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Resumo

O aumento na demanda por alimentos bem como a alta no preco dos
insumos para sua producdo sao fatores que afetam a agroindlstria e a
populacdo. Neste cenario, outro desafio é o controle de pragas e doencas,
dentre essas pragas destacam-se as espécies invasoras (plantas daninhas),
nos cultivares de milho e soja, que sdo os grdos mais produzidos no mundo.
Atualmente, a identificacdo dessas plantas é um processo insalubre, laborioso
e sujeito a falhas quando realizado pelo método manual. Quando o controle é
feito por maquinas de maneira ndo seletiva, o agricultor estara beneficiando
espécies resistentes tornando o manejo ineficiente, além de causar impactos
ambientais pelo uso excessivo de herbicidas. Portanto, existe a necessidade
de um sistema embarcado de baixo custo para a identificacdo de plantas
daninhas que permita seu uso em tratores ou diretamente em plataformas
robdticas. Com base nestes desafios, para este trabalho foi proposto e
explorado o processo de identificar e localizar espécies invasoras nas culturas
de milho e soja por meio de um sistema de inteligéncia artificial com
guantizacao e conversao de pesos neurais em um hardware de baixo custo.
Para isso fez-se uso da visdo computacional associada ao aprendizado
profundo (Deep Learning) no treinamento de arquiteturas de redes neurais
convolucionais (Convolutional Neural Network) Yolov5 em um conjunto de
imagens publico da plantas daninhas prejudiciais as culturas de milho e soja.
As arquiteturas foram analisadas com base nas métricas matriz de confuséo,
precisdo, revocacao, média das precisdes médias (MAP) com limiar de 0,5 e
média das precisées médias com limiar variando 0,5 a 0,95 (mAP 0,5:0,95).
Apos o treinamento fez-se uso da quantizacao poés treinamento para comprimir
0S pesos neurais para os formatos inteiro de 8 bits (int8), ponto flutuante de
16 bits (fp16), e a conversado para ONNX (Open Neural Network Exchange).
Estes pesos juntamente com as imagens de validacdo foram transferidos para
plataforma Raspberry Pi 4 model B, onde, realizou-se a avalia¢cdo dos modelos
com as métricas descritas. Em seguida foi feita a inferéncia nas imagens do
conjunto de validacdo. Os melhores resultados de validacdo foram obtidos
com a rede Yolov5l com quantizacdo em int8 com mAP 0,5 de 0,815, preciséao
de 0,834, revocacéo de 0,772 e mAP 0,5:0,95 de 0,413, na inferéncia a rede
obteve 1 imagem inferida a cada 5,685 segundos. O modelo com menor tempo
de inferéncia foi a Yolov5n com pesos convertidos para ONNX, onde foi obtido
uma imagem inferida a cada 0,376 segundo. Neste contexto, os resultados
apontam que a abordagem proposta € viavel para utilizacdo em campo em
plataformas tratorizados/robotizadas. Tem-se como vantagens a possibilidade
da aplicacéo seletiva de defensivos, poupando o meio ambiente, reduzindo
custos e aumentando a eficiéncia na erradicacdo de plantas daninhas
prejudiciais as culturas de milho e soja.

Palavras-chave: Agroindustria, Plantas Daninhas, Aprendizado
Profundo, Redes Neurais Convolucionais, Quantizagdo Pds Treinamento.



