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RESUMO

Agricultura de precisdo é a area da agronomia que trabalha com recursos
tecnoldgicos de precisdo no manejo da lavoura que sao utilizados para a gestao dos
processos do cultivo e o seu georreferenciamento, com intuito de melhorar a
produtividade geral da plantagao, o que possibilita ao agricultor um monitoramento de
sua producgao de forma mais precisa e constante. Este trabalho se justifica uma vez
que determinando o numero de plantas de um cultivo, obtém-se uma informacao que
influencia diretamente na produtividade geral de uma plantagao. Esta informagéo pode
ser utilizada pelo agricultor de diversas maneiras como contornar a perda, caso o
resultado seja extremamente prejudicial para o cultivo ou em casos nao extremos
identificar os fatores externos que podem ter afetado a produtividade do plantio e
assim monitorar tal condicdo para reduzir a perda de produtividade em préximas
plantacdes, além de poder calcular uma estimativa financeira do valor final da
producao. Este trabalho apresenta um método para identificacdo e contagem de
plantas de milho, que se consiste em utilizar técnicas de processamento de imagens
e aprendizagem de maquina para treinar uma rede neural para identificar plantas de
milho. A rede neural escolhida para os experimentos foi a RetinaNet, e utilizou no seu
treinamento uma base de imagens gerada a partir de imagens aéreas que foram
obtidas por um VANT. Essa base possui 3129 exemplos de rétulos que foram
utilizados para o treinamento e validacao, e 757 exemplos na base de teste. Os
resultados obtidos no calculo da métrica de precisao apresentaram bons valores
comparados com a literatura, onde a analise foi feita por meio da base de teste, que

conseguiu alcangar uma precisdo de 99,0% e revocagao de 97,6%.



ABSTRACT

Precision agriculture is the area of agronomy that works with precision
technological resources in the management of crops that are used for the management
of cultivation processes and their georeferencing, in order to improve the overall
productivity of the plantation, which allows the farmer a monitoring your production
more accurately and constantly. This work is justified since determining the number of
plants in a crop, information is obtained that directly influences the overall productivity
of a plantation. This information can be used by the farmer in several ways, such as
circumventing the loss, if the result is extremely harmful to the crop or in non-extreme
cases, to identify the external factors that may have affected the productivity of the
plantation and thus monitor such condition to reduce the loss of productivity in
upcoming plantations, in addition to being able to calculate a financial estimate of the
final value of production. This work presents a method for the identification and
counting of corn plants, which consists of using image processing techniques and
machine learning to train a neural network to identify corn plants. The neural network
chosen for the experiments was RetinaNet, and used in its training a base of images
generated from aerial images that were obtained by a UAV. This base has 3129
examples of labels that were used for training and validation, and 757 examples in the
test base. The results obtained in the calculation of the precision metric showed good
values compared to the literature, where the analysis was made through the test base,

which managed to achieve an accuracy of 99.0% and recall of 97.6%.
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1 INTRODUGAO

A agricultura € um campo de estudos que esta em desenvolvimento constante
desde os primérdios da humanidade. Teve inicio com a descoberta da utilizacdo da
terra para produgao de alimentos, e com o passar dos anos vem desenvolvendo
técnicas para o aperfeicoamento da produgao alimenticia (Ministério da Agricultura,
Pecuaria e Abastecimento, 2011).

Devido ao grande crescimento populacional e a falta de espacgo para producao,
€ importante que se tenha um cultivo onde se possa extrair 0 maximo de recursos da
terra. Nas ultimas décadas foram desenvolvidas tecnologias com intuito de aumentar
a produtividade agricola, como exemplo: a utilizagdo de implementos agricolas,
desenvolvimento de novos tipos de defensivos agricolas, criagdo de sementes
transgénicas e aplicagao de sistemas de monitoramento computacional (Ministério da
Agricultura, Pecuaria e Abastecimento, 2011). Todas essas inovagdes proporcionam
uma maior eficiéncia na produtividade, e ampliam a capacidade de producao.

A chamada agricultura de precisdo tem chamado a atengéo de pesquisadores,
e fortalece-se desde meados da década de 1990 (SOARES et al., 2017). Essa area
da agronomia trabalha com recursos tecnoldgicos de precisdo no manejo da lavoura
utilizados para a gestao dos processos do cultivo e para o seu georreferenciamento,
com intuito de melhorar a produtividade geral da plantacédo (SOARES et al., 2017).
Com os avangos nesse campo, foi possibilitado ao agricultor um monitoramento de
sua producao de forma mais precisa e constante.

A utilizacao de veiculos aéreos néo tripulados popularmente conhecidos como
drones surgiu como uma tecnologia ao auxilio de produtores para monitoramento das
areas de plantio por meio de imagens computacionais e tem se difundido devido ao
seu baixo custo e a facil acessibilidade (JORGE; INAMASU, 2014).

Os estudos encontrados referentes a imagens de VANTs na agricultura de
precisdo procuram solucdes relacionadas as areas de doencas das culturas, estresse
hidrico e desequilibrio de nutrientes do solo, todas essas trabalham com variaveis que
interferem diretamente na saude da planta (OLIVEIRA et al., 2018). No entanto
estimar a producao de um cultivo por meio de imagens obtidas por VANTs € uma area
de pesquisa a ser explorada, uma vez que esta informacao é de grande utilidade, pois
com a corregao das mesmas pode se evitar uma perda substancial no cenario geral
da produgao (SOARES et al., 2017).



Uma analise apresentada pelo Jornal Eletronico da Embrapa Milho e Sorgo
(EMBRAPA, 2014), mostra um exemplo de como as falhas nas areas de plantio podem
gerar perdas significativas para os produtores. Considerando que uma cultura de
milho que apresentou falhas em 28,5% da sua area de plantio de 1.000 hectares, e
que era planejado produzir 70.000 plantas por cada hectare teremos uma perda de
producao de 20.000 plantas por hectare. Considerando que cada planta gera uma
espiga e que uma espiga pesa em média 0,15 kg teremos uma perda de 3.000 kg por
hectare, e uma perda total da produgao de 3.000.000 kg. Cada saco de milho pesa 60
kg o que totaliza 50.000 sacos de milho que seriam vendidos a R$ 23,66 cada, tendo
uma perda econdmica bruta total de aproximadamente R$ 1.183.000,00.

A Figura 1 apresenta uma imagem ja processada obtida por um VANT, onde
pode se observar que as linhas de plantio apresentam areas pintadas em vermelho

que demarcam os possiveis locais onde ocorreram falhas no nascimento das plantas.

Figura 1 - Imagem ilustrando falhas detectadas em um determinado cultivo.

Fonte (OLIVEIRA et al., 2018)

Neste trabalho, sera desenvolvida uma base de dados de imagens em uma
producdo de milho utilizando VANTs. Posteriormente serdo utilizados métodos
computacionais que, a partir das imagens digitais fornecidas pelos VANTSs, realizem
de forma automatica a detecgcao e contagem de plantas em um cultivo. Para tanto
serao empregadas técnica de processamento digital de imagens e aprendizagem de
maquina por meio de um treinamento de uma rede neural convolucional, para gerar

os resultados dos experimentos.
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1.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo desse trabalho é automatizar a detecgao e quantificagcao de plantas
em cultivos de milho por meio de uma rede neural convolucional utilizando imagens

de plantacdes obtidas por um VANT.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Como obijetivos especificos tém-se:

¢ Realizar uma revisao bibliografica sobre os assuntos abordados neste trabalho.

e Realizar a coleta de imagens aéreas de plantagdes pelo uso de um VANT.

e Construir a base de dados com as imagens obtidas pelo VANT.

e Compreender técnicas de processamento de imagem, inteligéncia artificial e
aprendizagem de maquina.

e Aplicar técnicas de processamento de imagem, inteligéncia artificial e
aprendizagem de maquina.

e Treinar uma Rede Neural Convolucional para deteccdo de plantas em uma
producao.

e Desenvolver um algoritmo de contagem de plantas em uma produgéo.

e Realizar experimento na base de imagens obtida pelo VANT.

¢ Analisar os resultados obtidos pelos experimentos.

¢ Quantificar percentual de produtividade em uma plantagao.

1.3 JUSTIFICATIVA

Este trabalho se justifica uma vez que determinado o numero de plantas de um
cultivo, obtemos uma informagao que influencia diretamente a produtividade geral de
uma plantagéo.

A tarefa de deteccao de plantas em lavouras, utilizando imagens aéreas de

VANTs para automatizar o processo, gera uma informagao diretamente ligada a
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produtividade geral do agricultor e pode ser feita uma estimativa dos lucros finais da
sua producao (EMBRAPA, 2014).

Essa tecnologia implantada em culturas de grandes areas trara resultados
com uma praticidade e precisdo maior em se obter o percentual de produtividade geral

da producédo, que anteriormente seria adquirida por métodos estimativos (OLIVEIRA
et al., 2018).
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

A fim de gerar estimativas sobre a produtividade do cultivo de plantas algumas
abordagens tém sido propostas por pesquisadores. Dentre essas abordagens
algumas estao relacionadas com este trabalho e outras s&o descritas a seguir com o
objetivo de explicar diferentes abordagens que utilizam imagens obtidas por VANTSs.

