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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
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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 2: REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo € apresentada a revisdo bibliografica da tese, partindo da
contextualizacéo do cenério de producao de graos no brasil e no mundo, bem como
destacar os principais desafios para esse setor, em especial o controle de plantas

daninhas e as principais técnicas de controle adotadas.

Posteriormente, as principais definicdes sobre o aprendizado de maquina, visao
computacional, redes neurais artificiais, métricas para avalicdo de modelos de redes
neurais, quantizacao e de pesos neurais, bem como trabalhos de destaque no escopo

desta tese sao detalhados.
2.1. Producdo Agricola no Brasil e no Mundo

A agricultura exerce papel de destaque na economia Brasileira, de acordo com
o CEPEA (Centro de Estudos Avancados em Economia Aplicada) da Esalg/USP
(Escola Superior Luiz de Queiroz) no ano de 2021 o agronegdcio teve participacéo de
27,4% no PIB (Produto Interno Bruto) brasileiro (CEPEA, 2021). Para o ano de 2023 de
acordo com o relatério de Agosto de 2023 do Departamento de Agricultura dos
Estados Unidos (USDA) o Brasil serd o maior produtor de soja no mundo com 40% da
producdo mundial com 163 milhBes de toneladas, para o milho o pais é o terceiro
maior produtor atras de Estados Unidos com 32% e China com 23%, o Brasil tem 11%

da producédo mundial de milho com 129 mihdes de toneladas.

Portanto a producdo de grdos é fundamental para a seguranca alimentar
mundial, visto que além do consumo e geracédo de produtos diretos como 6leo de soja,
0s graos sao utilizados como base alimentar animal estando também relacionados

com a producao de carnes de aves, suinos e bovinos.

Em relacdo a producéo de soja os estados como maior produgdo sao Mato
Grosso com 26%, Parana com 15% e Rio Grande do Sul com 14%. Para a produgéo
de Milho os estados lideres séo Mato Grosso com 33%, Parana com 15% e Goias
com 12%. Os dados apresentados séo sintetizados nas figuras 1 referente a producéo

nacional de soja e figura 2 referente a producao nacional de milho.
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Figura 1 - Producao de Soja no Brasil
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Figura 2 - Producao de Milho no Brasil

Brasil: Producgao de Milho

Venezuela

Colombia

‘Mato Grosso
33%

Mato Grosso

do Sul
Bolivia gop

Produgéo por Municipio
Média de 3 Anos
2019-21, toneladas

2501 - 50.000
I 50.001-500.000
B 500.001 —3.150.000

Porcentagem (%) indica a
Porcentagem na producao
nacional

SOUTH
ATLANTIC
OCEAN

Paraguay N

Rio Grande
do Sul

| Uruguay 5%
I

USDA Foreign Agricultural Service

Fonte:IBGE - Produgao Agricola Municipal

S V-5 DEPARTMENT OF AGRICULTURE

Fonte: USDA (2023), adaptado pelo autor.

21



Nesse cenario se por um lado o Brasil ocupa posicéo de lideranca na producao
de soja e é o terceiro maior produtor de milho no mundo, por outro enfrenta o desafio
de manter os custos de producdo competitivos. Além da necessidade de implementar
técnicas de manejo eficientes para o controle de pragas e doencgas, especiaimente

plantas daninhas que podem causar perdas de producéo significativas.
2.2. Plantas Daninhas

De acordo com a EMBRAPA (Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria)
um dos fatores que mais afeta o rendimento e a produtividade agricola é a ocorrénciade
plantas daninhas, sendo causadoras de efeitos diretos na cultura plantada como a
interferéncia (acdo conjunta da competicdo e da alelopatia, que é a capacidade das
plantas produzirem substancias prejudiciais ou benéficas para outras plantas) e
consequentemente a perda de rendimento, além de efeitos indiretos, como aumento
do custo de producdao, dificuldades na colheita, depreciacdo na qualidade do produto,
e hospedagem de pragas e doencas. As perdas estimadas ocasionadas pelas plantas
daninhas podem, em casos em que nao é feito controle algum, alcancar 90%,
normalmente estas perdas em média ficam entre 13 a 15% na producédo de gréos
(EMBRAPA, s.d).

Plantas daninhas englobam todas as plantas que interferem no crescimentoda
cultura cultivada, em sua maioria sdo mais rusticas e adaptaveis a mudancas
climaticas, sendo consideradas plantas indesejadas. Este tipo de planta costuma
crescer em condi¢des adversas, como ambientes secos ou Umidos, com temperaturas
baixas ou elevadas e variados tipos de solos, também apresentarem capacidade de
produzir sementes em abundéancia, com variadas formas de dispersao e a resisténcia

ao ataque de pragas e doencas (EMBRAPA, s.d).

Das 350.000 espécies conhecidas de plantas, apenas 3.000 sao cultivadas e
aproximadamente 250 sao universalmente consideradas plantas daninhas, dasquais
cerca de 40% pertencem a apenas duas familias: Poaceae (gramineas) eAsteraceae
(compostas). Por causa do seu carater competitivo, as plantas daninhas garantem sua
perpetuacdo por meio de dorméncia e germinacao desuniforme das sementes. Estas
habilidades conferem um dificil controle das espécies invasoras pelo fato de nao

germinarem todas ao mesmo tempo, mesmoem condi¢cbes ideais de temperatura,
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umidade e luz (EMBRAPA, s.d). O desenvolvimento das plantas invasoras é rapido,
sendo que algumas espécies conseguem se reproduzir também através de bulbos,

tubérculos, rizomas(caules) e enraizamento, atingindo maturidade em pouco tempo.

2.2.1. Técnicas Tradicionais para o Manejo de Plantas

Daninhas

Por se tratar de um desafio que tem acompanhado a atividade agricola desde
seu inicio algumas técnicas tradicionais de manejo das plantas daninhasja se

perpetuaram sendo estas técnicas:

Controle Mecanico: Inicialmente era feita de maneira manual onde o agricultor
realizava a capinag¢do das plantas daninhas. Atualmente o controle mecéanico usa
implementos mecanicos (grades, discos ou dentes) em um trator para cortar ou arrancar
as plantas daninhas (GROW, 2021).

Controle Cultural: O controle cultural de plantas daninhas refere-se a qualquer
técnica que envolva a manutencéo de condicbes de campo de modo que as plantas
daninhas sejam menos propensas a se estabelecer e/ou aumentar em nimero. Como
exemplo de controle cultural tem-se a rotacdo de culturas que evita o sobrepastoreio
da mesma cultura, usando espécies forrageiras competitivas bem adaptadas e
mantendo boa fertilidade do solo (FORAGES, 2021).

Controle Biologico: O controle biologico (biocontrole) envolve a introducéo de
inimigos naturais (insetos, acaros e patdgenos) de uma planta daninha alvo, assim
reduzindo a densidade dessa planta. O biocontrole ndo erradica as plantas daninhas,
mas pode reduzir as populacdes a niveis aceitaveis, ou suprimi-las, onde podem ser

controladas em combinacdo com outros métodos (NSW DPI, 2022).

Controle Quimico: O controle quimico de plantas daninhas refere-se a qualquer
técnica que envolva a aplicagcdo de um produto quimico (herbicida) nas plantas
daninhas ou no solo para controlar a germinacdo e crescimento das espécies
invasoras. Atualmente é a técnica de manejo mais utilizada, sendo que existem
diversos herbicidas com distintos principios ativos desenvolvidos para este tipo de
manejo (FORAGES, 2021). Na figura 3 sao ilustradas as quatro principais técnicas

para 0 manejo e controle de plantas daninhas.
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Figura 3 - Técnicas Tradicionais para o Controle de Plantas Daninhas (a)
Controle Mecénico, (b) Controle Cultural, (c) Controle Bioldgico, (d) Controle
Quimico

Fonte: Elaborado pelo autor

Com o advento da mecanizacao agricola foi possivel automatizar o controle de
plantas daninhas com destaque para o controle quimico com herbicidas comerciais.
Entretanto, atualmente na grande maioria dos casos o herbicida é aplicado em toda
area plantada, sendo um dos maiores gastos na producédo em larga escala de gréaos
como o milho e a soja, além de causar impactos ambientais negativos pelo uso
excessivo de herbicida. Outra limitacdo é que essa aplicacdo ndo € seletiva,
impossibilitando a troca de herbicida caso uma planta daninha resistente seja
identificada. Como alternativas promissoras para este desafio técnicas de
aprendizado de maquina (machine learning), aprendizado profundo (deep learning)
associados com a visdo computacional vem sendo estudadas e implementadas em

campo para o controle seletivo de plantas daninhas.
2.3. Visdo Computacional

A visdo é o sentido mais utilizado pelo ser humano, logo a identificacdo de
diferentes cores, texturas e formas de objetos é uma tarefa comum executada
constantemente. Por outro lado, representar uma imagem e seu conteddo para um
computador é um desafio, visto que cada informacao da imagem precisa ter um valor
numérico para que possa ser processado pelo computador. Analogamente ao que
ocorre com a visao humana na visao computacional recebe-se dados de diferentes
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sensores Opticos como cameras, scanners e lasers, esses sinais recebidos séo

digitalmente processados.

A visdo computacional surgiu com o objetivo principal de extrair e representar
o conteudo de imagens e videos como é feito pela visdo humana. Na visdo
computacional a imagem digital poder ser descrita em tons de cinza, onde sua altura
e largura € determinada pelo nimero de pixels, além de uma dimensdo. Logo uma
imagem pode ser representada como uma matriz de pixels variando entre O (preto) a
255 (branco), ou esses valores também podem ser normalizados entre 0 e 1 dividindo
seu valor por 255. Na figura 4 é apresentado uma imagem em tons de cinza bem como
a variacdo no valor de seus pixels de 0 a 255.

Figura 4 - Representacdo de Imagem em Tons de Cinza (a) Figura Pixelizada, (b) Figura
Pixelizada com o Valores do Pixels, (c) Valores dos Pixels

19| 65| 4] 0168 1M NN 148
199 1168 [191 193 [158 [227 [178 [143 | 182 |106 | 36 | 150
206 | 174|155 | 252 1236 |201 (149 178 43 234
190 [224 1147 (108 | 227 | 270 | 127 @2 101 (285 (224

(a) (b) (c)
Fonte: Al.Stanford (2022), adaptado pelo autor.

Outra representacdo muito utilizada em visdo computacional sdo imagens
coloridas conhecidas como RGB (Red, Green, Blue) ou vermelho, verde e azul, onde
a imagem tem a altura e largura determinada pelo numero de pixels, além de trés
dimensdes, sendo cada cor uma dimensao. Na figura 5 é apresentado um exemplo

de uma imagem colorida e as matrizes de valores para cada dimens&o.

25



Figura 5 - Representacdo de Imagem em Colorida e suas Dimensdes
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Fonte: Ramo (2019)

Em uma imagem colorida cada canal do RGB possui valores com intensidades
diferentes, uma vez que cada parte da imagem é mais ou menos representativa de
acordo com a cor. A partir da obtencao dos valores de cada pixel em uma imagem a
visdo computacional possibilitou o desenvolvimento de técnicas mais sofisticadas para
a extracao de caracteristicas como a identificacdo de texturas, formas e cores bem
como a implementagdo de filtros para modificar ou melhorar propriedades das

imagens.