Abstract

The increase in the demand for food as well as the rise in the price of
the inputs for its production are factors that affect the agro-industry and the
population. In this scenario, another challenge is the control of pests and
diseases, including invasive species (weeds) in corn and soybean cultivars,
which are the most produced grains in the world. Currently, identifying these
plants is an unhealthy, laborious and error-prone process when carried out
manually. When control is carried out by machines in a non-selective way, the
farmer will be benefiting resistant species, making management inefficient and
causing environmental impacts through the excessive use of herbicides.
Therefore, there is a need for a low-cost embedded system for weed
identification that can be used on tractors or directly on robotic platforms.
Based on these challenges, this work proposed and explored the process of
identifying and locating invasive plant species in corn and soybean crops using
an artificial intelligence system with quantization and conversion of neural
weights on low-cost hardware. For this purpose, computer vision associated
with deep learning was used to train Yolov5 convolutional neural network
architectures on a set of public images of weeds harmful to corn and soybean
crops. The architectures were analyzed based on the following metrics:
confusion matrix, precision, recall, mean average precision (mAP) with a
threshold of 0.5 and mean average precision with a threshold ranging from 0.5
to 0.95 (mAP 0.5:0.95). After training, post-training quantization was used to
compress the neural weights into 8-bit integer (int8) and 16-bit floating point
(fp16) formats, and conversion to ONNX (Open Neural Network Exchange).
These weights and the validation images were transferred to the Raspberry Pi
4 model B platform, where the models were evaluated using the metrics
described. Inference was then made on the images in the validation set. The
best validation results were obtained with the Yolov5l network with int8
guantization with mAP 0.5 of 0.815, precision of 0.834, recall of 0.772 and mAP
0.5:0.95 of 0.413. In inference, the network obtained 1 inferred image every
5.685 seconds. The model with the fastest inference time was Yolov5n with
weights converted to ONNX, where an inferred image was obtained every
0.376 seconds. In this context, the results show that the proposed approach is
viable for use in the field on tractor/robot platforms. The advantages include
the possibility of selective application of defensives, which conserves the
environment, reduces costs and increases efficiency in eradicating weeds that
are harmful to corn and soybean crops.

Keywords: Agroindustry, Weeds, Deep Learning, Convolutional Neural
Networks, Post-Training Quantization.
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CAPITULO 01: INTRODUCAO

Neste capitulo € apresentado o contexto e relevancia deste projeto de
pesquisa, bem como a motivacdo, 0s objetivos gerais, especificos e a estrutura da

tese.
1.1. Motivacao

De acordo com o relatério da FAO é estimado que a populagdo mundial atinja a
marca de 9,7 bilhdes de habitantes em 2050, consequentemente aumentando a
demanda por alimentos. E estimado também que cerca de dois tercos da populacéo

mundial vivera em areas urbanas e um terco em areas rurais (FAO, 2017).

Nesse contexto, o Brasil ocupa papel de destaque na agroindustria mundial, sendo
0 maior exportador de carne bovina do mundo e o segundo maior em exportacao de
graos, de acordo com a EMBRAPA (EMBRAPA, 2021). Entretanto, um fator limitante
para a produtividade agricola é o controle de pragas e doencas como insetos e plantas
daninhas, que podem causar perdas significativas. Segundo a EMBRAPA as plantas
daninhas causam perdas diretas na producédo via competicdo por recursos (sol,
nutrientes do solo) e alelopatia (efeito que uma planta exerce sobre a outra via a
liberacdo de compostos quimicos) reduzindo a capacidade de producéo das plantas,
assim como perdas indiretas, como o0 aumento do custo de produgéao, dificuldade de
colheita devido a infestacdo de plantas daninhas e depreciacdo na qualidade do
alimento produzido. Caso ndo seja feito manejo das plantas daninhas as perdas
podem chegar a 90% e com manejo atualmente as perdas séo estimadas entre 13 e
15% para a producéo de graos (EMBRAPA, s.d).

Com base nesse cenario, a identificacdo de plantas daninhas é essencial para
manter a produtividade alta, os custos de producéo baixos e evitar 0 uso em excesso
de herbicidas, prejudicando o meio ambiente. Porém, a identificacdo de pragas e
doencas pelo método manual em especial as plantas daninhas é um trabalho sujeito
a falhas humanas devido a grande extenséo das plantacdes, também por ser um
processo repetitivo e laborioso. Caso feito esse controle por maquinas de maneira nao
seletiva, o agricultor estara beneficiando espécies resistentes o que tornara esse

manejo ineficiente.
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Portanto, automatizar o processo de identificacdo de diferentes espécies de
plantas daninhas para a aplicacdo localizada de defensivos agricolas ou remocao via
outros métodos é primordial. NosUltimos anos uma solugdo promissora para este
desafio tem surgido que é a visdo computacional associada com algoritmos de
aprendizado de maquina (machine learning) e recentemente o aprendizado profundo
(deep learning) bem como o0 uso de redes neurais convolucionais (convolutional

neurais networks).