O artigo proposto por (OLIVEIRA et al.,, 2018) utiliza de métodos de
processamento de imagem para identificar falhas dentro das linhas de produgéo em
cultivos de cana de agucar. O método proposto no trabalho para encontrar as falhas
de plantas consiste em 8 etapas: (l) transformar a imagem colorida em escala de
cinza; (Il) binarizar a imagem para separar o que for planta representado pela cor
branca e o fundo pela cor preta; (lll) aplicar uma fungdo de abertura na imagem
binarizada; (IV) encontrar as linhas da imagem aberta por meio da técnica de
Transformada de Hough; (V) aplicar uma fungdo de fechamento na imagem das
linhas; (VI) fazer a subtragdo da imagem gerada na etapa (lll) pela da etapa (V); (VII)
aplicar novamente uma funcdo de fechamento na nova imagem gerada pela
subtracao; (VIII) aplicar um detector de componentes para encontrar as areas finais
que representam todas as areas onde se encontram as falhas. Os resultados do
trabalho apresentam completude aproximando-se de 97% nas areas de teste e
possibilitam identificar quantos metros de falhas sdo encontrados dentro das linhas.

A Figura 2 demonstra todas essas etapas da metodologia.

Figura 2 - Metodologia do trabalho de OLIVEIRA et al.

Fonte: Adaptado de (OLIVEIRA et al., 2018).
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O trabalho de (SILVA et al., 2018) utiliza de métodos de processamento de
imagens juntamente com aprendizagem de maquina para detecgdo e contagem de
plantas em produgdes de eucalipto. Foram utilizados neste trabalho algumas redes
neurais convolucionais, onde o treinamento das mesmas foi realizado com uma base
de dados obtida por meio do sobrevoo de uma regiao de plantacao de eucaliptos com
um VANT. As diversas redes apresentaram resultados distintos para a detecg¢ao das
arvores, sendo elas Resnet-101 com 95% de taxa de acerto, SSD Inception V2 com
93% de taxa de acerto e R-CNN Resnet Inception V2 com 95% de taxa de acerto. Os
resultados obtidos pelas redes foram promissores com algumas das redes chegando
no objetivo esperado da contagem de 95% das plantas. Cada rede apresentou
resultados considerados como bons pelo autor, mas diferentes uns dos outros
variando em seus tempos de execuc¢ao e taxas de assertividade, analisando assim
cada uma pode ter uma aplicagao diferente dependendo da necessidade sobre
velocidade ou precisao.

A Figura 3 demonstra um exemplo dessa detecg¢ao das plantas de eucalipto.

Figura 3 - Deteccao de plantas de eucalipto em uma imagem aérea.

Fonte: (SILVA et al., 2018).

A pesquisa de (DOUULLARD, 2018) utiliza um treinamento de uma rede neural
convolucional RetinaNet para identificar carros em imagens aéreas de cidades obtidas
por satélites. Os resultados obtidos pela pesquisa sdo mensurados por meio de uma
medida denominada de f71-score que € a combinagdo de duas métricas conhecidas

recall e precision. Por meio desta métrica o resultado pode analisar tanto a sua
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precisdo como as taxas de erros dos falsos positivos e falsos negativos. Para essa
métrica de f1-score na grande maioria os resultados da deteccdo dos carros pela
pesquisa apresentaram resultados em torno de 95% para imagens de areas urbanas.
Tendo como seu maior problema a deteccido de falsos positivos em pogos de
ventilagao no topo de edificios.

A Figura 4 demonstra uma imagem com pontuacao de f7-score de 91%, onde
a cor verde representa verdadeiros positivos, a cor amarela representa falsos positivos

e a cor vermelho representa falsos negativos.

Figura 4 — Detecc¢ao de carros em uma imagem area urbana.

Fonte: (DOUULLARD, 2018).

O trabalho de (XIANG et al., 2019) utiliza do treinamento de redes neurais
convolucionais para identificar pedestres em imagens aéreas obtidas por um VANT
em ruas de cidades. A rede neural que obteve o melhor resultado nesse trabalho é
uma variagao da rede RetinaNet que foi modificada pelo proprio autor para se adaptar
melhor ao ambiente de estudo. O resultado final da sua rede RetinaNet adaptada
chegou a alcangar um resultado de 84,05% na sua média de precisdo em seus
experimentos de avaliagao.

A Figura 5 demonstra a comparagao entre a rede RetinaNet Figura 5-a comum

e a adaptacao feita no trabalho Figura 5-b.
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Figura 5 - Aplicacdo da rede RetinaNet original e da versao melhorada para detectar pessoas.

Fonte: (XIANG et al., 2019).
(a) (b)

O trabalho de (CULMAN; DELALIEUX; VAN TRICHT, 2020) utiliza de um
treinamento da rede RetinaNet por meio de uma base de imagens de palmeiras
obtidas por satélites, para localizar e identificar palmeiras em florestas, cidades e
locais de cultivo. O objetivo da detecgao das palmeiras esta diretamente ligado ao
monitoramento da diversidade vegetativa e a qualidade de saude das mesmas. Os
resultados obtidos pela aplicacao da RetinaNet alcangaram bons resultados chegando
a obter uma média de precisao de 89,3% no seu conjunto de validagdo e 76,9% no
seu conjunto de avaliagao.

A Figura 6 apresenta uma demonstragédo das detecgbes das palmeiras.

Figura 6 - Deteccdo de palmeiras feitas pela rede RetinaNet.

Fonte: (CULMAN; DELALIEUX; VAN TRICHT, 2020).
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3 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Neste capitulo serdo apresentados conceitos necessarios para o
desenvolvimento deste estudo, abrangendo os temas de agricultura de precisao,
utilizacdo de VANTs, meétodos de processamentos de imagens, técnicas de

inteligéncia artificial e aprendizagem de maquina.

3.1 AGRICULTURA DE PRECISAO

Os processos de analise de caracteristicas em plantagbes agricolas
comecgaram a ser descritos e estudados com maior abrangéncia a partir da década de
1980 (CAPELLI, 1999). Esses conceitos de analisar e identificar caracteristicas de
solo, histérico de cultivo, clima e outras variaveis do sistema de producdo, em
diferentes locais dentro do campo foram nomeados de agricultura de preciséo
(CAPELLI, 1999).

Os métodos mais simples para entender e analisar um cultivo sdo aqueles
que adotam a métrica de tratar as regides de producdo de maneira homogénea. Na
pratica estes métodos aplicam as quantidades de insumos distribuidas de maneira
igualitaria em todas as areas, ndo analisando necessidades especificas de algumas
regides e gerando como resultado uma lavoura com produtividade nao uniforme
(CAPELLI, 1999).

A agricultura de precisdo vem como uma tentativa de amenizar esse problema
permitindo uma melhor categorizagao das areas e das suas necessidades especificas.
Trabalhando com uso de gerenciamento de informacbes exatas, fazendo o
gerenciamento do campo produtivo de metro a metro, obtendo assim as informacgdes
que cada regiao da fazenda possui propriedades diferentes entre si (ROZA, 2000).

Para Coelho (2005) a agricultura de precisao utiliza muitas tecnologias, porém
as mais importantes estao ligadas aos computadores e programas, os computadores
tém capacidade de manipular os dados com maior velocidade e organizagao além de
possibilitar a visualizagdo dos mesmos de forma grafica.

A utilizacdo de computadores aplicados em problemas na agricultura

possibilita atividades como, mapeamento de areas, levantamento de dados de
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culturas e amostragem sistematizada de solos. Por meio desses dados coletados,
pode-se aplicar solugdes computacionais para dispor nos mapas as informacdes
relevantes sobre determinadas areas, possibilitando ao agricultor um melhor
entendimento da sua area, melhorando a sua tomada de decisdo (COELHO, 2005).

Segundo Coelho (2005) sistemas computacionais utilizados na agricultura de
precisdo precisam de aquisicdo, processamento e analise de uma quantidade de
dados muito grande e que variam durante o espago e o tempo, pois geralmente
trabalham com areas grandes que necessitam dessa demanda computacional para a
representacao das informacgdes e dados.

Devido as condicbes do campo onde na maioria dos casos nao podemos
encontrar conexdes a internet e nem fontes de energia elétrica, existe uma
necessidade de utilizar sistemas de computacao mével, esses sistemas necessitam
alta capacidades de processamento, memoria expansiva e capacidade de
armazenamento de dados massivos, além de na grande maioria dos casos estarem
equipados com sensores para monitorizagao das culturas e um GNSS, Sistema Global
de Navegacao por Satélite ou em inglés Global Navigation Satellite System, para
determinacao de coordenadas geograficas (COELHO, 2005) (EMMI et al., 2013).

Juntamente aos avangcos nas areas de tecnologia computacional,
desenvolvimento de software, sistemas globais de navegagdo, sensores de
monitoramento e a miniaturizacdo de equipamentos o interesse nos VANTs vem
crescendo ao redor do mundo e estdo sendo aplicados na agricultura de diversas
formas (JORGE; INAMASU, 2014).