As informacdes obtidas por meio do processamento digital de sinais e da viséo
computacional servem de entrada para algoritmos de aprendizado de maquina, que
por sua vez identificam padrdes e caracteristicas tendo relevancia para diversas

aplicacbes como transporte, agricultura, medicina seguranca etc.
2.4. Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina é um subcampo da inteligéncia artificial, que é
amplamente definido como a capacidade de uma maquina imitar 0 comportamento
humano inteligente (MIT, 2021). Os sistemas de inteligéncia artificial sdo usados para
executar tarefas complexas de maneira semelhante a abordagem humana para
resolver problemas. Existem diversas implementacdes e tipos de algoritmos de
aprendizado de maquina, porém, primordialmente pode-se dividir o aprendizado de

maquina em trés subcategorias:
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Aprendizado de maquina supervisionado: Neste aprendizado os modelos
(arquiteturas de aprendizado de maquina) sdo treinados em conjuntos de dados
rotulados, assim, os modelos aprendem as caracteristicas do conjunto de dados e
tornam-se mais precisos de acordo com a quantidade e qualidade das informacdes.
Os algoritmos de aprendizado supervisionado podem ser divididos em duas

categorias:

e Classificacdo: Algoritmos de classificacdo tem por objetivo categorizar sua
saida, por exemplo, um algoritmo treinado com fotos de plantas rotuladas
em diferentes situacfes, todas rotuladas por pessoas. Nesse cenario a
méaquina aprenderia distintas maneiras de identificar plantas por conta
propria.

e Regressao: Os algoritmos de regressao tém por objetivo comparar o valor
estimado com o valor real, por exemplo, um algoritmo treinado com dados
de uso de herbicida relacionando o uso ao tamanho da area e cultura
cultivada. Quando o algoritmo for realizar a predicdo da quantidade de
herbicida que devera ser usado em uma nova area, o valor obtido devera

ser proximo ou igual ao valor que sera utilizado na prética.

s

O aprendizado de maquina supervisionado € a abordagem mais utilizada
atualmente, especialmente em tarefas diretamente relacionadas com imagens como

a classificacdo, deteccdo de objetos e segmentacdo semantica.

Aprendizado de maquina néo supervisionado: Neste aprendizado o modelo
procura padrdes em dados nédo rotulados, os algoritmos séo baseados principalmente
na clusterizacdo de informacdes de acordo com suas caracteristicas. No aprendizado
de maquina ndo supervisionado pode-se encontrar padrbes ou tendéncias que as
pessoas nao procuram explicitamente. Por exemplo, o algoritmo pode analisar
imagens de plantacdes e identificar padroes nao identificados anteriormente (MIT,
2021).

7

Aprendizado de Maquina por Reforco: Neste aprendizado é explorado a
tentativa e erro para tomar a melhor acdo, estabelecendo um sistema de recompensa,

o aprendizado por reforco pode ser:
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e Positivo: O aprendizado por reforgo positivo tende a maximizar o estimulo
guando um evento desejado ocorre, por exemplo, em robotica um evento
positivo seria pegar um objeto e leva-lo do ponta A ao ponto B no menor

tempo ou com Mmenos passos para executar 0 processo.

e Negativo: O aprendizado por reforgo negativo tende a maximizar o estimulo
guando um evento indesejado é parado ou evitado. Por exemplo o braco
robético ndo deve pegar o objeto do ponto B e leva-lo ao ponto A, caso esse
processo ndo ocorra ou seja parado em estagios iniciais, o algoritmo vai

estimular esse comportamento.

O aprendizado por reforco é utilizado para treinar modelos para jogos ou na
direcédo de veiculos autbnomos, sendo que alguns desses veiculos sdo empregados
na &rea agricola, informando a maquina quando ela tomou as decisfes corretas, 0
que a auxilia a aprender ao longo do tempo quais a¢gbes devem ser tomadas (MIT,
2021).

2.5. Redes Neurais Artificiais

As redes neurais sdo uma classe especifica e comumente usada de algoritmos
de aprendizado de maquina. As redes neurais artificiais (RNA) em sua concepcao
foram baseadas no neurénio biolégico do cérebro humano, no qual milhdes de nés de
processamento sdo interconectados e organizados em camadas. O neurdnio biolégico

pode ser dividido em quatro partes principais:

Dendritos: Os dendritos séo terminais de recepcao, responsaveis por receber

impulsos nervosos (entradas).

7

Corpo Celular: O corpo celular é responsavel por processar os sinais de

entrada e transmitir o impulso nervoso para o axonio.

Axb6nio: O axbnio é responsavel por receber e transportar o impulso nervoso

até os terminais axonicos.

Terminal Axénico: Os terminais axdnicos transmitem o impulso nervoso para
os dendritos de outros neurénios (DEEP LEARNING BOOK, 2022).
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Os primeiros neurdnios matematicos artificiais datam de 1943, quando o
neurofisiologista Warren McCulloch e o matematico Walter Pitts escreveram um artigo
sobre como os neurdnios artificiais poderiam funcionar epara isso eles modelaram
uma rede neural usando circuitos elétricos W, S. MCCULLOCH, 1943). A rede neural
de McCulloch-Pitts tinha dois tipos de entradas excitatdria ou inibitoria, sendo que 0s
valores de entrada do modelo poderiam ser 0 ou 1. Na figura 6 sdo apresentados o
neurdnio bioldgico e seus elementos, bem como neurdnio matematico proposto por
McCulloch-Pitts, onde é feita uma analogia e comparacao dos elementos de ambos
0S neuronios.

Figura 6 - Representacdo do Neurdnio Biol6gico (a) Neurénio Matematico de
McCulloch- Pitts (b)
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Fonte: Meng et.al (2020), adaptado pelo autor.

Com base no item (b) da figura 6 o funcionamento do neurénio matematico

proposto por McCulloch-Pitts pode ser dividido em:

Sinais de Entrada: Semelhante aos dendritos que recebem os sinais externos
de entrada, neste caso os dados de {X1, X2, Xn}, sendo que cada dado tera o seu
peso sinptico {W1, W2, Wn}.

Pesos Sinaptico: Representados por {W1, W2, Wn}, s&o valores ponderados
para cada entrada da rede, cada entrada tera um peso singptico distinto podendo ser mais ou

menos excitatorio.

Combinador Linear: O combinador linear {Z} soma os sinais de entrada e os
multiplica pelos pesos sinapticos com o intuito de gerar uma poténcia de ativagéo. Seu

funcionamento é analogo ao corpo celular do neurénio.
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Funcdo de Ativacdo: Representada por {f} a funcdo de ativacdo define
baseada na saida do combinador linear qual sera o sinal de saida do neurénio,
podendo ser inibitorio 0 ou excitatorio 1. Seu funcionamento é anédlogo ao axénio do

neurdnio.

Sinal de saida: O sinal de saida {y} assemelha-se aos terminais axdnicos
transmitindo o impulso com o valor de saida como entrada para outros neurdnios

matematicos interligados.

Em sintese uma rede neural é dividida entre a camada de entrada, uma ou mais
camadas ocultas e camada de saida com o valor resultante. A partir do neurénio
matematico as redes neurais tornaram-se cada vez mais profundas sendo
implementadas em problemas mais complexos envolvendo vérias informacfes de

entrada, dentre essas informagdes destaca-se 0 uso de imagens.
2.6. Aprendizado Profundo

As redes de aprendizado profundo séo redes neurais com muitas camadas,
uma rede neural tradicional € composta por 3 camadas divididas em entrada (input)
camada oculta (hidden layer) e saida (output), jA uma rede neural profunda pode ter
dezenas ou até centenas de camadas, aumentando sua capacidade de extracao
caracteristicas mais complexas. No aprendizado profundo camadas de neurbnios
matematicos sao usados para processar dados, compreender a fala humana e
reconhecer objetos visualmente, como nas redes neurais tradicionais a primeira
camada recebe os dados de entrada, enquanto a Ultima retorna a saida (DEEP
LEARNING BOOK, 2022). Na figura 7 € apresentada uma comparac¢ao entre uma rede

neural tradicional e uma rede neural profunda.

Figura 7 - Estrutura de uma Rede Neural Tradicional e uma Rede Profunda

Rede Neural Tradicional Rede Neural Profunda

.Camada de Entrada \_:‘ Camada Escondida . Camada de Saida

Fonte: Deep Learning Book (2022), adaptado pelo autor.
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Outros dois avancos importantes relacionados com as redes neurais profundas
foi a implementacao do algoritmo de retropropagacéo (Backpropagation) (Rumelhart
et.al, 1986) nesse algoritmo antes da camada de saida da rede neural foi
implementada uma fungao de erro. Essa funcdo de erro calcula a diferenga entre o
valor estimado pela rede e o valor real durante o treinamento, buscando minimizar o
erro 0s sinais sao retro propagados para as camadas iniciais da rede neural, onde os

pesos sinapticos sdo atualizados com novos valores.

O segundo avanco foi a implementacao do gradiente descendente (Werfel et.al,
2003) o que introduziu a implementacdo de otimizadores em arquiteturas de redes
neurais. Na pratica antes da camada de saida da rede € calculado o gradiente
descente e com base no valor do gradiente é feita a retro propagacéo e atualizacédo
dos pesos sinapticos. Na figura 8 € apresentada a integracdo dos algoritmos de

retropropagacéao e gradiente descendente em uma arquitetura de rede neural.

Figura 8 - Rede Neural com Retro propagacéao e Otimizacdo via Gradiente Descendente
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Fonte: Stackexchange (2018), adaptado pelo autor.

Assim como nas redes neurais tradicionais, as redes de aprendizado profundo
foram modeladas com base no cérebro humano o que tem potencializado seu uso
para tarefas de dificil abstracdo via algoritmos como classificacdo de imagens,

deteccéo de objetos e o processamento de linguagem natural.



2.7. Redes Neurais Convolucionais

Uma rede neural convolucional, ou CNN, é uma rede neural de aprendizado
profundo utilizada principalmente para extrair caracteristicas (features) de imagens.
Atualmente arquiteturas baseadas em CNNs tornaram-se estado da arte em diversas
aplicacdes visuais sendo também implementadas no processamento de linguagem
natural para classificacao de texto (DEEPAI, s.d). O trabalho precursor demonstrando
a aplicabilidade das Redes Neurais Convolucionais (RNC) foi realizado por Yann
Lecun, nos laboratorios AT&T BellLabs em 1988. Em seu experimento o autor fez uso
das redes neurais convolucionais para reconhecimento de caracteres escritos a mao,
por meio deste experimento foi validada a hipotese que as redes neurais
convolucionais poderiam ser utilizadas em aplicagBes praticas (LECUN, Y. et al.,
1988).

Na figura 9 é apresentada a estrutura da rede convolucional proposta por Yann
Lecun. Nessa arquitetura, tem-se na entrada uma imagem em preto e branco de 32x32
pixels, em seguida a imagem passa por um filtro convolucional, que € uma operagéo
matematica feita por um sistema ou filtro linear invariante ao tempo. Apdés o filtro
convolucional, é aplicada uma técnica denominada subamostragem (subsampling),
gue reduz o tamanho da imagem, esse processo se repete até a Ultima camada que
€ uma rede neural totalmente conectada (fully connected), com o respectivo nimero

de saidas de acordo com o nimero de classes.

