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APLICACAO DE REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS PARA MEDICAO DE
PATINAGEM EM TRATORES AGRICOLAS

RESUMO - Assim como na Industria, a era 4.0 chegou na Agricultura. Técnicas,
ferramentas, sistemas de tecnologia da informacao e roboética passaram a contribuir
ativamente para a digitalizacao da Agricultura. Além da evolugao tecnoldgica, existe
uma orientagao a sustentabilidade da Agricultura e utilizagao racional dos recursos
naturais renovaveis e nao renovaveis. Os tratores agricolas atuais sao energeticamente
mais eficientes e menos poluentes desde que estejam adequados a operagcao em curso.
Caso o conjunto trator-implemento-solo (TIS) esteja mal equilibrado, havera reducao da
eficiéncia operacional, aumento no consumo de combustivel, incremento dos custos de
manutencgao, desgaste prematuro dos pneus entre outros efeitos na operagao agricola.
O indice de patinagem é um dos entes a serem medidos e controlados para verificar
0 quao bem balanceado o TIS esta. Nesse contexto misto de tradicao e inovacgao,
objetivou-se neste trabalho a verificagao da aplicabilidade de redes neurais convolucio-
nais para reconhecimento e contagem de padroes visuais para entao, indiretamente,
medir o deslocamento das rodas de um trator com e sem carga. De posse dessas
informacoes, foi possivel determinar os indices de patinagem de dois tratores agricolas.
Futuramente essa tecnologia podera ser adaptada para aplicagcdes em smartphones
comerciais. De posse dos niveis de patinagem, os produtores agricolas poderao fazer
0s ajustes necessarios a operacao e assim, usar mais racionalmente os recursos natu-
rais, maquinas, implementos agricolas e mao-de-obra com vistas a sustentabilidade do
negocio.

Palavras-chave: Agricultura Digital, Agricultura de Precisao, Equilibrio Operacional,
Inteligéncia Artificial, Sustentabilidade, Visao Computacional, Rodados Agricolas.



APPLICATION OF CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS TO MEASURE
AGRICULTURAL TRACTOR SLIPAGGE INDEX

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

Keywords: Digital Agriculture, Precision Agriculture, Operational Balance, Artificial
Intelligence, Sustainability, Computer Vision, Tractor Wheels.



LISTA DE TABELAS

(1.1 Valores de referéncia para patinagem. Fonte: (ASAE, 2003).| . . . ... .. 7

[2.1 Detalls of the detection algorithms proposed in each scenario of computatio- |

[ nal demand. Ex.: Extractor, Res.: Resolution.| . . . . . ... ... ... ... 27
[2.2 Comparative results of detection performance in scenarios for training and |
[ validationdatasets.| . . . . . . . . . .. ... .. 30
[2.3 Results summary of the three scenario performances (MAPE).| . . . . . .. 31
[2.4 Comparison of Actual Sampling Rate versus Nyquist Theorem. M.C: manual |
| couting, S.R: sampling rate, s:seconds.| . . . . .. ... ... ........ 33

[3.1 Resultados de mAP, mAR e F1-Score obtidos apos treinamento e validacao. 49
(3.2 Comparacao de resultados entre contagem manual (referencia) e modelo |

vii



LISTA DE FIGURAS

Pagina

(1.1 Marcas tipicas deixados por um trator agricola em tuncao da patinagem.

| (a) patinagem excessiva, (b) pouca patinagem e (c) patinagem adequaada.

onte: ; 2009). . . . . ...

[1.2 Ainteligencia artificial € uma designacao mais ampla que engloba Machine

| Learning. Por sua vez, Deep Learning € uma das sub-areas do Machine

| Learning. Fonte:(MIN[12020) ]| . . . . . . . .. .. ... ... ... ......

[1.3 Esquema representativo de rede neural simples (a), que apresenta uma ca-

| mada intermediaria, e rede neural profunda (b), que possui varias camadas

| nas quais as saidas de uma camada sao entradas da proxima, favorecendo

| a classificacdo e busca por padroes. Fonte: (VAZQUEZ, 2018).. . . . . . .