3.2 VEICULOS AEREOS NAO TRIPULADOS

Os Veiculos Aéreos Nao Tripulados chamados popularmente por VANTSs ou
“drones”, sdo miniaturas derivadas de avides (SHIRATSUCHI, 2014). O inicio de sua
producao deu-se na industria bélica, onde eram utilizados como aeronaves de
espionagem norte americanas na guerra fria. Posteriormente na década de 1990
comegaram a carregar armas de fogo para serem utilizados em combate
(SHIRATSUCHI, 2014).

Inicialmente os VANTSs foram criados com intuito militar, mas nos dias atuais

ganharam espaco para atuar em diferentes atividades da sociedade, a exemplo do
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auxilio no aumento da oferta de alimentos mundial e dos demais produtos
provenientes do campo, onde esses aparelhos sao utilizados em culturas agricolas
para fazer um monitoramento por registros de imagens dos periodos de plantio, cultivo
e colheita de uma producao. Os principais cultivos a utilizar-se dessa pratica sdo as
producdes de eucalipto e cana-de-agucar, mas existe uma grande expansao para
utilizagao também nas culturas de soja, milho e algodao (SHIRATSUCHI, 2014)
(JORGE; INAMASU, 2014).

A utilizagado de VANTSs na agricultura de precisao qualifica o Brasil como um
dos pioneiros, muitos profissionais relacionados a area estao se especializando na
utilizagao desses aparelhos. Em suas aplicagbes mais simples um VANT possibilita
que o seu usuario faga avaliagdes visuais da evolucao do cultivo, verificacdo de falhas
no plantio ou na adubagao, identificagao de reboleiras, contagem de plantas entre
outras atividades. Ja utilizando de recursos mais avancados um VANT pode substituir
avides ou satélites na producao de fotos georreferenciadas, o que possibilita uma
dimensionalidade das areas (SHIRATSUCHI, 2014).

As Figuras 7, 8 e 9 representam imagens aéreas de diversos cultivos.
A Figura 7 apresenta um cultivo de cana de agucar, as plantas sdo de um porte
maior e ficam ligeiramente préximas umas das outras, formando linhas bem

delimitadas na imagem o que dificulta a analise das plantas uma a uma.

Figura 7 - Imagem aérea de uma produgéao de cana de agucar.

Fonte: (SOARES et al., 2017)

A Figura 8 apresenta um cultivo de milho, as plantas sdo de um porte menor
pois estdo em uma fase muito inicial do seu crescimento, devido a isso as plantas

podem ser facilmente analisadas uma a uma.
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Figura 8 - Imagem aérea de uma producao de milho.

Fonte: autoria prépria

A Figura 9 apresenta um cultivo de soja, as plantas sdo de um porte médio pois
estdo em uma fase intermediaria do seu crescimento, devido a isso elas ja estao mais

préximas umas das outras o que dificulta a analise delas uma a uma.

Figura 9 - Imagem aérea de uma producao de soja.

Fonte: autoria prépria

Este estudo esta focado em plantagdes de milho, desta forma a base de
imagens digitais foi construida por um VANT modelo PHANTOM 4 ADVANCED.
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3.3 IMAGENS DIGITAIS

Uma imagem digital é representada por uma matriz bidimensional M x N onde
cada célula dessa matriz € denominada de pixel. Na matriz, M representa o numero
de linhas e N o numero de colunas. Para representar uma imagem nessa matriz &
necessaria uma func¢ao bidimensional f (x, y) onde x e y sdo coordenadas espaciais
e f € o valor da amplitude do pixel para essas coordenadas, que pode ser
representada de diversas maneiras (GONZALEZ; WOODS, 2000). Essa

representacdo é demonstrada na Figura 10.

Figura 10 - Matriz de pixels de uma imagem digital.

0,0 N-1

Kxy) ——

M-1 -

Fonte: (SANCHES, 2009)

Trabalhando com a amplitude dos pixels por escala de cinza podemos
representar tons de cinza que geralmente sdo compostos por 8 bits gerando assim
256 niveis diferentes de amplitude, possibilitando valores no intervalo de 0 cor preta,
255 cor branca e os demais valores intermediarios tons de cinza (GONZALEZ;
WOODS, 2000).

Trabalhando em imagens com escalas de cores, o padrao mais comum a ser
utilizado é o RGB, que consiste na mistura das trés cores basicas vermelho (R), verde
(G) e azul (B), onde cada uma dessas cores € um elemento de uma matriz
tridimensional (KAKUMANU; MAKROGIANNIS, 2007). Esses elementos normalmente
sao compostos por 8 bits possibilitando uma variacdo de intensidade de 256 niveis,



21

variando de 0 auséncia total da cor a 255 presenca total da cor e a combinagao dos 3
elementos resulta em todas as mais de 16 milhdes de cores possiveis, como
representado na Figura 11 (FEITOSA, 2015).

Figura 11 - Sistema tridimensional de mistura de cores do sistema RGB.

B (0,0,255)

R (255,0,0) L G (0,255,0)

Fonte: (FEITOSA, 2015)

Além do padrao RGB outro padrao utilizado para representar imagens
coloridas € o HSV, que trabalha com um elemento para cor dominante Hue que varia
em um espectro angular de 0 a 360 possibilitando a representagao de todas as cores
do espectro, um elemento para saturacao Saturation que determina a pureza da cor
que varia de 0% a 100% onde quanto menor é a porcentagem, mais acinzentada € a
cor e quanto maior mais forte e pura € a cor e um elemento Value que também varia
de 0% a 100% que determina o brilho daquela cor (FEITOSA, 2015). Esse padréo de
cor pode ser representado por meio de um circulo, possuindo as 360 opc¢des de

angulos do canal Hue como demonstrado na Figura 12.

Figura 12 - Espaco de cores HSV.

Fonte: (FEITOSA, 2015)
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Processamento de imagem € o processo de analisar essas imagens digitais,
para possibilitar tarefas como auxiliar a visdo humana melhorando as informacdes
presentes nas imagens e analisar cenas por um computador de forma automatica
(MARQUES FILHO; NETO, 1999).

As aplicagcdes desses processos nas imagens podem ser utilizados de
diversas maneiras, variando desde uma inspec¢ao de qualidade de produtos em uma
linha de producao até no entendimento de comportamentos humanos em imagens de
um video (BALLARD; BROWN, 1982).

Dentro das aplicagdes existem alguns campos especificos onde se pode
trabalhar de maneiras diferentes com imagens tais como: reconhecimentos, analise
de movimento, reconstrucéo 3D, restauragdo de imagens (SILVA et al., 2018).

Nesse trabalho a aplicacdo principal sera a area de reconhecimento, que
trabalha no ambito de encontrar padroes dentro das imagens por meio de cores,
formatos de objetos e outras informacgdes (SILVA et al., 2018). Esses padrdes podem
gerar informacgdes relevantes como no caso deste trabalho, encontrar os padrées do
que € uma planta e identifica-la em uma imagem, pode ser utilizado para fazer a
contagem das mesmas dentro de uma imagem com varias plantas.

Nas secbes a seguir serdao apresentados alguns métodos e técnicas de

processamento de imagem que serao utilizados no desenvolvimento deste trabalho.

3.3.1Binarizagao

Uma imagem binaria € uma imagem que possui apenas pixels que
representam as cores preto e branco onde s6 é necessario 1 bit para representar o
grau de amplitude do pixel, 0 cor preta e 1 cor branca (IKEDA, 2011).

A binarizagao ou também chamada de limiarizagdo € um método de transformar
uma imagem em escala de cinza em uma imagem binaria. Existem diversos métodos
de transformar o valor desses pixels de escala de cinza para binarios 0 e 1. Muitos
métodos utilizam de um valor de intensidade chamado de limiar, o limiar € o valor que
delimita que os valores de cinza acima dele serao definidos como 1 e os abaixo dele
definidos como 0, aplicando essa regra em uma matriz de uma imagem em escala de

cinza, transforma a mesma em uma matriz com células binarias 0 e 1 (IKEDA, 2011).
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A Figura 13 demonstra esse processo de binarizagcédo, onde a Figura 13-a esta

em escala de cinza e a Figura 13-b esta binarizada.

Figura 13 - Binarizagao de uma imagem.
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Fonte: (IKEDA, 2011)
(a) (b)

O processo de binarizacdo pode ser implementado por diversos métodos, um
dos mais comumente utilizadas é o método Otsu.

Esse método supde que uma imagem pode ser dividida em duas classes pelas
intensidades dos pixels. Para isso o0 método calcula um limiar k por meio da frequéncia
que cada intensidade aparece em um pixel da imagem e por meio desse limiar os
pixels sdo separados em antes de k e depois de k (OTSU, 1979).

Para calcular o limiar o método Otsu trabalha com o teste de todos os possiveis
valores para k calculando uma nota para o determinado limiar por meio das variancias
(OTSU, 1979).

A formula para esse calculo é demonstrada na Equagéo 1, onde oZ representa
a variancia global e o3 (k) a variancia entre as classes que estdo separadas pelo
determinado limiar k. Apds aplicar todos os testes o valor de k que apresentou o maior

resultado é escolhido como o melhor limiar (OTSU, 1979).