Figura 9 - Rede Neural Convolucional proposta por Lecun, Y

C3:M. Car 16@10x10
Entrada C1: Mapas de Caracterisitcas S4:M. Car 16@5x5
32x32 NG20xD s2M. Car
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120

F6: Camada Saida
84 10

Convolucdes Conexéao Total Conexdes Gaussianas
Convolugées Subamostragem § Subamostragem Conexéo Total

Fonte: Lecun (1988), adaptado pelo autor.

Atualmente as redes neurais convolucionais alcancaram resultados notaveis
em datasets renomados para tarefas de classificagdo de imagens (KRIZHEVSKY et
al., 2012; SIMONYAN et al., 2015; SZEGEDY et al., 2015; HE et al., 2016) e deteccéo
de objetos (SERMANET et al., 2014; REN et al., 2016; REDEMON et al., 2016).
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2.8. Classificacao, Deteccdo de Objetos e Segmentacdo Semantica em

Imagens
2.8.1. Classificacao

A classificagao de objetos foi o primeiro problema onde a visdo computacional
juntamente com algoritmos de deep learning foram aplicados. O trabalho precursor
nesse campo foi o de (LECUN, Y. et al., 1988), onde o autor fez uso das redes neurais
convolucionais para classificar digitos escritos a mé&o. Outro marco importante
relacionado a classificacao de imagens foi o trabalho de (KRIZHEVSKY et al.,, 2012)
usando redes neurais convolucionais no ImageNet (DENG et al., 2009) que foi um
dataset lancado em 2009 e serviu de benchmark para diversos algoritmos de

aprendizado de maquina. A classificacdo de objetos pode ser dividida em:

Classificacdo Binaria: Na classifica¢do binaria o modelo categoriza os dados
em duas classes, por exemplo se tem ou hdo uma planta na imagem, ou com base
em outros atributos como plantas daninhas e cultura, separa os dados em duas

classes, praga e plantagéo.

Classificacdo de Multiplas Classes: Na classificacdo de multiplas classes o
modelo ira categorizar os dados em pelo menos duas classes distintas, por exemplo
se tem uma planta dainha da espécie A, espécie B, ambas ou nenhuma das duas na
imagem. Outro exemplo seria com base em alguns atributos classificar o estado que
a cultura plantada esta como germinacao, vegetativo e reprodutivo. Na figura 10 sédo
ilustradas as classificacdes binaria e de multiplas classes.

Figura 10 - Classificacdo Binaria e de Multiplas Classes

A Classificagdo Bina’lriaO A Classificagdo de Multiplas Classes
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Fonte: Geeksforgeeks (2022), adaptado pelo autor.
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2.8.2. Deteccao de Objetos

A deteccdo de objetos é uma das principais areas pesquisadas na Visao
computacional, pode ser definida como uma técnica de visdo computacional que
permite identificar e localizar objetos em uma imagem ou video. Nos ultimos anos
diversas tém sido as abordagens e arquiteturas de redes neurais profundas aplicadas
na deteccédo de objetos, sendo que o COCO (Common Objects in Context) dataset €
0 conjunto de imagens e métricas de referéncia na avaliacdo destes modelos com 80
classes diversas (EVERINGHAM et al., 2015). Na figura 11 sdo exemplificados a
classificacdo de imagens e a deteccdo de objetos que envolve localizar e classificar

0s objetos de interesse.

Figura 11 - Classificacao, Classificacdo com Localizacéo e Deteccao de Objetos

Classificagao

Deteccdo de Objetos

Cachorro, Ovelhas Cachorro, Ovelhas

Fonte: MIT (2023), adaptado pelo autor.

2.8.3. Segmentacdo Semantica

Na segmentacdo semantica de imagens os pixels referentes a um objeto
passam a representar a classe do objeto, por exemplo todos os pixels em uma imagem
que compBem uma &rvore ou um carro passam a pertencer a esta classe. A
segmentacdo semantica é amplamente utilizada em aplicagbes médicas para
diagnostico de doencas e na dire¢cdo autbnoma de veiculos, por permitir delimitar a
area e perimetro dos objetos, entretanto seu processamento € maior se comparado a
uma rede de deteccao de objetos. Atualmente existem diversas arquiteturas de redes
para segmentacdo semantica sendo a U-Net (Ronneberger et. al, 2015) a rede mais
implementada. Na figura 12 é apresentado um exemplo entre uma imagem real, e uma

mascara semantica anotada que € utilizada como entrada para a rede de
segmentacao semantica.
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Figura 12 - Imagem de Entrada e Mascara de Entrada para Segmentacao Semantica

Classificacao Segmentacao Semantica

T

Cachorro, Ovelhas Cachorro, Ovelhas

Fonte: MIT (2023), adaptado pelo autor.

2.9. Quantizagdo de Pesos Neurais e Conversao para ONNX

Durante o treinamento uma rede neural aprende uma série de padrées para
gue possa realizar a tarefa para a qual projetada, esses parametros sdo armazenados
em um arquivo de pesos que contém as caracteristicas principais adquiridas no
processo de aprendizagem pela rede neural bem como a estrutura dessa rede. Por
padrdo os pesos sao representados no formato de ponto flutuante de 32 bits float32,
ou seja, sao valores de ponto flutuante de 32 bits que permitem alta precisdo e

acuracia dos modelos.

Entretanto algumas limitacdes que os pesos em formato float32 causam na
inferéncia sdo o alto consumo energético e a maior demanda por processamento,
muitas vezes resultando na necessidade do uso de GPUs (Graphics Processing Unit)
placas gréficas para processar as imagens localmente, assim, causando aumento no
custo do hardware de inferéncia (ALLABOUTCIRCUITS, 2022). Uma alternativa para
reduzir essa demanda é aplicar quantizacdo nos pesos neurais, a quantizacao € o
processo de reduzir tamanho dos pesos neurais representando estes pesos em

formatos menores.
2.9.1. Quantizacéo para Ponto Flutuante de 16 Bits

A quantizacdo em o ponto flutuante de 16 bits fp16 (floating point 16) € explorada
guando tem-se por objetivo comprimir 0s pesos neurais sem sacrificar a precisdo do
modelo consideravelmente. Enquanto que em ponto flutuante de 32 bits tem-se 1 bit para o
sinal 8 hits para o expoente e 23 para a fracdo também conhecida como precisao ou mantissa. Em
ponto flutuante de 16 bits tem-se 1 bit para o sinal, 5 bits para o expoente e 10 bits para a fragdo. A

representacdo de dados em fpl6 € conhecida também como meia preciséo visto que a fracao
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decresce de 23 bits em fp32 para 10 em fp16. Na figura 13 s&o apresentadas as representacdes

de valores em ponto flutuante de 16 e 32 bits.

Figura 13 - Representacdo de Dados em FP16 e FP32
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Fonte: Ahmed. (2021), adaptado pelo autor.
2.9.2. Quantizacéo para Inteiro de 8 Bits

A quantizacdo para inteiros de 8 bits int8 (integer 8 bits) € explorada quando se
tem como objetivo embarcar modelos de redes neurais em equipamentos (hardware)
de menor processamento, nessa representacédo os dados séo divididos em 1 bit para
o sinal e 7 bits para a fragdo ou mantissa, o que pode reduzir consideravelmente a
precisdo do modelo. Uma técnica utilizada para contornar a perda de preciséo para o
em int8 é usar um dataset representativo, baseado nas imagens de treinamento para
calibrar os pesos em int8. Na figura 14 sdo comparados os dados em fp32, f16 e int8

em relacdo a extensdo desses valores, a precisdo bem como a distribuicdo dos bits.

Figura 14 - Representacdo de Dados em FP32, FP16 e INT8
8 23

raz [T LT T

5 10

16 B e e [ [¢]

Fonte: DECI.AI (2023), adaptado pelo autor.
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2.9.3. Converséo para ONNX

O ONNX (Open Neural Network Exchange) ou Trocador de Rede Neural Aberto
€ definido como um formato aberto para representar modelos tradicionais e de
aprendizado profundo, o ONNX surgiu para permitir a interoperabilidade entre
diferentes frameworks de treinamento de rede neural como Tensorflow, Pytorch, Keras
em diferentes dispositivos como CPUs, GPUs, FPGAs etc (Microsoft, 2019).

Dessa maneira o0 ONNX possibilita implantar o mesmo modelo de Inteligéncia
Artificial em diferentes dispositivos evitando a incompatibilidade de dependéncias e
hardware, solucionando um dos principais desafios para implantar arquiteturas de
machine learning. Na figura 15 € ilustrado a interoperabilidade do ONNX para

diferentes frameworks e dispositivos.

Figura 15 - Converséo de Pesos Neurais para ONNX e Implantacdo em Diferentes Dispositivos

Framework de Treinamento Alvos de Implantagdo

B~
& -

Fonte: Microsoft AI@Edge (2019), adaptado pelo autor.

Outra vantagem do ONNX é poder utilizar o ONNX Runtime Inferece (Inferéncia
em tempo de execucgéo), o runtime inferece € um mecanismo de inferéncia de alto
desempenho para implantar modelos com pesos neurais em ONNX em ambiente de
producéo, sendo otimizado tanto para aplicacdes em nuvem quanto em dispositivos

embarcados (Microsoft, 2022).
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2.10. Métricas para Avaliacdo de Resultados

Para este trabalho o desafio proposto foi identificar plantas daninhas, para isso
foram utilizadas as redes neurais Yolov5, sendo que a arquitetura Yolov5 esta
diretamente relacionada com a tarefa de deteccao de objetos. Por se tratar de uma
tarefa frequentemente explorada algumas métricas para a avaliacdo de performance
e resultados dos modelos de machine learning para a deteccao de objetos ja estédo

consolidadas sendo as principais métricas:

Verdadeiro Positivo (True Positive): Refere-se a quantidade de objetos
positivos aos quais o modelo classificou como positivo, ou seja, corretamente

classificou.

Falso Negativo (False Negative): Refere-se a quantidade de objetos dos quais
o modelo incorretamente classificou, ou seja, a classificagao deveria ser positiva, mas

o0 modelo classificou como negativa.

Falso Positivo (False Positive): Refere-se a quantidade de objetos dos quais
o modelo incorretamente classificou, ou seja, a classificagao deveria ser negativa,mas

0 modelo classificou como positiva.

Verdadeiro Negativo (True Negative): Refere-se a quantidade de objetos
negativos dos quais o modelo classificou como negativo, ou seja, corretamente
classificado (PAPERSPACE, 2020).

Precisdo (Precision): A precisdo é calculada como a relacdo entre o nimero
deobjetos positivos corretamente classificados em relacao ao total de objetos positivos
classificados, seja corretamente ou incorretamente. Essa € uma métrica
constantemente avaliada visto que esta diretamente relacionada com a capacidade
do modelo avaliado em classificar objetos corretamente. A equagédo que define a
preciséo é apresentada em (1).