Na literatura alguns trabalhos destacam-se relacionados a esse tema, COmo 0 uso
de redes neurais convolucionais (CNNs) para a classificacdo de imagens de plantas
daninhas (DOS SANTOS FERREIRA et al.,2017; SUH et al., 2018; TEIMOURI et al.,
2018; TRONG et al., 2020) deteccéo de plantas daninhas em tempo real utilizando
plataformas robotizadas (MILIOTO et al., 2018; PARTEL et al., 2019). Em um trabalho
anterior (MARQUES JUNIOR; ULSON, 2018) foi proposto a comparacao entre
modelos de aprendizado profundo para a classificacdo de imagens, distinguindo solo,
soja, plantas daninhas de folha larga e folha estreita, neste trabalho o melhor resultado
de precisao foi obtido com a rede VGG16 com 96,5%. Entretanto, percebeu-se que
além de classificar as plantas daninhas era necessario detecta-las, diferindo-as do
plano de fundo, assim obtendo a localizacéo das plantas e embarcando os algoritmos de
inteligéncia artificial em plataformas robdticas ou tratorizadas, criando um sistema de

aplicacdo automéatica de defensivos com aplicacéo localizada e seletiva.

Foi proposto entdo em outro trabalho (MARQUES JUNIOR; ULSON, 2021) a
implementacéo e validacdo dos modelos de rede Yolov5 (ULTRALYTICS, 2020) em
um conjunto de imagens (dataset) para identificacdo e detec¢éo de plantas daninhas
resistentes ao herbicida Glifosato. Neste trabalho o melhor tempo de inferéncia
(imagens analisadas pelo algoritmo de IA) foi de 62 FPS (frames por segundo) com a rede
Yolov5s, jaamelhor média das precisfes médias com 0,5 de limiar (mAP 0,5) foi obtido
com a rede Yolovbm com mAP 0,5 de 0,77 e 26 FPS, inferindo localmente em um
notebook Samsung Odissey com processador Core i7, 8 gigas de memoaria ram e
placa gréafica Nvidia GTX 1050 com 4 gigas.

Apesar de promissor, o custo de implementagédo de um sistema como o descrito,
tanto para a implantacdo em larga escala quanto para poucas maquinas, seria alto e

inviavel para os agricultores. Tendo em vista essa limitacdo e desafio proposto para

16



este trabalho foi explorar a implementacdo de redes neurais profundas dedicadas a

deteccado de objetos em um hardware de baixo custo e processamento.

Portanto, neste trabalho os distintos modelos da rede neural Yolov5 foram
treinados em um dataset publico de plantas daninhas prejudiciais as culturas de milho
e soja. Posteriormente, foi feita a quantizacdo dos pesos nheurais para as
representacdes de ponto flutuante de 16 bits (fp16) inteiro de 8 bits (int8) e conversao
desses pesos para o formato ONNX (Open Neural Network Exchange). Para a
guantizagcao os pesos neurais sédo convertidos do formato pytorch para tensorflow em
seguida para as representacoes tflite.fp16 e tflite.int8. Ja a conversao para ONNX é

feita por meio da funcédo torch.onnx.export nativa do pytorch.

De pose dos pesos neurais, avaliagdes de desempenho foram realizadas a fim
de constatar a viabilidade da abordagem proposta. Nos experimentos foi avaliada a
inferéncia e identificacdo de plantas daninhas com os dados dos pesos neurais no
modulo Raspberry Pi 4 model B de 4GB. De acordo com 0s nossos conhecimentos
nao existem trabalhos que exploraram a abordagem de quantizagdo e converséo de
pesos neurais para implantar um sistema de baixo custo aplicado na identificagéo de

plantas daninhas prejudiciais nas culturas de milho e soja.
1.2. Objetivo Geral

Implementar uma abordagem baseada em redes neurais artificiais para
identificacéo de plantas daninhas nas culturas de milho e soja a partir de imagens no
espectro visivel, possibilitando que esse sistema seja embarcado em veiculos

tratorizados.
1.3. Objetivos Especificos
Tem-se como objetivos especificos para este trabalho:

» Treinar os distintos modelos da YolovS em um conjunto de imagens
publicas de plantas daninhas prejudiciais as culturas de milho e soja,
sendo essas plantas: Carrapicho de Carneiro, Rabo de Raposa, Caruru

Gigante e Erva de Santiago Gigante;
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» Gerar as matrizes de confusdo e demais métricas para avaliacdo de

assertividade desses modelos;

» Quantizar e converter 0s pesos neurais para os formatos int8, fpl6 e
ONNX e tranferir os arquivos de pesos para o modulo Raspberry Pi
4 model B de 4GB.

» No modulo Raspberry gerar as métricas descritas no item anterior para
avaliar assetividade, bem como avaliagbes de tempo de inferéncia por

imagem para cada peso neural.