Z(k 1
(k) = 06(2) (1)

G

A Equagao 2 demonstra a férmula para o calculo da variancia onde y é a média

da intensidade da imagem e M e N representam a altura e largura da imagem.



24

o’ =ﬁii(ﬂx.y}—u)2 @

x=07y=0

O método utilizado para a binarizagdo nesse trabalho diferente do método de
Otsu utiliza um intervalo de intensidade determinado e fixo, que nao precisa ser
calculado para aplicacdo em cada imagem, pois a cor verde sempre vai estar
delimitada da mesma maneira dentro da medida de intensidade de cor.

Trabalhando no canal Hue do modelo de cor HSV delimitar o que é verde é
uma tarefa muito simples, € necessario somente determinar um limiar inicial e um
limiar final para o intervalo que representa essa cor.

Posteriormente para aplicar a binarizagao por esse método, € necessario
separar o que foi selecionado como verde do restante da imagem deixando somente
as informacgdes que apresentam essa cor.

A Figura 14 demonstra graficamente como € esse intervalo escolhido para

binarizar a imagem.

Figura 14 - Binarizagao da cor verde pelo canal HSV

HSV BINARIZADO

Fonte: autoria prépria.
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3.3.2Componentes Conexos

A rotulagdo de componentes conexos de uma imagem é o processo de atribuir
um valor unico para os pixels que pertencem a uma mesma regidao conexa, esse
processo sO pode ser aplicado apds ser feito a binarizagdao da mesma imagem, para
que assim todos os pixels vizinhos entre si pertengam ao mesmo objeto (DO MONTE
LIMA, 2008).

Segundo Do Monte Lima (2008) o processo do algoritmo de rotulagao trabalha
escaneando a imagem binaria a partir do pixel do topo superior esquerdo, analisando
os vizinhos de cada um dos pixels e categorizando por meio das seguintes instrugoes:

e Se nenhum vizinho pertence a um rétulo de objeto, € criado um novo rétulo e é
atribuido ao pixel atual.
e Se existem vizinhos que pertencem a apenas um roétulo de objeto, € atribuido

o valor do rétulo dos vizinhos ao pixel atual.

e Se existem vizinhos que pertencem a mais que um rotulo de objeto, é atribuido

o valor de um dos rotulos dos vizinhos ao pixel atual e é criada uma

equivaléncia entre os diferentes rétulos.

Posteriormente ao escaneamento os rétulos equivalentes sdo agrupados em
classes de equivaléncia e é feito um segundo escaneamento para resolver essas
equivaléncias e definir os componentes conexos finais (DO MONTE LIMA, 2008).

A Figura 15 demonstra a imagem binarizada Figura 15-a e o resultado da

rotulacédo Figura 15-b, onde cada cor representa um rétulo.

Figura 15 - Rotulacao de componentes conexos

Fonte: (DO MONTE LIMA, 2008)
(a) (b)
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Sendo essa uma das técnicas aplicadas na primeira metodologia

desenvolvida.

3.4 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

O conceito basico de inteligéncia € a capacidade de um individuo
compreender o mundo ao seu redor e aplicar um conhecimento prévio para resolver
problemas que lhe forem apresentados. Assim inteligéncia consiste nas capacidades
de perceber, entender e analisar informacdes para uma tomada de decisdo,
aprendendo com suas decisdes passadas (SILVA et al., 2018).

Ja inteligéncia artificial sdo aplicagées computacionais que tem a capacidade
de analisar e desempenhar tarefas que sdo consideradas inteligentes em casos de
execuc¢ao das mesmas por humanos (AKERKAR, 2014).

Segundo Ertel (2011) a abrangéncia do campo de aplicagdo da inteligéncia
artificial varia dentre as mais diversas aplicagdes do cotidiano de um ser humano e
algumas das caracteristicas que compde suas definicdes basicas sao:

e Capacidade de raciocinio: aplicar regras logicas a um conjunto de dados
disponiveis para chegar a uma conclusao.

e Aprendizagem: aprender com 0s erros e acertos para maximizar os futuros
resultados.

e Reconhecer padrdes: detectar e classificar objetos, texturas e padrdes de
comportamento.

¢ Inferéncia: capacidade de aplicar raciocinio em situagdes cotidianas.

3.4.1 Aprendizagem de Maquina

Aprendizagem de maquina € um subcampo da inteligéncia artificial que
desenvolve programas que possibilitam o computador a resolver problemas sem a
explicacao logica do problema feita pela programacao (SILVA et al., 2018).

Existem diferentes técnicas para fazer o computador aprender a interagir com
o ambiente em que ele atua e de acordo com como ¢€ feita essa interagdo para a

descoberta da informagédo inteligente podemos classificar em trés tipos de
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aprendizagens: supervisionada, ndo supervisionada e por reforco (RUSSEL et al.,
2013).

Aprendizado supervisionado € aquele que aprende por meio de um supervisor
que informa ao programa o quao bem ele esta atuando, essa técnica € aplicada
quando existe alguma maneira de validar a saida final do programa (RUSSEL et al.,
2013). Usualmente € apresentado na entrada um conjunto de treinamento e os
resultados esperados, com base na diferenca dos resultados obtidos e os esperados
o programa verifica o que pode ser feito para corrigir o seu funcionamento (RUSSEL
et al., 2013).

Aprendizado n&o supervisionado € aquele que n&o possui as informagdes
sobre os resultados esperados, ndo existe uma maneira de validar a sua saida. Nesse
caso o programa tenta aprender por meio de relagdes entre os dados, conjuntos
similares de agrupamentos ou prevendo resultados futuros por meio de informacgdes
passadas (RUSSEL et al., 2013).

Aprendizado por reforgo € aquele que interage com o ambiente de forma
dinamica e recebe uma pontuacao de atuacao baseado em uma funcao de avaliagao,
a cada interagcao o programa ajusta seus pesos e vai melhorando a sua pontuagao.
Esse tipo de aprendizagem pode atuar em ambientes desconhecidos e por meio de
repetitivos processos de tentativa e erro € gerado um conhecimento para se adaptar
para aquele ambiente (RUSSEL et al., 2013).

Nesse trabalho sera aplicado um aprendizado supervisionado, por meio do
treinamento de uma rede neural para deteccao de plantas de milho em imagens

digitais.

3.4.2 Redes Neurais Convolucionais

Redes Neurais Convolucionais ou em inglés Convolutional Neural Networks,
sdo um modelo matematico de classificagdo criado com inspiragdo no sistema
biolégico do funcionamento de neurdnios. Essas redes apresentam resultados
promissores em aplicagées nas areas de classificagoes e detecgdo de objetos em
imagens digitais (GU, 2018).

Segundo Lecuns et al. (2015) as CNN’s sao redes multicamadas projetadas
para o reconhecimento de padrdes por meio da analise dos pixels sem a necessidade
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de um pré-processamento complexo. Normalmente para reconhecer esses padroes
um algoritmo precisaria ser implementado com as informacgdes sobre o que categoriza
esses padroes de forma manual, mas em uma CNN os neurénios da rede se adaptam
a cada interacdo do treinamento, aprendendo assim de forma automatizada as
informacgdes necessarias para encontrar esses padroes. O que torna essa tecnologia
extremamente vantajosa na sua aplicagao sao a independéncia de um conhecimento
especifico e a independéncia do esforgco humano no desenvolvimento de suas
funcionalidades basicas.

Na Figura 16 pode-se observar a estrutura de camadas de uma rede, que

trabalha em etapas até chegar em um resultado final.

Figura 16 - Estrutura de uma Rede Neural com muiiltiplas camadas.

entrada camada 1 camada 2 saida

Fonte: Adaptado de (ROSEBROCK, 2016)

Redes de detecgdo CNN trabalham com ancoras que sdo um conjunto de
caixas delimitadoras com altura e largura pré-definidas, essas sdo dispostas de
diversas maneiras sobre a imagem da deteccio e todas passam por um processo de
classificacao (LIN et al., 2017).

Dependendo do resultado que € obtido na classificagao ela é categorizada ou
nao como um objeto da imagem, posteriormente séo feitos ajustes nas dimensodes e
posicionamento das caixas que foram definidas como objetos, para verificar se a
classificagdo melhora por meio desses ajustes, melhorando assim a dimensao e a
posicao final das detecc¢des (LIN et al., 2017).

O uso dessas ancoras permite a rede fazer deteccdes rapidas e precisas para

um grande numero de regides, a Figura 17 demonstra diversas ancoras de tamanhos
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e dimensdes diferentes sobrepostas em regides do que seria uma possivel imagem
(MARTINS, 2019).

Figura 17 - Exemplos de adncoras posicionadas em torno do centro da imagem.

Fonte: (MARTINS, 2019).

A rede CNN escolhida para realizacado deste trabalho foi a rede RetinaNet. Ela
€ uma rede CNN de um estagio que trabalha com uma fun¢ao de Loss chamada de

perda focal, os detalhes dessa rede sao apresentados na secao 3.4.5.