(1.4 (a) Declaracao da matriz de entrada e do filtro (matriz de convolugao) que

fara a conversao da matriz original 5 x 5 para uma matriz 3 x 3. (b)

llustragao do filtro sendo aplicado nos elementos Aij com | €  variando de 1

que preenchera a primeira linha da matriz 3x3. O processo vai acontecendo

sucessivamente. (c) O filtro chega nos ultimos elementos da matriz e retorna

I
I
| a 3. O filtro seguira fazendo a convolucao na matriz ao j se deslocar ate 5 o
I
I
I

‘4” para o elemento N33 Fonte: (CLAPPIS,2019).f. . . . .. ... ... ...

11

1.5 A imagem de entrada entrada e convertida em imagem RGB 64 x 64

x 3. A primeira camada convolucional conta com 4 filtros 5 x 5 x 3,

processa a Imagem RGB 64 x 64 x 3 e produz um tensor com 4 mapas de

caracteristicas; a segunda camada convolucional contem 5 filtros 3 x 3x

mapa de caracteristicas com tamanho 64 x 64 x 5. As funcoes de ativacao

estao representadas pelos circulos amarelos. Os circulos apos cada filiro

I
I
I
| 4 que filtram o tensor da camada anterior, produzindo um novo tensor de
I
I
I

funcoes de ativacao, responsaveis por trazer a nao linearidade ao sistema.

12

[2.1 General architecture of the evaluated systems in this work. Figure adapted

rom etal.,[2020). . . .. . . . .. ...

22

[2.2 Faster R-CNN meta-architecture using Inception V2 as feature extractor.

| Figure adapted from (VASCONEZ et al.,2020).| . . . . . . .. ... ... ..

23

2.3 SSD meta-architecture using MobileNet V2 as feature extractor. Figure

agapteaq: X 2009). . . . ... ..o

23

[2.4 (a) Iractor was litted to allow the wheel turning under stationary condition.

| (b) Tyre sidewall preparedtobe marked.| . . . . . . . . ... ... ... ...

24



P5

(a) 20 white-doted marks. (b) 10 white-doted and 10 red-doted marks. (c)

10 white-doted and 10 red-doted marks. (c) 20 “X” profile marks. (d) 20 “X”

profile marks.| . . . . . . . e

P.6

Experimental Design — Factorial 4 (illustrative image) x 3 (wheel turning) x 3

(architecture+extractor).| . . . . . . . . .

p.7

(a) AP achievead atter 200.000 steps of model training. (b) AR achieveaq after

200.000 steps of model training.| . . ... ... ... ... ..........

(3.1

Equipamentos utilizados no experimento. (a) Irator MF 660. (b) Irator

Valmet 118. (c) Arado subsolador.| . . . . ... .. ... ... .. ......

B2

Distancias de estabilizacao (Estab.), comprimento e espaco entre parce-

las. Apos o periodo de estabilizacao da velocidade de deslocamento, as

repeticoes foram feitas em sequencia. Entre cada parcela fol deixado um

espaco de 5 metros (I1 e 12) para melhor identificacao do inicio e termino de

B3

llustracao do processo de flmagememcampo.|. . . . . . ... ... .. ..

B4

Cada ponto esquematicamente apontado na Figura 4 tol demarcado em

campo por uma bandeirola (seta amarela) como mostrado nesta figura. As

marcacoes em “X” no pneu traseiro serao 0s objetos a serem detectados e

contados pelo sistema de inteligencia artificial (seta laranja).| . . . ... ..

B5

Fluxograma das principais etapas para processamento de dados para

medicao da patinagememvideos.| . . . . . . . ...

B.6

Marcacao manual dos contornos nas imagens (frames) obtidas a partir dos

videos feitos em campo. Deve-se buscar o melhor contorno possivel para

que o0 objeto a ser detectado seja englobado.| . . . . . ... .. ... .. ..

B.7

Curva da precisao media ao longo do periodo de aprendizado (a). Curva da

revocacao media ao longo do periodo de aprendizado (b).|. . . . . . . . ..

B.8

Nuvem de pontos gerados pela comparacao da contagem manual (re-

feréncia) com a contagem automatizada na velocidade de 2 km h~! (a),

5 km h™! (b) e 8 km h™* (c). Estao inclusos no grafico a equacao de

regressao linear gue melhor se ajusta aos pontos e o R° associado.| . . . .

B.9

Durante o processo de filmagem, € dificil estabilizar e manter a velocidade

relativa entre o filmador e o trator especialmente em velocidades acima de 2

km h=*. Alinha “ROI” é a referéncia adotada no arquivo de inferéncia para

medir 0s objetos que cruzam por ela. Como existe oscilacao, € possivel que

um mesmo ponto seja contado mais de uma vez ou nao seja contado. 1sso

trazerrosparaamediCan. . . . . . . .. ..o




[3.10 Tipicamente as deteccoes e contagens ocorrem com movimentos unidirecio-

| nais. Fonte: Adaptado de (OZLU,2021)( . . . . . . . . ... ... ... ...