Verdadeiroyositivo (D

Precisao = ;
Verdadelroposm-vo + Falsopositivo
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Revocacéao (Recall): A revocacéao é calculada como a relagéo entre o numero
de objetos positivos corretamente classificados em relagcdo ao total de objetos
positivos no dataset. Diferente da precisao e revocacdo € um importante indicador de
guantos objetos estdo sendo identificados como positivos, mesmo que
incorretamente. A revocacdo juntamente com a precisdo Sdo métricas
complementares, uma vez que um modelo pode apresentar uma alta revocacéo e
baixa preciséo indicando a existéncia de muitos falsos positivos, quando o modelo tem
uma alta precisdo e baixa revocacdo essa métrica indica que o modelo é preciso,
porém consegue identificar poucos objetos. A equacéo que representa a revocacao &

apresentada em (2)

Verdadeiroyositivo 2

Revocacgao = -
Verdadeiroy,sitivo + Falsonegativo

Pontuacédo F1 (F1 Score): Com os dados de precisdo e revocacao pode-se
gerar a curva de precisao/revocacdo e por meio desta curva visualmente e
numericamente determinar em qual ponto h4 um melhor balanco entre as duas
métricas, tendo valores de precisdo e revocacdo balanceados. Outra maneira de
calcular essa relacéo é por meio da pontuacéo f1 (f1 score), essa pontuacéao indica o
valor ideal entre a precisdo e a revocacdo baseando-se nestes valores obtidos

previamente.

A pontuacéo fl1 varia de 0 a 1, sendo que quando pontuacéao f1 é alta proximo
a 1 indica que tanto a precisdo quanto a revocac¢ao estéo altas, ja uma pontuacgéo f1
baixa indica o desbalanceamento entre a precisdo e a revocacao. A equacao da
pontuacao fl é apresentado na equacdo 3, ja a curva de precisdo e revocacgao e

apresentada na figura 16.

1= Precisao * Revocagao 3
~ " Precisdo + Revocagao

39



40

Figura 16 - Curva Precisédo-Revocagéo
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Fonte: Paperspace (2020), adaptado pelo autor.

No exemplo mostrado na figura 16 o melhor balango encontrado foi com o valor
de precisao de 0,875 e revocagao 0,778, inserindo esses valores na equagédo 3 para
determinar a pontuacéo f1, obtém-se uma pontuacéo f1 de 0,824, indicando um bom

balanco entre precisao e revocacao.

Precisdo Média (Average Precision, AP): A precisdo média sintetiza a relacao
entre precisado e revocacao via a média de todas as precisdes. A precisdo média €
calculada por meio de um loop que passa por todas as precisbes/revocacdes, a
diferenca entre as revocacao atuais e as préoximas é calculada e depois multiplicada
pela precisao atual. Assim, a precisdo média € a soma ponderada das precisdes em
cada limiar (threshold) onde o peso € o aumento da revocacdo. A equacdo que define
a precisdo média € apresentada a seguir (4).

AP = ¥*=""1Revocac¢des(k) — Revocacdes(k + 1)] * Precisdes (k) 4)
(4)
Revocacdes(n) = 0, Precisoes(n) = 1

n = Numero de limiares



Interseccdo Sob Unido (Intersection Over Union, loU): Outra métrica
importante na avaliacdo de modelos de deteccéo de objetos é a interseccdo sob unido
ou loU. Esta métrica é calculada dividindo a area de intersec¢do entre as 2 caixas
delimitadoras de objetos (bounding boxes), uma predita pelo modelo de IA e outra que
€ a anotacdao real, pela area de sua unido. Quanto maior a loU melhor a predicao da
caixa delimitadora, a equacdo que representa a loU bem como um exemplo de

diferentes valores de loU s&o apresentados na equagéo (5) e figura 17.

Area de Intersecgao (5)

IoU =
° Area de Uniao

Figura 17 - Representacao de Interseccao sob Unido de (a) 0,2, (b) 0,5e (c) 0,9

loU 0.2 loU 0.5 loU 0.9

ERNN

Fonte: Paperspace (2020)

Média das Precis6es Médias (Mean Average Precision, mAP): Refere-se ao
valor médio das precisdes médias para cada classe. Em termos praticos inicialmente
a precisdo média (AP) é calculada para cada classe, levando em conta o limiar de loU
podendo ser 0,5 de intersec¢do ou uma interseccao que varia de 0,5 a 0,95. Uma vez
gue que a AP foi calculada a média desse valor para todas as classes € a média de
precisbes médias (MPM). A equacgdo que representa o calculo da MPM é apresentada
na equacao (6) (PAPERSPACE, 2020).

1 k=n
mAP = — Z AP,
n

k=1

AP, = A AP das classes k

(6)

n = 0 numero de classes

Matriz de Confusdo (Confusion Matrix): A matriz de confusdo resume

graficamente as primeiras definicdes apresentadas nas métricas sendo que um objeto
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pode ser identificado como verdadeiro positivo, falso negativo, falso positivo ou
verdadeiro negativo em uma escala de 0 a 1 quando os valores estao
normalizados, entre n classes que o modelo foi treinado. Na figura 18 tem-se um
exemplo da matriz de confusdo de uma rede neural treinada para classificacar plantas
daninhas entre folha larga e folha estreita. Essa matriz € acompanhada por uma

legenda que varia a intensidade de colorac&o de acordo com o nivel de assertividade

das amostras.

Figura 18 - Matriz de Confuséao Indicando a Classificacdo Entre Plantas de Folha Larga e Folha
Estreita
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Fonte: Elaborado pelo autor

No exemplo da figura 18 tem-se 0.95 ou 95% das plantas daninhas de folha
larga folhas corretamente classificadas, enquando 0,05 ou 5% né&o foram. Para as
plantas daninhas de folha estreita os resultados foram inferiores com 0,69 ou 69% das

plantas foram corretamente classificadas e 31% nao foram.

42



As meétricas apresentadas serviram de base para avaliar osmodelos Yolov5
com e sem quantizacdo de pesos neurais. No proximo item sdo abordados trabalhos
de destaque relacionados a classificacdo e deteccao de plantas daninhas usando
CNNs.

2.11. Abordagens baseadas em Redes Neurais Profundas para a

Identificac&o de Plantas Daninhas

Nos ultimos anos diversas tém sido as abordagens que fazem uso de um ou
mais modelos de aprendizado de maquina seja na classificacdo ou deteccdo de
plantas daninhas, dentre estes trabalhos algumas abordagens que fizeram uso de

redes neurais convolucionais e destacam-se sao:

No cenério nacional, (DOS SANTOS FERREIRA et al., 2017) implementou
redes neurais convolucionais na tarefa de classificacdo entre soja, solo, plantas
daninhas de folha larga e folha estreita. Neste trabalho, o autor criou um banco de
imagens com mais de 15.000 imagens, além de ter feito a coleta com um VANT
(Veiculo Aéreo N&o tripulado) DJI Phanton3 com uma altura média de 2 metros do
solo. O trabalho destaca-se principalmente por ser uma das primeiras pesquisas
usando VANTSs e redes convolucionais para a classificacdo de plantas daninhas no
Brasil. O autor também realizou a segmentacdo das imagens do plano de fundo
utilizando o algoritmo SLIC (Simple Linear Iterative Clustering) Superpixels ou Simples
Clusterizacao Linear Iterativa de Superpixels. A figura 19 apresenta algumas das

imagens ja segmentadas utilizadas no algoritmo.

Figura 19 - Imagens Segmentadas Utilizadas para Classificacdo de Plantas Daninhas

Fonte: Dos Santos Ferreira, A. (2017)
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SUH et al., (2018) implementou e comparou a performance de 6 CNNs, AlexNet
(KRIZHEVSKY et al.,, 2012), VGG-19 (SIMONYAN et al., 2015), GooglLeNet
(SZEGEDY et al., 2015), ResNet-50(HE et al., 2016), ResNet-101 (HE et al., 2016) e
InceptionV3 (SZEGEDY et al., 2016) para a tarefa de classificacdo entre beterraba
sacarina e plantas daninhas realizando transferéncia de aprendizado de pesos
neurais pré treinados (transfer learning) (WEISS et al., 2016). Neste trabalho a maior
acuracia de classificacdo foi obtida com a rede VGG-19 (98,7%), entretanto foi o
modelo que levou mais tempo para inferir devido o nimero de parametros. Por outro
lado, a rede AlexNet obteve uma acuracia de classificacdo de 97%, mesmo em

diferentes condicfes de iluminacéo e teve tempo de inferéncia menor.

No trabalho de (TEIMOURI et al., 2018) foi demonstrado que utilizar pesos pré
treinados em grandes datasets de classificagdo de imagens como o ImageNet (DENG
et al.,, 2009) sdo benéficos para o treinamento de modelos cujointuito € classificar
plantas daninhas, mesmo que esses modelos com pesos pré treinados ndo tenham
inicialmente rétulos correlatos. Com a transferéncia de aprendizado o autor conseguiu
reduzir o nimero de iteracBes de treinamento (épocas) e acelerou o processo de
convergéncia do modelo. Para isso refinou-se (fine- tuned) a arquitetura InceptionV3
e fez-se a classificacdo de dezoito espécies de plantas daninhas dispostas em
distintos estagios de maturacdo com base no numero de folhas. Como resultados
obteve-se uma acuracia de classificacdo entre 46% a 78% e uma precisdo média de
70% na contagem de folhas.

Outro trabalho de destaque é o de (MILIOTO et al., 2018) onde o autor fez uso
das redes neurais convolucionais visando a automacéao na deteccéao e erradicacdo de
plantas daninhas, em sua pesquisa o autor fez a classificacdo entre a beterraba-
sacarina em estdgio inicial, plantas daninhas e plano de fundo, aplicando
segmentacdo semantica (Semantic Segmentation) que leva em conta uma mascara
semantica atribuida as classes de interesse. Como resultado principal obtido
conseguiu-se detectar e eliminar plantas daninhas em tempo real com um
processamento de 20 frames por segundo (FPS). Para o treinamento da rede neural
foram usadas 15.197 imagens de trés locais distintos, um computador com
processador Intel i7 e placa grafica NVIDIA GTX1080Ti foi embarcado na plataforma
robdética denominada Bonirob (Bosch) juntamente com outros sensores, para tanto

navegar de maneira autbnoma no campo quanto para inferir e eliminar as plantas
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daninhas. Na figura 20 sdo apresentadas a plataforma Bonirob e as imagens que

foram obtidas e processadas em tempo pela plataforma.

Figura 20 - Plataforma de Coleta de Imagens Bonirob e Plantas Analisadas

Fonte: Milioto et al. (2018)

No trabalho de (Olsen et al., 2019) foi criado um dataset préprio contendo
17.509 imagens de 8 tipos diferentes de plantas daninhas prejudiciais na Australia.
Para a coleta das imagens o autor desenvolveu um dispositivo de coleta (WeedLogger
in-field instrument) para capturar as imagens com coordenadas GPS. Posteriormente
foi feita a implementacdo e comparacgéo entre as redes ResNet-50 e InceptionV3 na
classificacdo das imagens do dataset ambas obtiveram resultados proximos 95,7% e
95,1%, sendo que a ResNet-50 obteve o melhor resultado. A dataset bem como os
scripts  de implementacao estao publicamente disponiveis em

https://github.com/AlexOlsen/DeepWeeds, na figura 21 é apresentado o WeedLogger

€ seus componentes.