3.4.3Redes de Dois e Um Estagio

Redes CNN de deteccido podem ser classificadas em dois diferentes tipos as
que utilizam dois estagios e as que utilizam um estagio para deteccdo (MARTINS,
2019).

Durante muito tempo as redes de deteccdo em dois estagios eram a
tecnologia que apresentavam resultados com melhor assertividade de detecgoes
disponiveis. Essas redes trabalham de forma onde no primeiro estagio é feito uma
procura de possiveis regides de interesse e no segundo cada uma dessas possiveis
regides € recategorizada por meio de uma rede de classificacdo mais precisa
(MARTINS, 2019).

Redes de um estagio sdo redes que também apresentam resultados
promissores, mas na maioria de suas aplicagcoes elas possuem com complexidade
computacional muito menor, mas apresentam mais erros em comparacao as redes
com dois estagios, essa diferenca ocorre devido a essas redes ndo possuirem uma
segunda classificagao para validar a classe (SOVIANY; IONESCU, 2018). Devido a

esses fatores de complexidade computacional redes de um estagio sao usadas
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principalmente em problemas em tempo real onde a velocidade de detecgao é
importantissima (SOVIANY; IONESCU, 2018).
A Figura 18 demonstra a delimitacdo de cada um dos estagios de uma CNN de

dois estagios.

Figura 18 - Exemplo da estrutura de uma CNN de dois estagios.

/ primeiro estagio rd segundo estagio

Fonte: Adaptado de (YU et al., 2014).

Analisando a Figura 18 € possivel verificar como o segundo estagio aumenta a

quantidade de processos necessarios para chegar no resultado final.

3.4.4Loss

A funcao de Loss ou no portugués perda € uma medida de analise utilizada
durante o treinamento de redes para analisar como as ancoras estido sendo
classificadas, quanto menor o valor de perda melhor estdo sendo a classificacdo das
ancoras.

A funcao de perda pode ser implementada de diversas maneiras diferentes,
como exemplo podemos citar as fungdes de entropia cruzada binaria e entropia
cruzada categodrica (KETKAR; SANTANA, 2017).

A rede RetinaNet implementa a sua funcao para calcular a perda pela fungao
de perda focal demonstrada nas Equacodes 3 e 4 da sec¢ao 3.4.5.

3.4 5RetinaNet

RetinaNet € uma rede de detecgcdo de um estagio, mas diferente da grande

maioria das redes de um estagio ela busca obter um grande desempenho na sua taxa
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de assertividade de detecgdes semelhante as redes de dois estagios, mas tentando
ainda manter uma complexidade computacional menor (MARTINS, 2019).

A grande diferenca dessa rede é a utilizagao de uma funcéo de perda focal
que tem como objetivo diminuir o peso do desbalanceamento entre as ancoras dos
objetos de interesse e as do fundo durante o treinamento da rede, essa funcgéo
trabalha por meio de um fator exponencial que diminui a perda de ancoras que ja

foram bem classificadas (LIN et al., 2017).

Para uma ancora com classificagado y e predicao p, perda focal é definida
Conforme as Equacdes 3 e 4:

(b sey=1 (3)
pt_{l—p, sey =0

FL(pt) = —(1 —pt)" log(pt) (4)

Analisando a Equacao 3 pode-se verificar que com um fator exponencial igual
a zero a funcdo de perda se equivale a funcdo de perda normalmente utilizada
chamada de perda entropia cruzada, mas aumentando o valor do exponencial essa
perda vai diminuindo (LIN et al., 2017).

Os gréficos da Figura 19 demonstram como esse fator exponencial influencia
na perda, onde o eixo X demonstra a probabilidade de uma classificacdo ser
verdadeira e o eixo Y o valor de perda relativo.

Figura 19 - Perda Focal para diferentes valores de y.

CE(p) = — log(p) Y
FL(m) = —(1 — @) log(p)
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Fonte: (LIN et al., 2017).
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Segundo Lin et al. (2017) a rede RetinaNet é composta por 4 componentes

principais sendo eles:

Backbone: E uma rede convolucional feedforward, na qual todos os neurdnios
de uma camada sdo conectados com todas as entradas da camada. Essa é
responsavel por processar a imagem original, aprendendo a retirar os
descritores necessarios para descrever a imagem.

Feature Pyramid Network (FPN): Componente responsavel por aumentar a
capacidade da rede de trabalhar com objetos em escalas diferentes.

Sub-rede de classificacdao: Componente que utiliza as ativacées de cada nivel
do FPN para classificar cada uma das ancoras correspondentes entre as
possiveis classes. A mesma sub-rede de classificacdo é utilizada para os
diferentes niveis da FPN, onde cada nivel corresponde a um conjunto de
ancoras com tamanho especifico.

Sub-rede de refinamento: realiza uma funcdo similar a sub-rede de
classificagao, porém o resultado € a regressao de um vetor de 4 elementos.
Cada uma das ancoras recebe 4 coordenadas de refinamento para realocar
suas posigoes.

A Figura 20-a esta representado o Backbone, a Figura 20-b esta representado

FPN, a Figura 20-c esta representado a Sub-rede de classificacédo e a Figura 20-d

esta representado a Sub-rede de refinamento.

Figura 20 - Componentes principais de uma rede RetinaNet
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Fonte: (LIN et al., 2017).
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3.5 METRICAS DE AVALIACAO

Apos aplicagdo de uma deteccdo de objetos em uma imagem essas
deteccdes podem ser analisadas para poder validar se sua aplicacdo esta
identificando corretamente os objetos desejados na detec¢ao. Devido a isso foram
criadas varias métricas de avaliagdo para analisar a qualidade das detecgdes

encontradas em uma imagem.
3.5.1 Mean Average Precision

Uma medida comumente utilizada para analisar desempenho do treinamento
de uma CNN é a fungdo de mAP do inglés Mean Average Precision, que indica a
média da precisdo das classificacdes entre todas as imagens da base de dados do
treinamento (MANNING; SCHUTZE; RAGHAVAN, 2008).

A formula para calcular essa média esta demonstrada na Equacgao 5, onde Q

é o tamanho total da nossa base de dados de avaliagdo, m; € o numero total de
individuos verdadeiros em uma determinada imagem e P(R;) é a precisdo do

individuo na imagem.
1 ] & ()
mAP(Q) = 525 P(Rj)
j= 1

1 k=

A precisao do individuo na imagem é uma medida de avaliagédo para a classe
que lhe foi atribuida. Esta € calculada diretamente no resultado da CNN (SILVA et al.,
2018).

3.5.2 Contagem de Individuos

Métricas como mAP que trabalham diretamente com a precisdo geral das
deteccdes, nem sempre apresentam resultados que demonstram a real qualidade da
rede para a aplicacao que lhe foi proposta (SILVA et al., 2018). Devido a esse fator
aléem da métrica de mAP foram utilizadas outras métricas que estado diretamente

ligadas a contagem das detecc¢oes de plantas.
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Comparando os resultados da rede diretamente com o real obtém se uma
informacao de avaliagdo muito mais concisa e confiavel para a aplicagao real da rede
(MATOS et al., 2009). Uma maneira de fazer essa comparacdo é analisando a
distancia entre o ponto central de cada caixa da deteccdo com cada um dos pontos
reais demarcados manualmente na base de teste e caso essa distancia entre dois
desses pontos seja abaixo de um limiar considerado pequeno, 0S mesmos sao
selecionados e marcados como correspondentes.

Para chegar em uma medida de precisdo algumas informag¢des tem que ser
preestabelecidas como por exemplo:

e Verdadeiro Positivo: Quando uma planta € detectada corretamente.

e Falso Negativo: Quando uma planta existe na base de teste, mas nao é

detectada pela rede.

e Falso Positivo: Quando uma planta € detectada pela rede, mas nao existe

na base de teste.

Tendo em mao todas essas variaveis € possivel calcular as medidas de
precisdo e revocagao da detecgdo, como proposto no trabalho de (MATOS et al.,
2009). Onde VP que representa numero verdadeiros positivos, FP representa o
numero de falsos positivos e FN representa o numero de falsos negativos.

A formula da precisdo adaptada de (MATOS et al., 2009) é demonstrada na

Equacéo 6, essa formula é utilizada para analisar a quantidade de falsos positivos.

vp ©)

precisao = W

A férmula da revocacao adaptada de (MATOS et al., 2009) é demonstrada na

Equacéao 7, essa formula é utilizada para analisar a quantidade de falsos negativos.

VP (7)

revocagcao = VP+—F1V

A seguir serdao apresentadas as metodologias utilizadas no desenvolvimento

deste trabalho.
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4 METODOLOGIA

Este trabalho tem como objetivo criar um detector automatico de plantas para
conseguir quantificar as mesmas dentro de um cultivo. Foram estudadas duas
metodologias diferentes para analisar as imagens. A metodologia inicial trabalha
somente com técnicas de processamento de imagem e sera apresentada na segao
4.1. A segunda metodologia trabalha com aprendizagem de maquina utilizando as
Redes Neurais Convolucionais conforme segéo 4.2.

