacional sdo empregados para
identificar pragas e doencas nas culturas, permitindo respostas rapidas para mitigar danos. A
otimizacdo de recursos, como agua e fertilizantes, também é alcancada por meio de
algoritmos de 1A, que levam em conta varidveis como tipo de solo e condicGes climéticas

para fornecer recomendacdes precisas e personalizadas. Essas aplicagcBes da Inteligéncia
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Artificial na agricultura ndo s6 aumentam a produtividade, mas também contribuem para
uma gestdo mais sustentavel e eficiente das operacdes agricolas.

Entretanto, apesar dos beneficios evidentes, a adogdo plena da IA na agricultura
enfrenta desafios importantes. Um dos principais obstaculos reside na acessibilidade e
disponibilidade de dados confiaveis, uma vez que a qualidade dos resultados depende
diretamente da quantidade e qualidade das informacGes utilizadas pelos algoritmos. Além
disso, a resisténcia a adocdo de novas tecnologias por parte dos agricultores, a falta de
infraestrutura em algumas regibes agricolas e as preocupacdes relacionadas a seguranca de
dados sdo aspectos que precisam ser superados. Assim, 0 acesso a dados confiaveis e a
seguranca deles séo fundamentais para que a IA possa desempenhar plenamente seu papel
transformador na agricultura, impulsionando uma produgdo mais sustentavel e eficiente,

capaz de atender as crescentes demandas globais por alimentos.
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