Figura 21 - Aparelho WeedLogger para coleta de imagens com coordenadas GPS

Fonte: Olsen et al. (2019)
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Em um trabalho anterior (MARQUES JUNIOR; ULSON, 2018), foi criado um
dataset de imagens de plantas daninhas prejudiciais para cultura de soja e que
também apresentam resisténcia ao herbicida glifosato (Buva, Conyza Bonariensis;
Capim-Azevém, Lolium Multiflorum; Capim-Amargoso, Digitaria Insularis; Capim-Pé-
de-Galinha, Eleusine Indica; Caruru Plameri, Amaranthus Palmeri) em seguida foi feito
o treinamento e comparacdo entre quatro arquiteturas de redes neurais
convolucionais para a classificacdo das plantas (VGG16, ResNet50, InceptionV3 e
InceptionResNetV2 (SZEGEDY et al., 2016). Inicialmente os modelos foram treinados
por 20 épocas sendo que a rede InceptionV3 teve o melhor desempenho, com 84,73%
de exatiddo na classificacdo das cinco espécies. Seguida pela arquitetura
InceptionResNetV2 com 82,87%, VGG16 com 80,60%, a arquiteturaResNet50 obteve
0 pior resultado com 20,00% de exatiddo. Determinado o melhor modelo a rede

InceptionV3 foi treinada com 40 épocas, onde obteve-se 88,50% de exatidao.

PARTEL et al., (2019) desenvolveu um sistema de aplicacao inteligente (smart
spray) para aplicacéo localizada de herbicidas em plantas daninhas por meio de um
veiculo tratorizado. Neste trabalho o autor comparou a performance das redes Faster
R-CNN (REN et al.,, 2015), YOLO-v3 (REDMON; FARHADI, 2018), ResNet-50,
ResNet-101, e Darknet-53 (REDMON, s.d.) para a inferéncia local foi utilizado um
notebook com uma GPU NVIDIA 1070 Ti com 8 GB de RAM. Nos experimentos foi obtido
28 frames por segundo de inferéncia local e com base nos valores de precisdo e

revocacao o melhor modelo foi a ResNet-50.

TRONG et al., (2020) propuseram um sistema de votacdo e fusdo tardia
multimodal de redes neurais profundas (Fusion of Multimodal Deep Neural Networks)
para classificar plantas daninhas do CNU Weed Dataset, sendo composto por 208.477
imagens divididas em 21 espécies e 5 familias de plantas daninhas. Nessa
implementacdo os autores treinaram e compararam 5 redes pré-treinadas NASNet
(ZOPH et al., 2017), Resnet, Inception-Resnet, Mobilenet (HOWARD et al., 2017) e
VGG, posteriormente foi calculado um vetor de pontuacdo de duas maneiras via
probabilidade condicional bayesiana ou determinando pesos de prioridade para que
os melhores modelos de redes neurais profundas tenham uma maior contribui¢céo para
a pontuacédo. De acordo com os autores a fusao dos 5 modelos resultou em uma

acuracia de classificacédo de 98,77%.
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Em um trabalho mais recente (MARQUES JUNIOR; ULSON, 2021) foi feita a
implementacéo e validacdo dos modelos de rede Yolovs em um conjunto de imagens
(dataset) customizado para a detecgcédo de plantas daninhas resistentes ao herbicida
glifosato. Com principais contribui¢cdes, o melhor tempo de inferéncia foi de 62 frames
por segundo (FPS) usando a rede Yolov5s e a melhor média de precisdes médias
com limiar de 0,5 (mAP 0,5) foi obtida com a rede Yolovbm tendo mAP 0,5 de 0,77 e
26 FPS emum notebook Samsung Odissey com processador Core i7, 8GB de memaria
ram eplaca grafica Nvidia GTX 1050 com 4 GB.

Todas as abordagens apresentadas trouxeram alguma contribui¢éo significativa
para a pesquisa e desenvolvimento de sistemas para a classificacdo e deteccao
plantas daninhas, seja pelaimplementacao e comparacao de muitiplos modelos, ou pela inferéncia
local em plataformas tratorizadas. No entanto nenhum dos trabalhos abordou a
compactacao de pesos neurais via quantizacéo para os formatos fp16 e int8, além da
conversdo para ONNX. Também nado esteve no escopo destes trabalhos avaliar a
inferéncia de de imagens localmente, usando dispositivos de baixo custo e

processamento limitado nos arquivos de pesos neurais quantizados e convertidos.

Alinhado com este desafio no capitulo a seguir sdo apresentados 0s
procedimentos metolégicos utilizados neste trabalho. Elencando a preparacdo de
dataset, treinamentos dos modelos Yolov5, quantizacdo e conversdo dos pesos
neurais bem como a descrigédo e transferéncia desses arquivos para a Raspberry Pi
Model B 4GB.
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CAPITULO 3: METODOLOGIA

Neste capitulo sdo abordados os procedimentos metodolégicos executados
nesta tese incluindo a preparacdo do conjunto de imagens para treinamento e
validacgéo, o treinamento dos modelos Yolov5, a quantizagcéo e conversédo dos pesos
neurais bem como a transferéncia dos pesos neurais para a Raspberry Pi Model B
4GB.

3.1. Procedimentos Metodolégicos

Os procedimentos metodologicos desta tese podem ser divididos em 7 partes

principais:

e Preparacao do Dataset: Envolve a preparacédo dos dados (imagens e

rétulos) separando-os nos conjuntos de treinamento e validacao.

e Treinamento das arquiteturas Yolov5: Envolve o treinamento dos
distintos modelos Yolov5 no Google Colab, para a obtecdo dos pesos

neurais é métricas de assetividade.

e Avalicdo da Assertividade: Envolve avaliar os resultados de validagcéo
obtidos nos treinamentos dos modelos Yolovs com representacao de
dados em fp32.

e Quantizacdo e Conversao: Envolve quantizar 0s pesos neurais
representados em fp32 para fpl6 e int8. Bem como converter 0s pesos
neurais para ONNX.

e Tranferéncia dos Pesos Neurais: Nessa etapa 0S pesos neurais
guantizados e convertidos, assim como as imagens do conjunto de

validacéo sao transferidos para a Raspberry Pi Model B 4GB.

e Avalicdo da Assertividade na Raspberry Pi Model B 4GB: Envolve
avaliar os resultados de validacdo obtidos com as representacdes de

pesos neurais em fpl6, in8 e ONNX.
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e Avalicdo da Assertividade na Raspberry Pi Model B 4GB: Envolve
avaliar o tempo de inferéncia que cada representacao de peso neural

levou no conjunto de imagens de validagao.

Na figura 22 é apresentado o fluxograma dos procedimentos metodoldgicos

gue resumo as etapas descritas.

Figura 22 - Fluxo de Procedimentos Metodol6gicos da Tese

Preparacgéo Treinamento dos Modelos Avaliagdo da Assertividade

Dataset Treino/l ——» Yolov5 no Gooale Colab ——— > dos Modelos com Pesos em
Validagéo 9 fp32

Avaliacdo da Assertividade dos
Modelos com Pesos em int8,
fp16, e ONNX na Raspberry

Quantizagdo e Conversao
dos Pesos Neurais

Transferéncia dos Pesos
Neurais e Imagens para o
Modulo Raspberry Pi

l

Avaliagdo da Inferéncia dos
Modelos com Pesos em int8,
fp16, e ONNX na Raspberry

Fonte: Elaborado pelo autor

3.2. Conjunto de Imagens

Foi utilizado como conjunto de imagens (dataset) para treinamento e validagao
dos modelos Yolov5 o 4Weed Dataset (AGGARWAL et al., 2022), produzido por
membros da Universidade de Purdue o dataset engloba 4 espécies de plantas

daninhas prejudiciais as culturas de milho e soja, divididas em:

e Carrapicho de Carneiro (Xanthium Strumarium);
e Rabo de Raposa (Setaria Viridis);
e Caruru Gigante (Amaranthus Retroflexus);

e Erva de Santiago Gigante (Ambrosia Trifida).
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Todas as imagens foram capturadas nos campos experimentais de milho e soja
da Universidade de Purdue com diferentes modelos de cameras tendo resolugcdes
distintas, o dataset encontra-se publicamente disponivel. Na figura 23 s&o
apresentadas as 4 espécies de plantas daninhas, enquanto que na tabela 1 tem-se o
namero total de imagens e de rotulos (plantas daninhas), divididos entre as quatro
espécies de plantas daninhas que compdem o dataset.

Figura 23 - Espécies de plantas daninhas do 4WeedDtaset: (a) Carrapicho de Carneiro, (b)
Rabo de Raposa, (¢) Caruru Gigante e (d) Erva de Santiago Gigante

Fonte: Aggarwal (2022), adaptado pelo autor
Tabela 1 - Distribuicédo de Imagens por Espécie e R4tulos de Plantas Daninhas

Espécie de Planta Numero de Imagens Numero de Plantas

Fonte: Elaborado pelo autor



O formato de anotacdo das imagens do dataset estd de acordo com o formato
aceito pelas arquiteturas de rede neural do tipo Yolo, que é um arquivo em txt dividido
em 5 colunas para cada imagem. Na primeira coluna um namero inteiro iniciando em
0 é atribuido a classe ao qual o objeto pertence, as outras 4 colunas referem-se as
coordenadas da localizacdo da caixa delimitadora (bounding box) que contorna o
objeto de interesse, o valor das coordenadas € normalizado variando de 0 a 1. Um

exemplo de anotagdo no formato Yolo € apresentado na figura 24.

Figura 24 - Formato de Anotacéo Yolo

Arquive Editar Formatar  Exibir  Ajuda

2 B.183984 B.445833 B.367969 B8.852778
2 B.556258 B8.431258 B8.3296388 B8.7938611
2 B.862189 B8.572917 9.271894 8.831944
2 8.467969 B.938889 B8.459375 B8.116667

Fonte: Elaborado pelo autor
3.3. Algoritmo Yolov5

As redes neurais do tipo Yolo (You Only Look Once), (REDMON, 2016)
obtiveram resultados expressivos nos ultimos anos na tarefa de deteccdo de objetos,
desde entdo essas redes tém sido amplamente estudadas, melhoradas e
implementadas pela comunidade de visdo computacional e machine learning. Tendo
como base a Yolov4 (BOCHKOVSKIY et al., 2020) o algoritmo Yolov5 (ULTRALYTICS,
2020) traz como caracteristicas principais da arquitetura 0os seguintes pontos:

e A Rede Parcial de Estadgio Cruzado (Cross Stage Partial Network,
CSPDarknet): A rede parcial de estagio cruzado (CSPNet) foi proposta por
(WANG et al., 2020) nessa arquitetura a CSPNet aumenta a velocidade e
precisédo de inferéncia integrando altera¢bes de gradiente em um mapa de
caracteristicas (feature map) e reduz os parametros e FLOPS (Floating
Points Operations Per Second) ou operacdes de pontos flutuantes por
segundo (XUE et al., 2021), tornando o modelo mais rapido e preciso. A
CSPNet é integrada a arquitetua Darknet-53 que € uma rede neural

convolucional introduzida na arquitetura Yolov3 onde serviu de espinha
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dorsal backbone do modelo (Redmon et al., 2018). Assim a espinha dorsal
da Yolov5 é composta pela CSPDarknet, tendo ainda um ultimo
componente que € o Agrupamento de Piramides Espaciais (Spatial Pyramid
Pooling, SPP) a SPP agrega a informagédo que recebe das entradas e
retorna uma saida de tamanho fixo, assim, tem a vantagem de aumentar
significativamente o campo receptivo e segregar 0s recursos de contexto

mais relevantes sem diminuir a velocidade da rede.