A primeira etapa de ambas metodologias consiste na utilizacao de um VANT
para obter as imagens do cultivo (seg¢ao 4.3), posteriormente a detecgao das plantas
na imagem sao realizadas de formas distintas em cada uma das metodologias

aplicadas. E ao final sdo verificadas as quantidades de plantas detectadas.
4.1 OBTENCAO DAS IMAGENS

As imagens que compdem a base de dados deste trabalho foram obtidas por
autoria proépria utilizando um VANT de fotografia profissional para mapeamento. Este
método de mapeamento possibilita imagens de maior resolugdo que os métodos
tradicionais de sensoriamento remoto, como imagens de satélite. O VANT utilizado foi
o modelo PHANTOM 4 ADVANCED, o qual é mostrado na Figura 21.

Figura 21 - VANT utilizado no mapeamento.

Fonte: autoria prépria.
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As fotos foram tiradas com uma camera embarcada de 20MP a uma altura de
55 metros em um periodo entre duas a trés semanas apds o inicio do plantio, a Figura

22 é um exemplo de uma das imagens obtidas.

Figura 22 - Foto tirada da plantacao com o VANT a 55 metros de altur

Fonte: autoria propria.

A escolha da altura do VANT para obter as imagens foi determinada para
viabilizar a aplicacdo dessa técnica em um meio comercial, tentando obter um meio
termo entre qualidade e viabilidade. Quanto maior a atura em que o VANT obtém as
imagens, maior € a area de abrangéncia e menor é a qualidade.

Ja a escolha do periodo foi relacionada ao tamanho da planta, onde entre 2 a
3 semanas apos o inicio do plantio, as plantas ja estavam com tamanhos
consideravelmente bons para serem identificadas e ainda ndo estavam grandes o
suficiente para sobreporem umas as outras.

A partir da obtengédo das imagens foram utilizadas as duas as metodologias

para realizar a analise das imagens e detecg¢ao das plantas de milho.

4.2 ABORDAGEM UTILIZANDO TECNICAS DE PROCESSAMENTO DE IMAGEM

Para a execugdo do algoritmo de detecgédo por meio da analise de espectro
de cores e binarizagdo foi utilizado a linguagem de programagao Python juntamente a
biblioteca de visdo computacional OpenCV. A biblioteca OpenCV possibilitou uma

manipulacdo extremamente ampla das imagens devido a facilidade na utilizagao de
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meétodos ja implementados pela biblioteca, além de possuir uma grande comunidade
para auxiliar com suporte em féruns de debate.

A Figura 23 demonstra o passo a passo dessa metodologia.

Figura 23 - Etapas de metodologia para deteccdo com uso técnicas de processamento de

imagem.
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Fonte: autoria prépria.

4.2.1 Transformacgéo para HSV e Binarizagao

O canal HSV trabalha com uma componente de cor Hue que representa o
espectrograma de cores por meio dos angulos, assim separando facilmente uma cor
da outra por intervalos dentro desses angulos. Além da facilidade de separar cores o
canal HSV trabalha com a componente de iluminag¢ao separada da cor na componente
chamada de Value, possibilitando analisar a imagem para detectar cores especificas
sem analisar o brilho da imagem, tentando minimizar o impacto que a iluminagao do
dia pode gerar na cor da imagem.

Na aplicagcdo deste trabalho faz-se necessario encontrar na imagem os
elementos que representam uma planta e separa-los do resto da imagem. Para
encontrar o aspecto da cor verde foi analisado o intervalo da componente Hue na
biblioteca OpenCV de 20 a 60, sem levar em consideragao os elementos de Saturation
e Value.

Uma analise completa de uma imagem em todos os pixels é realizada, e
categoriza-se aqueles que estdo no intervalo da cor verde como uma planta, foi gerada

uma imagem binaria como apresentado na Figura 24-b que é a binarizagao feita pela
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delimitacdo da cor verde da Figura 24-a. Pode se analisar também que a cor branca

representa as areas onde se encontram plantas e o preto o fundo da imagem.

Figura 24 - Binarizagao das plantas.

Fonte: autoria propria.

(a) (b)

Como visto nas Figuras 24-a e 24-b o resultado apresentado separou bem os
pixels das plantas do restante da imagem, mas também apresentou pequenos pontos
falhos que interferem no resultado dependendo do tipo da imagem que for

apresentada para a binarizagao.

4.2.2 Detecgao de Regides

ApOs separar as areas que representam plantas, a préxima etapa é delimitar
e separar cada uma das plantas para poder fazer a contagem das mesmas. Aplicando
um detector de regides é possivel delimitar as areas de cada uma das representacoes
da cor branca, separando pelas regides que os pixels e seus vizinhos ocupam como

€ demonstrado nas Figuras 25-a e 25-b.

Figura 25 - Regides detectadas nas imagens binarias.
L[ R R '

i‘-@ o
Fonte: autoria prépria.

(a) (b)
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Os resultados obtidos nas Figuras 25-a e 25-b demonstram como o tamanho
das plantas influencia diretamente nas detecgbes e que a aplicagcdo dessa
metodologia ainda depende de muitas variaveis que na grande maioria das vezes nao
se tem controle, como o préprio tamanho das plantas e o distanciamento entre elas,

que acabam interferindo diretamente nas regides que seréo detectadas.

4.3 ABORDAGEM COM USO DE CNN

Devido aos resultados ruins obtidos na metodologia utilizando apenas
técnicas de processamento de imagem (segao 4.1) foi proposta uma segunda
metodologia que trabalha com aprendizagem de maquina treinando redes neurais
convolucionais CNN. Para essa abordagem foi utilizado a linguagem de programacao
Python juntamente as bibliotecas Keras e TensorFlow e seu desenvolvimento foi feito
por meio da ferramenta de processamento em nuvem do Google Colab, que
disponibiliza maquinas equipadas com os requisitos necessarios para o treinamento
de redes CNN.

A figura 26 demonstra o passo a passo dessa metodologia.

Figura 26 - Etapas de metodologia para detec¢ao com uso de CNN.

Utilizar um VANT

~ para obt’er Criar uma base Treinar uma rede Validar a rede CNN
imagens aéreas p-| de imagens de > CNN »| teinanda através da
de uma plantas base de validacéo

plantacéo

Fonte: autoria prépria.

4.3.1 Criacdo da Base de Imagens

Toda aplicacao que trabalha com aprendizagem de maquina, utilizando redes
neurais geralmente trabalha com trés conjuntos de dados, um para treinamento, um
para validagcao e um para teste. Na aplicagcao deste trabalho o conjunto de validagao
e treinamento estdo sendo utilizados juntos. Devido a forma de como a aplicagao

trabalha com a entrada dos dados esses conjuntos nao precisam ser separados,
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gerando assim a necessidade de separar manualmente somente dois conjuntos um
para o treinamento e outro para teste.

Para que um treinamento de uma rede tenha bons resultados é necessario
amostras suficientes que representem uma boa parte dos casos presentes em uma
analise. Devido a isso para a base de treinamento foram utilizadas imagens com
variagoes diversas, como exemplos: variagdes nos tamanhos das plantas, iluminagao,
fundo, distanciamento entre as plantas e quantidades diferentes de plantas por
imagem.

Para separar cada uma das plantas contidas nas imagens originais da
plantacao, foi utilizada a ferramenta de codigo livre Labellmg, disponivel no repositorio
(GITHUB, 2018), que possibilitou rotular todas as plantas contidas nas imagens
tiradas pelo VANT.

A interface desta ferramenta é demonstrada na Figura 27.

Figura 27 - Ferramenta Labellmg.

6 labellmg D:/iobellmg-master/TCC/DIL_0011 0992 jog - o x

%83 V240

Fonte: autoria prépria.

Para separagado foram selecionadas cada uma das plantas delimitando sua
area total e as categorizando dando a elas o rétulo da classe (Planta). Todas as
informacgdes dos rétulos de cada uma das imagens foram salvas no formato Pascal
VOC, onde cada delimitagdo de uma planta € salva em uma lista de rétulos dentro de

um arquivo no formato XML como demonstrado na Figura 28.
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Figura 28 - Formatagao dos rétulos salvos no formato Pascal VOC.

J1_e611_0092.jpg</filenar 3
belImg-master\TCC\DII_0011_0@92.jpg</path &

Fonte: autoria prépria.

Para a base de treinamento e validacdo foram delimitados 3129 rétulos de
plantas dentro de 7 imagens aproximadamente 80% do total de rétulos. Ja para a base
de teste foram delimitados 757 rétulos dentro de 4 imagens aproximadamente 20%
do total de rétulos, que serao utilizados para fazer os testes finais dos resultados

obtidos pela rede treinada.

4.3.2 Selecao da CNN

A rede CNN escolhida para realizagao deste trabalho foi a rede RetinaNet, a
escolha dessa rede deu-se com base em pesquisas sobre trabalhos, artigos e outras
publicacdes que tratavam sobre deteccao de objetos de dimensdes pequenas em
imagens obtidas de fontes aéreas. Como exemplos cita-se o estudo apresentado por
(XIANG et al., 2019) que trabalhou com a rede RetinaNet utilizando VANTs para
detectar pessoas andando nas ruas. O trabalho apresentado por (DOUULLARD,
2018) trabalha com rédea RetinaNet utilizando imagens de visdes areas de cidades
para detectar carros circulando e estacionados na cidade. O trabalho de (CULMAN;
DELALIEUX; VAN TRICHT, 2020) que utiliza rédea RetinaNet para detectar palmeiras

em imagens aéreas.
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Todas as publicagdes citadas sao pesquisas recentes, entre os anos de 2018
a 2020 e obtiveram bons resultados trabalhando com a rede RetinaNet em imagens

de observacgao aérea.