[3.11 Na aplicacao em campo, as deteccoes e contagens precisam ocorrer em

| movimentos acontecendo em duas diregcoes.| . . . . . . ... L.

Xi



CAPITULO 1 - Consideracdes gerais
1.1 Introducao

E inegavel a importancia da Agricultura para a humanidade. Além de ser a res-
ponsavel por alimentar uma populagao crescente ano ap6s ano, ela possui participacao
relevante na economia global. Os reflexos da gestao agricola aparecem em toda cadeia
produtiva do agronegécio, nas populagdes e no meio-ambiente. Face aos desafios
enfrentados no campo, novas tecnologias e processos sao o caminho para atender as
demandas crescentes de um planeta faminto. Nesse contexto, a Agricultura Digital des-
ponta como uma forte contribuinte para operagOes agricolas cada vez mais eficientes e
orientadas ao uso intensivo de informagdes — sem descuidar dos impactos ambientais.

A Agricultura Digital combina técnicas tradicionais de Agricultura com Tecnolo-
gias da Informacao, Ciéncia de Dados e Engenharia de Controle e Automagao. As
novas geragdes de maquinas e implementos agricolas ja contam com recursos e
tecnologias que anteriormente eram disponiveis apenas para industria automotiva e
aero-espacial. Sensores instalados em maquinas e implementos agricolas, no solo e
até cameras em drones geram dados estruturados e representativos das operagoes
agricolas. Ao empregar algoritmos para processar quantidades enormes de dados
adquiridos por sensores em campo, os sistemas digitais geram informagoes que podem
ser direcionadas a melhorar a eficiéncia das lavouras e a gestao das propriedades
rurais. Em outras palavras, tecnologias de informacao associadas a capacidade com-
putacional criam oportunidades de descobrir, quantificar e entender o que esta por tras
dos processos e ambientes de producao agricola. Sistemas de inteligéncia artificial
sao uma importante ferramenta para analise, controle e determinacao de padrdes em
tais processos e ambientes.

Embora necessaria, a evolucao tecnoldgica por si s6 ndo é capaz de mitigar os
impactos ambientais causados pela agricultura. Frequentemente age-se sem considerar
qgue a Terra possui uma quantidade limitada de recursos naturais renovaveis e nao
renovaveis. Apesar de existirem iniciativas para eletrificagdo de maquinas agricolas,
atualmente, combustiveis fosseis sao a principal fonte de energia empregada no campo.
Isso implica emissao de poluentes na atmosfera e aumento do aquecimento global.
Os recursos naturais estao disponiveis e continuarao a ser consumidos, contudo, eles
devem ser utilizados com sabedoria e de forma otimizada.

Apesar de nem sempre haver sincronia, fabricantes de maquinas agricolas e
orgaos governamentais vém desenvolvendo estratégias para atenuar consumo exces-
sivo de combustivel e as emissdes de poluentes na atmosfera. Tem-se motores mais
eficientes com controles eletrénicos e sistemas para tratar os gases de escapamento
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antes de langa-los no meio-ambiente. Sao importantes acoes, mas insuficientes se a
execugao das operagoes agricolas nao estiver adequadamente dimensionada.

Os pneus também possuem papel importante no melhor aproveitamento energético
das operacoes agricolas, pois eles sao responsaveis pelo contato e transmissao de
poténcia de tracao entre a maquina e o solo. Suas caracteristicas construtivas, pressao
de inflagao e condi¢ao de desgaste influenciam diretamente na capacidade operacional.

De certa forma, o equilibrio operacional trata da correta adequacao do conjunto
trator-implemento-solo a determinada operacao agricola, e balisa a eficiéncia energética
e operacional no campo. Os principais fatores que influenciam no equilibrio operacional
sao: adequacao do implemento e operacao ao trator selecionado; lastragem liquida e
sélida; condicao e tipo construtivo dos pneus, além das suas calibragens; cobertura
vegetal, teor de agua, topografia, textura e mobilizagao do solo. Uma das formas de
se medir a qualidade do equilibrio operacional de um conjunto trator-implemento & por
meio do indice de patinagem.