A Rede de Agregacédo de Caminhos (Path Aggregation Network, PANet)
(WANG et al., 2019): Essa rede é denominada como pesco¢o ou neck da
arquitetura, o proposito desta arquitetura € auxiliar na propagacao recursos
de baixo nivel, bem como a melhora no uso de sinais de localizacéo, o que
aumenta a precisdo e capacidade do modelo em localizar um objeto de
interesse (XUE et al., 2021).

A Rede Yolov5: Conhecida como cabeca ou head do modelo de algoritmo
de inteligéncia artificial, estd arquitetura gera 3 diferentes tamanhos de
mapas de caracteristicas (18 x 18, 36 x 36, 72 x 72), que possibilita a
arquitetura ter distintas escalas de deteccdo (REDMON et al., 2016),
podendo identificar objetos de interesse pequenos, médios e grandes (XUE
et al., 2021). Sumarizando, inicialmente os dados s&o inseridos nha
CSPDarknet para extracdo de caracteristicas, em seguida alimentam a
PANet onde é feita a fuséo de caracteristicas, ja na cabeca rede YOLO gera
os resultados da deteccédo de objetos retornando um vetor com classe,
confiancga, localizacdo e tamanho da imagem. Portanto o modelo Yolov5 néao
€ apenas uma rede neural, mas um conjunto de arquiteturas de redes
neurais que foram associadas na tarefa de deteccéo de objetos. Na figura

25 séo apresentados os elementos da arquitetura YoloV5.
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Figura 25 - Arquitetura Yolov5 composta por: Espinha Dorsal (Backbone) CSPDarkenet,
Pescoco (Neck) PANet e Cabeca (Head) Yolo

Espinha: CSPDarknet Pescogo: PANet Cabega: YOLO

BottleNeckCSP

BottleNeckCSP

 [BottleNeckCSP

BottleNeckCSP

| BottleNeckCSP

Convolugdo

Concatenagdo

Fonte: Xue et al. (2021) adaptado pelo autor.

Outro aspecto importante da rede Yolov5 é possuir diferentes versées, variando o
namero de parametros e FLOPS, o que impacta na precisao e tempo de inferéncia.
Esses modelos vdo desde o modelo com mais parametros Yolovsn ao modelo com
mais Yolov5x, normalmente o modelo Yolov5x é o mais preciso, no entanto é o que

consome maior processamento e leva mais tempo para inferir, ja 0 modelo Yolov5n é

z

o com menor tempo de inferencia, porém é menos preciso. Na tabela 2 séo
apresentados os diferentes modelos bem como o niumero de parametros em milhdes
M e operacbes de pontos flutuantes (FLOPS) em bilhdes B para cada modelo e

valores dos pesos neurais em megabytes (MB) representados em fp32.

Tabela 2 - VariacGes de modelos da Rede Neural Yolov5 e suas caracteristicas

Modelo Parametros(M) FLOPS 640(B) Pesos (MB)

YOLOv5n 1,9 4,5 3,9

YOLOv5s 7,2 16,5 14,5
YOLOvS5m 21,2 49,0 42,3
YOLOvVSI 46,5 109,1 92,9
YOLOv5x 86,7 205,7 173,2

Fonte: Elaborado pelo autor
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A arquitetura Yolo conta ainda com uma série de hiperparametros para

treinamento e augmentacdo de dados, sendo os principais:

e Lr0O: Refere-se a taxa de aprendizagem (learning rate) aplicada na
arquitetura;

e Momentum: Refere-se a aplicacdo de um valor de momento no
processo de aprendizado do modelo uma abordagem tradicional ao
treinar redes neurais.

e lou_T: Refere-se ao limiar de intersecdo sob unido (intersection over
union) entre as caixas delimitadoras durante o treinamento.

e Hsv: Refere-se a técnica de augmentacdo de imagens no espago H, S,
V que seria matiz (Hue), saturacéo (Saturation) e valor (Value).

e Flip: Refere-se a técnica de virar uma ou mais imagens, podendo ser
para esquerda, direita, para baixo ou para cima.

e Mosaic: Refere-se a augmentacao onde as imagens com os objetos de

interesse sao construidas como um mosaico.

Na figura 26 sao apresentados todos os hiperparametros de treinamento e

augmentacao utilizados nos experimentos as redes Yolovs.

Figura 26 - Hiperparametros de Treinamento e Augmentacéo para as Redes Yolov5

34 lines (33 sloc) 1.65 KB

momentum:

weight

obj_pw: 1.8 # obj

iou_t: @.20 #

snchor_t: 4.9

33 mixup: 8.8 # ima

34 copy_paste: 8.8 # segment copy-paste (probability)

Fonte: ULTRALYTICS. (2020)



3.4. Treinamento Modelos Yolov5

Para o treinamento das arquiteturas de fez-se uso da linguagem de
programacao Python 3.9 e do framework de codigo aberto (open source) para
machine learning Pytorch (PASZKE et al., 2019). Devido a diferenga de parametros
entre os modelos utilizados o treinamento foi realizado no ambiente do Google Colab
Pro (BISONG, 2019), por disponibilizar tempo de treinamento maior e maquinas com
maior processamento grafico (GPU) e memoéria RAM. A resolucdo de 640 x 640 pixels
foi definida como padrédo para o treinamento uma vez que existe uma variabilidade de
resolucdes entre as imagens do dataset, todas as arquiteturas foram treinadas por
150 épocas. O dataset de treinamento foi composto por 518 imagens com 1230 rétulos
no total, divididos entre as 4 espécies de plantas daninhas, a distribuicdo dos rotulos
bem como o nimero de imagens por espécie de planta esta sintetizada na tabela 3.

Tabela 3 - NUmero de Imagens por Espécie de Planta no Dataset de Treinamento

Espécie de Planta Numero de Imagens Numero de Plantas

ich

Carneiro
Rabo de Raposa 114 205
145 166

Erva de Satiago 125 245
518 1230

Fonte: Elaborado pelo autor

Para a validacdo foram usadas 25 imagens de cada espécie de planta daninha
totalizando 100 imagens com 313 rétulos distribuidos para as 4 espécies. Na tabela 4

tem-se a distribui¢cdo dos rétulos do dataset de validagéo.

Tabela 4 - NOomero de imagens por Espécie de Planta no Dataset de Validacéo

Espécie de Planta Numero de Imagens Numero de Plantas
Carrapicho de 25 116
Carneiro
Rabo de Raposa 25 69

Caruru Gigante 25 34
Erva de Satiago 25 94

Total 100 313
Fonte: Elaborado pelo autor
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A espécie Carrapicho de Carneiro possui mais rotulos para treinamento (612)
e validacdo (116), seguida pela espécie Erva de Santiago com 245 rétulos no
treinamento e 94 na validacéo, a espécie Rabo de Raposa € a terceira com 205 r6tulos
para treinamento e 69 para validacao, por ultimo a espécie Caruru Gigante € a que

possui a menor quantidade de rotulos no treinamento (168) e validacéo (34).

Ao final do treinamento foram obtidas as métricas para avaliacdo dos
resultados, bem como um arquivo no formato .pt (extens&o pytorch), que contém os
pesos neurais dos modelos treinados representando os dados em ponto flutuante de
32 bits (fp32).

3.5. Quantizacdo e Converséo dos Pesos Neurais

Finalizado o treinamento e validagao das redes neurais pelo Google Colab e
obtido os arquivos de pesos para cada modelo, foi realizada a quantizacado pos
treinamento e a conversdo dos pesos neurais para o formato ONNX. Originalmente
0S pesos neurais sdo obtidos no formato pytorch representado pela extensao .pt em
ponto flutuante de 32 bits, tanto para a quantizacdo em formato de ponto flutuante de
16 bits quanto para a quantizagdo em int8 os pesos neurais foram convertidos de
Pytorch para Tensorflow representados no formato saved_model. Com 0s pesos em

Tensorflow foram realizados os seguintes procedimentos para a quantizacao:

e Quantizacéo para fpl6: Com os pesos no formato saved_model esse
arquivo é utilizado como entrada para o procedimento de conversao por
meio da classe tf.Llite.TFLiteConverter.from keras_model que recebe o
peso neural para a conversao em seguida as operagdes de conversao
suportadas sdo executadas pelo [tf.lite.OpsSet. TFLITE_BUILTINS] € por
fim é indicada a representacao para salvar o peso neural para o formato
tflite.fpl6 via [tf.float16].

e Quantizagcdo para int8: Semelhante ao que ocorre com a quantizacao
em fpl6 na quantizag&o para o formato int8 inicialmente tem-se o peso
neural no formato saved_model esse peso é utilizado como entrada
para a classe tf.lite.TFLiteConverter.from_keras_model, Na quantizacao
int8 antes de definir as operacdes de conversdao um conjunto de imagens

representativos € criado por meio da fungao representative dataset _gen,
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0 conjunto de imagens representativo € criado a partir das imagens de
treinamento com o intuito de calibrar os pesos neurais a serem salvos
formato int8, o que permite que esse formato de representagéo
mantenha a acuraria. Em seguida as operagdes de conversao
suportadas sao executadas por meio
[tf.lite.OpsSet.TFLITE BUILTINS INT8] € por fim €& indicado a
representacdo que o peso neural no formato tflite.int8 devera ser salvo

via tf.uint8.

Na figura 27 o trecho de cédigo responsavel pela quantizacdo fpl6 e int8, bem

como os itens descritos sdo apresentados.