» De posse dos resultados de assertividade e inferéncia discutir os

resultados e apontar quais modelos apresentaram melhor desempenho.
1.4. Estruturada Tese
Os préximos capitulos desta tese estédo organizados da seguinte maneira:

O capitulo 2 apresenta a revisao bibliografica, contendo uma contextualizacéo
mais aprofundada a respeito da producéo alimenticia levando em conta o Brasil e 0
mundo, posteriormente é dado enfoque no desafio principal deste trabalho que € o
controle de plantas daninhas e quais séo técnicas utilizadas. Em seguida os sdo
explanados os conceitos, definicbes e abordagens no uso de machine learning, redes
neurais artificiais e visdo computacional nas tarefas de classificacdo, deteccdo de
objetos e segmentacdo semantica. Em sequéncia as métricas para avaliacdo dos
resultados dessas abordagens séo descritos. Por fim o processo de quantizacéo e
conversao de pesos neurais € descrito seguido pelos principais trabalhos relacionados

ao escopo da tese.

No capitulo 3 inicialmente é apresentado o fluxograma com os procedimentos
metodoldgicos da tese, em seguida é descrita a metodologia utilizada desde a
preparacdo do conjunto de imagens, arquitetura e caracteristicas da rede neural
Yolov5, o ambiente e dependencias utilizados para o treinamento dos modelos, por
fim & descrito o processo de quantizagdo e conversdo dos pesos neurais, bem como

apresentado hardware explorado nos experimentos e seus principais componentes.
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No capitulo 4 sdo apresentados os resultados e discussdes dos procedimentos
experimentais, inicialmente sdo avaliados os resultados de matrizes de confusao,
preciséo, revocacao média das precisbées médias com limiar de 0,5 (mAP 0,5) e com
limiar variando de 0,5 a 0,95 (mAP 0,5: 0,95) na representacdo de ponto fluturante e
32 bits. Em seguida as mesmas métricas apontadas sdo avaliadas na Raspberry Pi
4 model B de 4GB, com 0s pesos neurais de cada rede quantizado e convertido. Por
fim é feito o levantamento de tempo de inferéncia de imagens para cada modelo na
Raspberry Pi 4 model B de 4GB.

Ao final o capitulo 5 traz as conclusdes, contribuicdes obtidas com este trabalho

bem como perspectivas de melhoras para trabalhos futuros.
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CAPITULO 5: CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste capitulo sdo apresentas as conclusfes com base nos resultados obtidos,
também sdo elencadas as principais contribuicbes dessa tese e propostas

abordagens para trabalhos futuros.
5.1. Conclusoes

Para este trabalho foi proposto um sistema para identificar as espécies invasoras
para as culturas de milho e soja utilizando as arquiteturas Yolov5 quantizadas para os

formatos fp16, int8 e convertidas para ONNX na placa Raspberry Pi model B 4GB.

Como principal contribuicdo deste trabalho, foi proposto e demonstrado uma
abordagem para implantar um sistema de inteligéncia artificial com quantizacdo e
conversdo de pesos aplicados na identificacdo e deteccdo seletiva de plantas
daninhas prejudiciais as culturas de milho e soja em um hardware de baixo custo. Tal
abordagem traz como vantagens: i) Permite a identificacdo on-the-go de plantas
daninhas em plataformas tratorizadas; ii) Permite a erradicacao de plantas daninhas
de forma seletiva; iii) Promove a economia de insumos agricolas; iv) Contribui para a
reducdo de impacto ambiental; v) O sistema apresenta baixo custo para
implementacdo. Como principal desvantagem pode-se citar: i) A velocidade de
deslocamento em campo € sensivel ao desempenho do hardware de baixo custo

utilizado.
5.2. Propostas para Trabalhos Futuros

Como sugestdes para trabalhos futuros sugere-se: i) Criacdo de videos obtidos
com cameras acopladas em sistemas tratorizados para avaliar a inferéncia das
diferentes representacbes de pesos neurais; ii) Implantacdo do sistema de
identificacdo de plantas daninhas em uma plataforma robotizada ou acoplado em um
trator agricola para visando apurar o aprendizado para outras espécies de plantas
daninhas encontradas no Brasil, iii) Avaliar o desempenho e a velocidade de

deslocamento em campo para outras plataformas de hardware de baixo custo.
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