De uma forma simplificada, pode-se dizer que a patinagem € movimentar-se
continuamente sobre uma superficie sem realizar tracdo. Geralmente ela é expressa
em valores percentuais que devem estar dentro de faixas adequadas para operagoes
leves, médias e pesadas. Quando os valores medidos estao fora dos niveis aceitaveis,
€ necessario ajustar o conjunto trator-implemento a operagao. Como resolver o de-
sequilibrio vai depender do contexto operacional, comumente é necessario ajustar a
lastragem do trator, rever as pressdes dos pneus e modificar a carga aplicada pelo
implemento — alterar profundidade, largura, elementos ativos e velocidade de operagao,
por exemplo.

Os tratores tecnologicamente mais avancados ja contam com solugoes de fabrica
para a medi¢ao do indice de patinagem. Contudo, a maior parte da frota mundial nao
dispde desse recurso. E possivel medir a patinagem de um trator agricola por meio de
contagem manual, por um equipamento comercialmente conhecido como avangometro,
ou por sistemas computadorizados nos quais a plataforma Arduino costuma ser empre-
gada. As medigoes computadorizadas sao precisas e confiaveis, entretanto, demandam
um tempo de calibracao e investimento em aquisicao de equipamentos. Os métodos
manuais sao de custo virtualmente nulo, contudo, estes estao sucetiveis a erros huma-
nos. Um sistema ideal teria o0 melhor dos dois mundos: alta confiabilidade, praticidade
e baixissimo custo de aquisicdo. Eis uma provocacao: E se utilizassemos um equi-
pamento popularmente disponivel para fazer as medigdes com acuraria sem erros
humanos?
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Controles eletro-eletronicos e informatizados sao um caminho sem volta nas
maquinas agricolas. Os tratores atuais podem contar com rede de comunicagao padrao
CAN-Bus, telemetria e diversos sensores para medigao de grandezas em campo tais
como consumo de combustivel, pressao no sistema hidraulico, poténcia e rotacao do
motor entre outras. Mesmo em meio a toda essa tecnologia, conceitos agronémicos
tradicionais como equilibrio operacional seguem em voga. Nessa relagao complementar
entre tradicao e tecnologia, existe espago para maquinas e dispositivos inteligentes
capazes de aprender continuamente.

O Aprendizado de Maquina (Machine Learning - ML) € um conjunto de técnicas
e sistemas capazes de ensinar computadores a aprender com dados e experiéncias. O
ML vem sendo aplicado em diversas areas do conhecimento tais como Engenharia,
Medicina, Negdcios, Agricultura e Pecuaria. Pesquisadores do Massachusetts Institute
of Technology (MIT) empregaram técnicas de ML para detectar crises convulsivas ao
enxergar padroes nas leituras de eletroencefalogramas. Na Universidade de Queens-
land, cientistas utilizaram técnicas de ML para monitorar comunidades de sapos por
meio da analise dos sons emitidos pelos répteis. Existem também aplicagcbes com
drones dotados de algoritmos de ML capazes de contar cabecas de gado no pasto.
Para a Agricultura, ja existem aplicativos comerciais para deteccao de pragas, plantas
invasoras e doengas por meio do reconhecimento de imagens.

Atualmente, redes neurais convolucionais sao o estado-da-arte no que tange
a aplicacao de ML a contagem e identificacao de formas e objetos. Redes neurais
convolucionais sao algoritmos de aprendizado capazes de analisar uma imagem de
entrada e retornar classes e caracteristicas do(s) objeto(s) contidos na imagem e
fazer as devidas diferenciacoes. Por exemplo, ap6s ser adequadamente treinada, uma
rede convolucional é capaz de detectar placas de veiculos em movimento pois ela
aprendeu o alfabeto e os digitos numericos na etapa de aprendizado. Mais do que
isso, 0 aprendizado é retroalimentado, ou seja, quanto mais o algoritmo opera, mais ele
consegue aprender diferentes nuances como placas desgastadas em ambientes com
diversos niveis de luminosidade, por exemplo.



Tornar a medicao de patinagem pratica e assertiva por meio de redes neurais
convolucionais evitara consumo excessivo de combustivel, desgastes dos acentuado
dos pneus, reducao da vida util conjuntos mecanicos do trator além de minimizar
eficiéncia operacional. Durante uma condigao real em campo, a adequacao do equilibrio
operacional pode tomar certo tempo para alternar de uma operacao de preparo de solo
para pulverizagao, por exemplo. Nem sempre ha pessoas suficientes ou equipamentos
necessarios para a determinagao do indice patinagem. Com isso, a mesma lastragem é
adotada para diversas operacoes. Consequentemente, tratores nem sempre trabalham
na faixa 6tima de patinagem.