481
482
483
484
485
406
487
488
489
410
411
412
413
414
415
416
417
418
419
420
421
422
423
424
425
426
427
428

Figura 27 - Trecho de c6digo para Quantizacdo nos Formatos fpl6 e int8

# YOLOvS TensorFlow Lite export

import tensorflow as tf

LOGGER. info(f \n{prefix} starting export with tensorflow {tf._ version_ }...")
batch_size, ch, *imgsz = list(im.shape) # BCHW

f = str(file).replace('.pt", '-fpl6.tflite')

converter = tf.lite.TFLiteConverter.from_keras_model(keras_model)
converter.target_spec.supported_ops = [tf.lite.OpsSet.TFLITE_BUILTINS]
converter.target_spec.supported_types = [tf.floatlé]
converter.optimizations = [tf.lite.Optimize.DEFAULT]
if int8:
from models.tf import representative dataset_gen
dataset = LoadImages(check_dataset{check_yaml(data))[ train'], img_size=imgsz, auto=False)
converter.representative_dataset = lambda: representative dataset gen(dataset, ncalib=1080)
converter.target_spec.supported_ops = [tf.lite.OpsSet.TFLITE_BUILTINS_INT8]
converter.target_spec.supported_types = []
converter.inference_input_type = tf.uint8 # or tf.int8
converter.inference_output_type = tf.uintd # or tf.intd
converter.experimental_new_quantizer = True
f = str(file).replace(”.pt"', '-int8.tflite")
if nms or agnostic_nms:

converter.target_spec.supported_ops.append{tf.lite.OpsSet.SELECT_TF_OPS)
tflite_model = converter.convert()

open(f, "wb’).write(tflite_model)

return f, None

Fonte: ULTRALYTICS. (2020)

Converséao para ONNX:

Em seguida o mesmo arquivo de com pesos de treinamento no formato pytorch

com a extenséo .pt foi convertido para ONNX por meio da fungéo torch.onnx.export,

permitindo que o peso neural no formato ONNX possa ser carregado para inferéncia

em ONNX Runtime Inference. Na figura 28 é apresentado o trecho de cddigo
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responsavel pela conversao de pytorch para ONNX. Com todas 0s pesos neurais das
redes quantizados e convertidos foi feita a transferéncia desses arquivos para a
Raspberry Pi 4 Model B 4GB juntamente com as 100 imagens para validagdo de

resultados e inferéncia local.

Figura 28 - Trecho de c6digo para Conversao no Formato ONNX

51

52 DE

53 # YOLOvS ONMNX export

54 check_requirements( onnx»>=1.12.8")

55 import onnx

7 LOGGER. info(f " \n{prefix} starting export with onnx {onnx._ version_ }...")

8 T = file.with_suffix('.onnx'})

9

68 output_names = ['outpute’, ‘outputl'] if isinstance(model, SegmentationModel) else ['outputd']
1 if dynamic:

2 dynamic = {'images': {@&: "batch’, 2: 'height", 3: 'width'}} # shape(1,3,648,648)

if isinstance(model, SegmentationModel):

dynamic[ 'outputl'] = {@: 'batch', 2: 'mask_height’, 3: 'mask_width'} # shape(1,32,160,168)
elif isinstance(model, DetectionModel):

dynamic[ ‘outpute’] = {@: 'batch’, 1: ‘anchors’} # shape(1,25200,85)

torch.onnx. export(

model.cpu() if dynamic else model, # --dynamic only compatible with cpu

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

164 dynamic[ ‘output@’] = {@: 'batch', 1: ‘anchors'} # shape(1,25200,85)
1

1

1

168

160

17e

171 im.cpu() if dynamic else im,

172 £,

173 wverbose=False,

174 opset_version-opset,

1 do_constant_folding=True, # WARNING: DNN inference with torch»=1.12 may require do_constant_folding=False
1 input_names=["images'],
1

output_names=output_names,

178 dynamic_axes=dynamic or None)

179

180 # Checks

181 model_onnx = onnx.load(f) # load onnx model

182 onnx. checker. check_model(model_onnx) # check onnx model
183

184 # Metadata

185 d = {'stride': int(max(model.stride)), 'names’: model.names}
186 for k, v in d.items():

187 meta = model_onnx.metadata_props.add()

188 meta.key, meta.value = k, str(v)

180 onnx.save(model_onnx, f)

Fonte: ULTRALYTICS. (2020)
3.6. Hardware de Inferéncia

Para a validacdo e inferéncia dos pesos neurais nos formatos tflite.fpl16,
tflite.int8 e ONNX foi utilizada a placa Raspberry Pi 4 model B de 4GB. Denominado
como mini computador, a placa conta com um processador Quad core Cortex-A72
(ARMv8) de 64 bits 1.5GHz SoC e 4 GB de RAM DDR4, para evitar sobreaguecimento
no processador 2 coolers foram instalados junto com dissipadores térmicos de
aluminio, além de uma base superior e inferior em acrilico para facilitar o manuseio
da placa. O sistema operacional utilizado foi o padrao de fabrica que é o raspbian um

sistema operacional baseado em Linux.
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No momento em que este trabalho foi desenvolvido o modelo de placa utilizada
foi encontrado em um site de revenda oficial por R$ 734,90 (FILIPEFLOP, 2022). Foi
utilizado como parametro de custo acessivel o valor de até R$ 1000,00, uma vez que
0 mini computador pode ser adquirido por preco inferior ao parametro estabelecido,
nesse contexto considera-se um sistema de baixo custo para processamento e
inferéncia local. Na figura 29 sao apresentados os componentes do médulo Raspberry
Pi 4model B de 4GB enquanto que na figura 30 é apresentada a placa utilizada para
nos experimentos.

Figura 29 - Principais Componentes do Médulo Raspberry Pi 4 Model B 4GB

Processador Quad-Core

SVI3A

USB 2

Ethernet

USB3  GicaBIT

Fonte: Theengineeringproject (2021) adaptado pelo autor
Figura 30 - Placa Raspberry Pi Model B 4GB Utilizada nos Experimentos

Fonte: Elaborado pelo autor



Os pesos dos modelos Yolovbn, Yolovss, Yolovbm, Yolovbl e Yolovbx
guantizados para fp16, int8 e convertidos para o formato ONNX foram tranferidos para
0 médulo Raspberry Pi Model B 4GB. Inicialmente foi feita a validagdo desses pesos
com base nas 100 imagens dos dataset de validacao, que também foram transferidas
para 0 modulo. Onde obteve-se as matrizes de confusdo e demais métricas para

avaliacdo dos resultados.

Posteriormente foi feita a inferéncia para avaliar tempo de detecgao de imagens
das distintas arquiteturas e seus respectivos pesos neurais. Os codigos para
treinamento, validacdo, conversao e quantizacao de pesos neurais estdo disponiveis

no repositério https://github.com/Luiz-Carlos88/Phd Thesis-Embedded-Yolov5.qit.

Os resultados de validagdo com pesos em fp32, bem como os resultados de
validac&o com os pesos quantizados, convertidos para ONNX e o tempo de inferéncia

dos modelos Yolov5 séo apresentados no proximo capitulo.
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https://github.com/Luiz-Carlos88/Phd_Thesis-Embedded-Yolov5.git

CAPITULO 4: RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sdo apresentados os resultados do treinamento dos modelos,
bem como os resultados de validacao e inferéncia com 0s pesos neurais quantizados

e convertidos.
4.1. Resultado Treinamento Modelos Yolov5

Finalizado o treinamento das arquiteturas foi feita a validagdo nas imagens no
dataset de validacdo. A partir desta validagcdo obteve-se as matrizes de confusédo e
demais métricas para avaliar os resultados dos modelos Yolov5n, Yolov5s, Yolovbm,

Yolov5l e Yolov5x, todos como pesos neurais em ponto flutuante de 32 bits fp32.

Na figura 31 € apresentada a matriz de confusé@o para o modelo Yolov5n, nesse
modelo o melhor resultado foi obtido para a espécie Carrapicho de Carneiro com 0,86,
seguido por Caruru Gigante com 0,79 e Rabo de Raposa com 0,71. A rede teve
resultados piores para classificar a espécie Erva de Santiago obtendo apenas 0,48,

fazendo uma média desses valores a rede Yolov5n obteve 0,71 ou 71% de acertos.

A matriz de confusdo do modelo Yolov5s é apresentada na figura 32. Esse
modelo obteve resultados melhores comparando com a Yolov5n com 0,91 para
Carrapicho de Carneiro, 0,85 para Caruru Gigante e 0,74 para Rabo de Raposa. A
espécie Erva de Santiago continuou sendo a de piores resultados com 0,56, fazendo
uma média desses valores a rede Yolov5s obteve 0,76 ou 76% de acertos.

A matriz de confuséo da rede Yolovbm é apresentada na figura 33. Essa rede
obteve o melhor resultado de todas para a espécie Rabo de Raposa com 0,81,
Carrapicho de Carneiro continuou como a espécie melhor classificada dentre os
modelos com 0,90 seguida por Caruru Gigante com 0,85. Por fim, obteve-se 0,53 para

Erva de Santiago, a média obtida pelo modelo Yolovbm foi de 0,77 ou 77%.

A matriz de confuséo da rede Yolov5l é apresentada na figura 34. Essa rede
obteve o melhor resultado de todas para a espécie Carrapicho de Carneiro com 0,92,
seguida por Caruru Gigante com 0,85 e Rabo de Raposa com 0,80. Foi obtido também

0,55 para Erva de Santiago, a média obtida pelo modelo Yolov5l foi de 0,78 ou 78%.
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Na figura 35 é apresentada a matriz de confusdo da rede Yolov5x. Essa rede
obteve os melhores resultados para as espécies Erva de Santiago com 0,59 e Caruru
Gigante 0,88. Obteve também bons resultados para Carrapicho de Carneiro com 0,89
e Rabo de Raposa com 0,77. Fazendo a média desses valores a rede Yolov5x obteve
0,782 ou 78,2% de acertos, tendo uma performance pouco superior se comparada
com a Yolov5l. As matrizes de confusdo para os modelos Yolov5 sédo apresentados

nas figuras a seguir.

Figura 31 - Matriz de Confuséo Yolov5n com pesos em fp32
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 32 - Matriz de Confusao Yolov5s com pesos em fp32
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Figura 33 - Matriz de Confusado Yolovbm com pesos em fp32
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Figura 34 - Matriz de Confuséo Yolov5l com pesos em fp32
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Figura 35 - Matriz de Confuséo Yolov5x com pesos em fp32
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Levando em conta o balanco entre performance e precisdo, e com base nas
matrizes de confusdo a rede Yolovbs é a mais equilibrada, visto que € o segundo
modelo com menor representacdo de pesos neurais 14,5 megabytes e obteve
resultados satisfatorios com 0,76 ou 76% de acertos com base na matriz de confuséo.
Na tabela 5 sdo apresentadas as demais métricas para avaliacdo dos modelos como
a Precisao (precision) a Revocacao (recall) a média das precisées médias com 0,5 de

limiar e a média das precisdes médias com liminar variando de 0,5 a 0,95.

Diferente dos resultados obtidos com as matrizes de confusdo no mAP os
modelos sdo penalizados caso as caixas delimitadores (boundinx boxes) ndo se
sobreponham em pelo menos 50% (MAP 0,5) ou entre 50% a 95% (mAP 0,5:0,95).
Também é levado em conta o balango entre a precisdo e a revocacao, visto que um
modelo pode ser preciso, mas a quantidade de dados acertados € pequena se
comparado com o dataset, ou um modelo pode indicar que uma série de imagens
representam uma espécie de planta daninha, entretanto séo falsos positivos. A média
destas métricas para cada modelo também é apresentada na tabela 5, sendo que a
rede Yolov5| obteve melhores resultados com 0,792 de mAP 0,5 seguida pela Yolov5x
com mAP 0,5 de 0,784.