4.3.3 Treinamento da Rede

O treinamento e configuragées da rede CNN foram feitos na plataforma do
Google Colab utilizando como base do cddigo para treinamento em Keras da rede
RetinaNet implementada por Hans Gaiser disponivel em repositorio no GitHub
(GAISER, 2017).

Para a realizagdo dos experimentos as configuracdes da rede nédo foram
alteradas, foram modificados somente os parametros referentes ao numero de épocas
de treinamento.

O treinamento de uma CNN necessita de hardware com alto desempenho
devido a grande complexidade dos modelos utilizados. Atualmente o método mais
eficiente para treinar redes neurais € utilizando placas de video, que possuem
centenas de unidades de processamento e aceleram o processo de aprendizado de
redes com diversas camadas e coeficientes, além de suprirem também a necessidade
de altas capacidades de memdria para realizar os treinamentos e avaliagoes (SILVA
et al., 2018).

Devido a necessidade de um hardware com um bom desempenho para
realizar o treinamento de uma rede CNN, optou-se em realizar o treinamento das
redes em maquinas remotas em nuvem utilizando a plataforma do Google Colab que
disponibiliza maquinas especificas para esses treinamentos equipadas com placas de
video NVIDIA Tesla.

O sistema utilizado pelo Google Colab € um Linux e foram instaladas as

seguintes ferramentas:

e Python 3.6.9

e TensorFlow 2.2.0

o Keras 2.3.1

e NVIDIA CUDA 10.1
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4.3.4 Configuracao e Entradas

Foram realizados experimentos com configuragdes de rede diferentes e entrada
de dados distintas. Tais experimentos sao apresentados a seguir.

4.3.4.1 Experimento 1

O primeiro treinamento realizado neste trabalho utilizou uma base de imagens
inicial que continha somente 1613 rétulos e foi treinada durante 10 épocas.
A Figura 29 demonstra os resultados obtidos nesse experimento em uma das

imagens da base de teste.

Fonte: autoria prépria.

O treinamento desta rede ja apresentou um bom resultado com taxa média de
precisao de 97,0% e revocacgao de 97,2%. Também possibilitou demonstrar que era
possivel obter as informagdes necessarias para a contagem das plantas.

4.3.4.2 Experimento 2

O segundo treinamento realizado neste trabalho utilizou a base de imagens ja
finalizada que continha todos os 3129 rétulos e foi aplicado o parametro de auto
avaliacao do mAP para determinar quantas épocas deveriam ser executadas.
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A Figura 30 demonstra a curva da fungao mAP para este treinamento realizado
com o parametro de auto avaliagdo, onde o eixo X demonstra o numero de épocas e

0 eixo Y a média das precisdes das classificacbes encontradas na deteccgao.

Figura 30 - Grafico da fungdo de mAP do treinamento da rede RetinaNet no experimento 2.
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Fonte: autoria prépria.

Os parametros utilizados para o calculo do mAP no grafico da Figura 30 foram
diferentes dos aplicados na avaliagao dos resultados dos experimentos, devido a essa
configuracao de parametros nao estar presente no treinamento. Por isso foram usados
os parametros padroes de avaliagao sendo estes: Maximo de deteccées em 100,
limiar de pontuagdo em 5% e limiar de intersegdo em 50%. Estes parametros sao
detalhados na secéao 4.3.

Por fim este treinamento rodou por 7 épocas com 500 passos e demorou 4
horas e 29 minutos para ser concluido, € o melhor valor de perda encontrado para
esse treinamento foi de 0,7748 em sua época final. A taxa média obtida pela precisao

foi de 95,8% e pela revocacao de 97,8%.

4.3.4.3 Experimento 3

O ultimo experimento utilizou a base de imagens ja finalizada que continha
todos os 3129 rétulos igual ao segundo experimento. Nao foi utilizado o parametro de
auto avaliacao e a rede foi treinada por 20 épocas com 500 passos. Esse treinamento
demorou 14 horas e 56 minutos para ser concluido.
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A Figura 31 demonstra a curva da funcdo de perda para o treinamento
realizado com 20 épocas, onde o eixo X demonstra o numero de épocas e o €ixo Y 0

valor encontrado pela fungao da perda focal.

Figura 31 - Grafico da fungao de perda do treinamento da rede no experimento 3.
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Fonte: autoria prépria.

Analisando a Figura 31 percebe-se que o grafico ficou muito préximo de uma
curva exponencial, demonstrando que nas épocas finais o treinamento estava tendo
melhorias pouco significativas. Dentro do grafico menor valor de perda encontrado foi
na sua ultima época, onde a rede encontrou um valor de 0,6169.

Essa representacao do grafico como exponencial demonstra que o resultado
final foi bem sucedido, apresentando um valor melhor que o demonstrado no segundo
experimento que obteve um valor de perda igual a 0,7748. Possibilitando poucas
melhorias a partir desse ponto.

Para este experimento a taxa de precisdo média foi de 99,0% e de revocagao
97,6%.

4.3 ANALISE DOS RESULTADOS

As analises dos resultados foram divididas em quatro secdes cada uma para
analisar as aplicacoes de detecgao apresentados neste trabalho. Sendo a detecgao
utilizando técnicas de processamento de imagem (secéo 4.1), os treinamentos iniciais

utilizando a rede neural RetinaNet com entradas e parametros diferentes (se¢ao 4.2.4)
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e o treinamento final que apresentou os melhores resultados para o treinamento da
rede neural RetinaNet (secéo 4.2.3).

As meétricas utilizadas para avaliagao das detecgcdes neste trabalho foram o
calculo da média das precisbes das classificagbes pelo mAP (seg¢do 3.5.1) e a
avaliacdo da contagem de individuos verdadeiros pelas medidas de preciséo e
revocacao das deteccgbes (secao 3.5.2), que estdo diretamente ligadas aos falsos
positivos e falsos negativos respectivamente.

Alguns parametros da detecgao precisaram ser configurados para serem feitas
as avaliagdes pelas métricas, sendo estes:

e Maximo de detecgdes: Delimita um numero maximo de detecgdes a serem
encontradas na imagem.

e Limiar de pontuagéo: Delimita as classificagbes consideradas como corretas
pela pontuacao recebida pelas mesmas.

e Limiar de intersecdo: Delimita as classificacbes consideradas como corretas
comparando a classificacdo com o resultado real apresentado, verificando o
tamanho da intersecao entre as duas caixas delimitadoras.

Para a avaliagdo do método de mAP foram utilizados os parametros de limiar
de pontuacao em 50%, limiar de intersecdo em 50% e maximo de detecgdes em 300.
Ja para as avaliagdes de precisdo e revocagao o unico parametro a ser configurado
foi o limiar de pontuacdo em 50%, mas além desse parametro outra diferenca foi que
para o calculo da precisao e da revocacgao foi utilizada a base de imagens de testes
citada na secédo 4.2.1.

A Figura 32 demonstra as 4 imagens que foram utilizadas para gerar os 757

rétulos presentes na base de teste.

Figura 32 — Imagens utilizadas na base de teste.

Fonte: autoria prépria.

(a) (b) (c) (d)
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4.4 RESULTADO TECNICAS DE PROCESSAMENTO DE IMAGEM

Como ja discutido anteriormente na secdo 4.1 a metodologia proposta
utilizando técnicas de processamento de imagem onde as plantas foram separadas
pelo espectro da cor verde, ndo apresentou bons resultados variando muito os valores
dos resultados de imagem para imagem.

Para analisar os resultados obtidos as unicas métricas que podem ser
aplicadas para essa metodologia sdo as medidas de precisdo e revocagao das
deteccdes, devido ao fato dessa deteccao nao utilizar uma medida para avaliar a
qualidade das suas classes, impossibilitando o calculo de mAP.

A Tabela 1 demonstra os valores obtidos por esse resultado onde cada entrada

representa uma das imagens da base de teste demonstradas na Figura 32.

Tabela 1 - Avaliagcao do método utilizando técnicas de processamento de imagem.

Verdadeiro Falso Falso
Real Detecc¢ao Positivo Negativo Positivo precisaorevocacao
Figura32-a 235 178 149 86 29 83,7%  63,4%
Figura32-b 296 397 249 47 148 62,7%  84,1%
Figura32-c 121 488 120 1 368 245%  99,1%
Figura32-d 105 162 100 5 62 61,7%  95,2%
TOTAL 757 1225 618 139 607 50,4%  81,6%

Fonte: autoria propria.

O resultado apresentou muitos erros relacionados ao grande numero de falsos
positivos encontrados na detecgao. Devido a isso a porcentagem da precisao € ruim
atingindo média de precisao igual a 50,4% um valor muito abaixo do esperado para
uma boa deteccao.