Os tratores produzidos atualmente sao dependentes da adicao de lastro seja
na forma sélida e/ou liquida. Associado a isso, tem-se as condi¢des dinamicas de
campo relacionadas as diversas condi¢oes e operagdes agricolas. Tornar a medi¢ao
de patinagem pratica e assertiva por meio de redes neurais convolucionais mostrara
rapidamente um eventual desequilibrio na operacao que pode acarretar em consumo
excessivo de combustivel, desgastes dos acentuado dos pneus, reducao da vida util
conjuntos mecanicos do trator além de minimizar eficiéncia operacional. Durante uma
condicao real em campo, a adequacao do equilibrio operacional pode tomar certo tempo
para alternar de uma operacao de preparo de solo para pulverizagao, por exemplo.
Como nem sempre 0s recursos necessarios para determinagdo do indice de patinagem
e posterior adequacao do TIS, frequentemente a mesma lastragem é adotada para
diversas operacoes. Consequentemente, tratores nem sempre trabalham na faixa étima
de patinagem.

A proposta desse trabalho € desenvolver um sistema baseado em técnicas de
aprendizado profundo de maquina para determinar o indice de patinagem em tratores
agricolas. Entende-se que uma tecnologia descomplicada e agil possa identificar
desvios nos limites de patinagem. De posse dessa informacao, o produtor pode
tomar as providéncias para reequilibrar o conjunto trator-implemento-ambiente e assim,
aumentar a eficiéncia operacional, prolongar a vida Gtil dos pneus, reduzir o consumo
de combustivel e diminuir gastos com manutencao.



5

Assim, este trabalho parte do pressuposto que técnicas de aprendizado de
maquina, como redes neurais convolucionais, sdo capazes de identificar e contar, por
meio de reconhecimento de imagens, o numero de revolugcdes da roda traseira de um
trator agricola. Objetivou-se nesta dissertacao investigar a viabilidade da aplicacao
de redes neurais convolucionais em condicdes estacionarias (laboratério) e dinamicas
(em campo) para determinagao do indice de patinagem de tratores agricolas. Como
objetivos especificos tem-se:

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

2. Determinar qual o tipo de marcagao nos pneus que melhor se adequa a aplicagao
em questao

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

Esta dissertacdo esta estruturada em quatro capitulos. Inicia-se com as consideragdes
gerais do trabalho e o referencial tedrico no primeiro Capitulo. A prova de conceito
realizada em condigoes estacionarias consta no Capitulo 2, enquanto a avaliacao em
condigdes dinamicas (campo) é apresentada no Capitulo 3. Finalmente, no Capitulo 4
sao apresentadas as consideracoes finais da dissertacao.
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CAPITULO 4 - Consideracdes finais

A utlizacao de inteligéncia artificial em processos e operagdes agricolas esta
em voga. Maquinas programadas sao capazes de perceber padroes que passariam
despercebido aos olhos humanos. Mais do que isso, os sistemas de inteligéncia
artificial possuem elevadas velocidades de processamento mesmo lidando com grandes
quantidades de dados. Essas caracteristicas podem revolucionar a forma que a
Agricultura sera conduzida no futuro.

As redes neurais convolucionais ja sao aplicadas em operacoes agricolas vol-
tadas a contagem e reconhecimento desde o plantio/semeadura, tratos culturais e
colheita. Contudo, neste trabalho enfrentamos dificuldades de aplicagao de algoritmos
RNC em aplicacao em videos. A verificagdo em videos é um passo importante na
direcao de medir em tempo real um determinado fen6meno.

Ao longo desse trabalho, identificou-se que o modelo SSD-Lite com extrator
MobileNet V2 foi 0 mais adequado para aplicacao proposta. Os resultados da prova de
conceito (Capitulo 2) apontam que o melhor tipo de marcacao é feita no formato de X
com giz comum.

Embora os resultados propriamente ditos tenham apresentado diferencas frente
aos numeros de referéncia, este trabalho conseguiu mostrar que as redes neurais
convolucionais apresentam potencial para serem aplicadas a medicao de patinagem
de tratores agricolas.

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