Além dos erros relacionados aos falsos positivos o numero de falsos negativos
também foi consideravelmente alto, apresentando uma média de revocagao de 81,6%

que nao foi considerado satisfatorio.
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4.5 RESULTADO RETINANET — EXPERIMENTO 1

Dentro das avaliagcbes das CNN'’s a formula do mAP € uma medida que pode
ser calculada facilmente para apresentar uma estimativa da sua avaliagado. Aplicando
o calculo da média das precisdes das classificagdes para este treinamento encontrou
se um valor de 0,5910 para o mAP.

Igualmente a secgéo 4.4 foram aplicadas as formulas de preciséo e revocagao
utilizando a base de imagens de teste e os seus resultados estdo dispostos da mesma

maneira na Tabela 2.

Tabela 2 - Avaliagao da rede RetinaNet treinada por 10 épocas com a base de 1613 rétulos.

Verdadeiro Falso Falso
Real Deteccao Positivo Negativo Positivo precisaorevocacao
Figura32-a 235 235 227 8 8 96,5%  96,5%
Figura32-b 296 290 287 9 3 98,9%  96,9%
Figura32-c 121 122 117 4 5 95,9%  96,6%
Figura32-d 105 111 105 0 6 94,5% 100%
TOTAL 757 758 736 21 22 97,0%  97,2%

Fonte: autoria prépria.

Comparando os resultados obtidos nessa se¢ao com os da secao 4.4 pode se
verificar que a utilizacdo de uma CNN melhorou muito o desempenho da aplicacao,
diminuindo drasticamente o numero de falsos positivos e negativos e assim

aumentado a precisdo média para 97,0% e a revocagao média para 97,2%.

4.6 RESULTADO RETINANET — EXPERIMENTO 2

Aplicando o calculo da média das precisbes das classificacbes para este
treinamento encontrou se um valor de 0,6029 para o mAP.
Calculando a precisao e revocacao das deteccoes utilizando a base de
imagens de teste foram encontrados os resultados dispostos na Tabela 3.
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Tabela 3 - Avaliacao da rede RetinaNet treinada com auto a avaliagao por mAP.

Verdadeiro Falso Falso
Real Detec¢ao Positivo Negativo Positivo precisaorevocacgao
Figura32-a 235 240 232 3 8 96,6%  98,7%
Figura32-b 296 290 284 12 6 97,9%  95,9%
Figura32-c 121 133 120 1 13 90,2%  99,1%
Figura32-d 105 110 105 0 5 95,4% 100%
TOTAL 757 773 739 16 32 95,8%  97,8%

Fonte: autoria prépria.

Apos a analise dos resultados foi possivel verificar que a auto avaliacdo do
mAP apresentou bons resultados para a revocagdo média chegando em 97,8%,
melhorando seu desempenho se comparado a analise da se¢ao 4.5, mas por outro
lado a precisdo média diminuiu chegando em 95,8%, mesmo trabalhando com uma
base de imagens maior e mais variada que a utilizada no resultado da rede da Seg¢ao
4.5.

4.7 RESULTADO RETINANET — EXPERIMENTO 3

Para o treinamento final os resultados encontrados foram os melhores para a
aplicacéo de contagem das plantas.

Aplicando o calculo da média das precisdes das classificagdes foi encontrado
um valor de 0,6055 para o mAP, sendo o segundo maior dentre os treinamentos.

Calculando a precisao e revocagao das detecgdes utilizando a base de imagens

de teste foram encontrados os resultados dispostos na Tabela 4.

Tabela 4 - Avaliagcao do método utilizando a rede RetinaNet com o melhor treinamento.

Verdadeiro Falso Falso
Real Detecc¢ao Positivo Negativo Positivo precisaorevocacao
Figura32-a 235 233 231 4 2 99,1%  98,2%
Figura32-b 296 286 286 10 0 100% 96,6%
Figura32-c 121 120 117 4 3 97,5%  96,6%
Figura32-d 105 107 105 0 2 98,1% 100%
TOTAL 757 746 739 18 7 99,0%  97,6%

Fonte: autoria propria.
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Conforme observado na Tabela 4, o resultado encontrado pela média da
aplicagdo nas quatro entradas obteve uma precisdo de 99,0% e uma revocagéo de
97,6%.

Essa aplicacao foi a que apresentou a melhor precisao e o melhor valor de mAP
dentre todas as avaliadas, tendo 0,026 a mais de mAP que o experimento 2 que ficou
em segundo lugar na métrica de mAP e 2,0% a mais de precisdo que o experimento
2 que também ficou em segundo lugar na métrica de precisao. Além de apresentar o
segundo melhor valor na métrica de revocagao tendo apenas 0,2% a menos que o
experimento 2 que foi o melhor resultado.

Analisando este resultado verifica-se que a rede treinada pelo auto avaliagdo
do mAP apresentou resultados melhores em duas das trés métricas. Mas
considerando que a diferenca na precisao foi de 2% a mais e na revocacgao foi de
apenas 0,2% a menos, a quantidade de erros obtidos por esse treinamento foi a menor
dentre todos, sendo esse o resultado que apresentou o valor mais proximo da
contagem real.

A Figura 33 demonstra a aplicagdo dessa rede em uma das imagens da base
de testes. As caixas delimitadoras em azul representam seus verdadeiros positivos,

em roxo seus falsos positivos e em vermelho seus falsos negativos.

Figura 33 - Avaliacédo da detecc ? fi Etreinamento.

Fonte: autoria prépria.

A Tabela 5 demonstra a comparagdo dos resultados encontrados pelos

experimentos neste trabalho com os resultados do trabalho de (XIANG et al., 2019)



51

que também utilizam da rede RetinaNet para detecgdes em imagens aéreas. A métrica

utilizada como avaliacdo na Tabela 5 foi o calculo do mAP.

Tabela 5 — Comparagao de treinamentos.

Trabalhos mAP em %
Experimento 1 59,1%
Experimento 2 60,2%
Experimento 3 60,5%
XIANG RetinaNet 51,2%
XIANG Modelo Modificado 84,6%

Fonte: autoria prépria.

Analisando a Tabela 5 a taxa mAP encontrada no Experimento 3 pode ser
comparada ao resultado encontrado em (XIANG et al., 2019). Ambos os experimentos
trabalharam com a rede RetinaNet, sem aplicar modificacbes nas suas estruturas
internas e utilizam a rede para detecgdo de pequenos objetos em imagens aéreas. E
importante observar que a comparacao direta das taxas de detecgédo (preciséo e
revocagao) ndo podem ser consideradas equivalentes, pois as bases de dados e os

objetos de detectados sao distintos entre esses experimentos.
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5 CONCLUSOES

Com os resultados obtidos, foi possivel validar a utilizagado de tecnologias de
processamento de imagens e aprendizagem de maquina para a aplicacdo de
contagem e deteccgao de plantas de milho. Os modelos treinados na CNN ofereceram
boas taxas de acerto e as taxas de erros sao proximas as apresentadas pela literatura.
O resultado médio obtido pela aplicagdo com o melhor desempenho obteve 99% de
precisao e 97,6% de revocacao, quando utilizadas as configuragées do experimento
3.

A utilizacdo de duas metodologias possibilitou demonstrar como o uso de
CNN’s apresentam, na sua maioria, resultados superiores que os métodos de
detecgdo por técnicas de processamento de imagem utilizando cores. Os resultados
obtidos pelas CNN’s neste trabalho melhoraram a qualidade das detecgdes.

A aplicagao da RetinaNet para imagens aéreas foi uma boa escolha, pois
obteve bons resultados utilizando as imagens obtidas pelo VANT conforme o
demonstrado nos resultados dos experimentos apresentados nas secoes 4.5, 4.6 e
4.7.

No que diz respeito a aquisicao das imagens, foi verificado que a melhor fase
a se obté-las foi entre 2 a 3 semanas apods o plantio, onde as plantas de milho ja estéo
grandes o suficiente para serem detectadas, mas ainda estdo bem separadas umas
das outras. As variacdes de iluminacao, cor de fundo e espacamento entre as plantas
influenciaram pouco as imagens obtidas nessa fase.

Para futuros trabalhos uma possivel melhoria para implementar na aplicagao
seria a modificacdo da rede RetinaNet, reformulando alguns de seus componentes
internos para focar o seu escopo diretamente para aplicacao de detecgcao de milho em
imagens aéreas. Semelhante ao que foi feito no trabalho de (XIANG et al., 2019) onde
ele modificou os componentes internos da rede para focar sua aplicagcao de deteccoes
de pedestres em imagens aéreas, assim Xiang conseguiu melhorar o seu mAP de
51,2% utilizando a rede RetinaNet normal para 84,0% com a sua rede modificada.

Por fim, este trabalho demonstrou a viabilidade na aplicacdo de detecgcao e
contagem de plantas sendo o primeiro na literatura a fazer essa contagem diretamente
para plantas de milho. Essa informacao auxilia no desenvolvimento da produtividade
agricola aumentando assim a precisdo da informacgao anteriormente prevista por

métodos estatisticos.
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