Apos a validacdo com os pesos no formato fp32, foi realizada a validacdo e
inferéncia no médulo Raspberry Pi 4 model B de 4GB, com 0S pesos neurais
quantizados e convertidos. Os resultados obtidos nesses experimentos sao
apresentados nos itens a seguir.
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Tabela 5 - Resultados de Validacdo Redes Yolov5 pesos em fp32

Espécie de . ~ mAP
Planta Precisdao Revocagcdo mAPO,5 0.5:0,95
Erva de 0.744 0,495 0.563 0,278
Santiago
Caruru 0,961 0,824 0,950 0,571
Gigante
MCIIEUR Carrapicho g o0p 0.866 0,930 0,516
de Carneiro
Rabo de 0,646 0.638 0.581 0,152
Raposa
Média 0,802 0,705 0,756 0,379
Erva de 0,723 0,511 0.556 0,274
Santiago
Caruru 1 0,853 0,915 0,625
Gigante
\CILEERS  Carrapicho 0,776 0,897 0,916 0,496
de Carneiro
Rabo de
P 0,608 0,63 0,583 0,177
Média 0,777 0,722 0,742 0,393
Erva de
Santiago 0,742 0,511 0,566 0,282
Caruru 0,961 0,853 0,861 0,625
Gigante
OB Carrapicho g0 0,891 0,921 0,517
de Carneiro
Rabo de 0,635 0.730 0.665 0,187
Raposa
Média 0,796 0,746 0,753 0,403
Erva de 0,832 0.543 0.641 0,317
Santiago
Caruru 0,991 0,912 0,922 0,653
Gigante
MCILEI Carrapicho g g/ 0,931 0,923 0,508
de Carneiro
Rabo de 0,592 0,768 0,680 0,186
Raposa
Média 0,815 0,788 0,792 0,416
Erva de 0,754 0,587 0,609 0,298
Santiago
Caruru 0,996 0,941 0,967 0,660
Gigante
Yolovox I R 0,897 0,923 0,527
de Carneiro
Rabo de 0,646 0,696 0,635 0,182
Raposa
Média 0,817 0,780 0,784 0,417

Fonte: Elaborado pelo autor



4.2. Resultados Quantizacédo e Conversao Yolov5n

Os arquivo em formato tflite.fp16, tflite.int8 e ONNX do modelo Yolov5n foram
tranferidos para a placa Raspberry Pi, para a validagao e inferéncia local. Na tabela 6
sdo apresentados os valores dos pesos neurais quantizados e convertidos em

megabytes (MB) para esse modelo.

Tabela 6 - Pesos Neurais Rede Yolov5n Quantizados e Convertidos

Rede Arquivo de Pesos em

Neural (MB)

Yolov5n fpl16 3,7

Yolov5n int8 2,0

Yolov5n onnx 7,5

Fonte: Elaborado pelo autor

ApGs a validacao local dos pesos neurais do modelo Yolov5n foram obtidas as
matrizes de confusdo bem como as demais métricas para avaliar os resultados. Na
figura 36 é apresentada a matriz de confuséo da rede Yolov5n com pesos quantizados
para fpl6, os melhores resultados foram para as espécies Caruru Gigante 0,85,
Carrapicho de Carneiro com 0,84 e Rabo de Raposa com 0,71. O pior resultado foi
para Erva de Santiago com 0,48, fazendo uma média desses valores obteve-se 0,71

ou 71% de acertos.

A matriz de confusdo da Yolovbn com pesos quantizados para int8 é
apresentada na figura 37. Com a quantizag&o para int8 os resultados foram inferiores
quando comparados com a quantizagdo fpl6, com 0,82 para Caruru Gigante e
Carrapicho de Carneiro, seguida por Rabo de Raposa com 0,71 e Erva de Santiago

com 0,47. Fazendo uma média desses valores obteve-se 0,70 ou 70% de acertos.

Na figura 38 é apresentada a matriz de confusdo com os pesos convertidos
para ONNX. Os resultados obtidos foram idénticos aos apresentados na matriz de
confusdo da figura 36, onde os melhores resultados foram para as espécies Caruru
Gigante 0,85, Carrapicho de Carneiro com 0,84 e Rabo de Raposa com 0,71, ja o pior
resultado foi para Erva de Santiago com 0,48, a média dos valores foi de 0,71 ou 71%.

As matrizes de confusé@o sdo apresentadas nas figuras a seguir.
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Figura 36 - Matriz de Confuséo Yolov5n com pesos quantizados fp16
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Figura 37 - Matriz de Confusado Yolov5n com pesos quantizados int8
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Figura 38 - Matriz de Confusé&o Yolov5n com pesos convertidos para ONNX
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Fonte: Elaborado pelo autor

Para a Yolovbn com base nas matrizes de confuséo, tanto a quantizacao fpl16
qguanto a conversdo para ONNX foram as abordagens que geraram melhores
resultados na validacéo local. Por se tratar do modelo com menos parametros a

guantizagéo para int8 prejudicou a acuracia do modelo.

Na tabela 7 sdo apresentados os resultados com base nas métricas de
avaliacdo para a Yolovbn com quantizacdo e conversdo dos pesos neurais. Essas
métricas sdo a Precisdo (precision) a Revocacao (recall) a média das precisbes
meédias com 0,5 de limiar e a média das precisbes médias com liminar variando de 0,5
a 0,95.

O modelo com pesos convertidos para ONNX obteve resultados semelhantes
aos das matrizes de confusdo da rede YolovSn com pesos quantizados para fpl6.
Ambos obtiveram os mesmos resultados para Precisao (0,805), Revocacao (0,691) e
mAP 0,5:0,95 (0,374), tendo como média das precisbes médias com 0,5 mAP 0,5 de
limiar 0,727.
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Com a quantizacao para int8 os resultados foram inferiores com 0,712 de média
das precisbes médias com 0,5 de limiar, portanto, a quantizacdo para fpl6 e a

conversédo para ONNX apresentaram melhores resultados para a Yolov5n.

Tabela 7 - Resultados de Validacdo Rede Yolov5n pesos Quantizados e Convertidos

Espécie de .~ ~ mAP
Planta Precisao Revocacdao mAPO0,5 0.5:0,95
Erva de 0,803 0,478 0,573 0,287
Santiago
Caruru 0,907 0,861 0,879 0,551
Yolov5n CGlgaqti
arrapicno
fp16 o G 0,858 0,831 0,915 0,507
Rabo de 0,65 0,594 0,539 0,153
Raposa
Média 0,805 0,691 0,727 0,374
Erva de 0,665 0,532 0,563 0,28
Santiago
Caruru 0,867 0,882 0,882 0,544
Yolov5n CGlgar)ti
. arrapicno
ints i 0,774 0,862 0,896 0,475
Rabo de 0,56 0,594 0,509 0,139
Raposa
Média 0,717 0,718 0,712 0,359
Erva de 0,803 0,478 0,574 0,285
Santiago
Caruru 0,907 0,861 0,879 0,552
Yolov5n CGlgar)ti
arrapicno
onnx o G 0,858 0,831 0,915 0,506
Rabo de 0,651 0,594 0,539 0,153
Raposa
Média 0,805 0,691 0,727 0,374
Fonte: Elaborado pelo autor
4.3. Resultados Quantizacdo e Conversao Yolov5s

ApoOs os experimentos feitos com a rede Yolovbn, utilizou-se a mesma
abordagem com o modelo Yolov5s. Os valores dos pesos neurais em megabytes (MB)
nos formatos tflite.fp16, tflite.int8 e ONNX para o modelo Yolov5s sdo apresentados
na tabela 8. Os resultados obtidos nas matrizes de confusédo e métricas de validacéo

sao apresentados a seguir.



Tabela 8 - Pesos Neurais Rede Yolov5s Quantizados e Convertidos

Rede Arquivo de Pesos
Neural em (MB)

Yolov5s
fpl6
Yolov5s 7,4
int8
Yolov5s 28,5
onnx
Fonte: Elaborado pelo autor
Na figura 39 é apresentada a matriz de confusédo da rede Yolov5s com pesos
guantizados para fpl6, os melhores resultados foram obtidos para as plantas
daninhas Carrapicho de Carneiro com 0,91, seguida por Caruru Gigante com 0,85 e

Rabo de Raposa com 0,72, o pior resultado foi para Erva de Santiago com 0,54.

Fazendo uma média dos valores da matriz obteve-se 0,75 ou 75% de acertos.

A matriz de confusdo da rede Yolovbs com pesos quantizados para int8 é
apresentada na figura 40. Com base na matriz de confusdo essa arquitetura obteve
0os melhores resultados dentre as 3 representacdes de pesos neurais, com 0,94 para
Carrapicho de Carneiro, 0,85 para Caruru Gigante, 0,74 para Rabo de Raposa e 0,55

para Erva de Santiago. A média desses valores foi de 0,77 ou 77% de acertos.

Na figura 41 € apresentada a matriz de confusdo da rede Yolov5s com 0s pesos
convertidos para ONNX. Assim como os resultados apresentados na rede Yolov5n
com quantizacdo fpl6 e conversdo para ONNX, os resultados obtidos nas matrizes
de confusdo com a conversdo para ONNX para a rede Yolov5ss foram idénticos aos
da matriz de confusdo da figura 39 com quantizagdo em fpl6. Com 0,91 para
Carrapicho de Carneiro, seguida por Caruru Gigante com 0,85 e Rabo de Raposa com
0,72, o pior resultado foi para Erva de Santiago com 0,54. Fazendo uma média dos

valores da matriz obteve-se 0,75 ou 75% de acertos.
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Figura 39 - Matriz de Confusao Yolov5s com pesos quantizados fpl16
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Figura 40 - Matriz de Confusé&o Yolov5s com pesos quantizados int8
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 41 - Matriz de Confusé&o Yolov5s com pesos convertidos para ONNX
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Fonte: Elaborado pelo autor

Diferente dos resultados obtidos com a rede Yolov5n na rede Yolov5s a
guantizacdo para int8 gerou os melhores resultados com base nas matrizes de
confusdo. Isso ocorre principalmente pelo aumento do nimero de parametros, que

permitiu a rede manter acuracia mesmo como pesos neurais representados em int8.

Na tabela 9 sdo apresentados os resultados das métricas de avaliacdo do
modelo Yolov5s com quantizagdo e conversao dos pesos neurais. Assim como
demonstrado pelas matrizes de confusédo a rede Yolov5s com quantizacdo para int8
apresentou os melhores resultados com mAP 0,5 de 0,77, Precisdao de 0,822 e
Revocacédo de 0,715, somente para a métrica mAP 0,5:0,95 as representacfes em
fpl6 e ONNX foram superiores. A rede YolovSs com quantizagao para fpl6é e a
conversdo em ONNX apresentaram resultados idénticos com mAP 0,5 de 0,752,

Precisao de 0,804 e Revocacao de 0,711.
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Tabela 9 - Resultados de Validagdo Rede Yolov5s pesos Quantizados e Convertidos

Espécie de .~ " mAP
Planta Precisao Revocacao mAP 0,5 0.5:0.95
Erva de
Santiago 0,774 0,475 0,553 0,275
Caruru 1 0,842 0,922 0,586
Gigante
Yolovss Carrapicho
fpl6 picr 0,809 0,888 0,918 0,485
de Carneiro
Felie g 0,632 0,638 0,615 0,177
Raposa
Média 0,804 0,711 0,752 0,381
Erva de 0,805 0,483 0,576 0.275
Santiago
Caruru 0,981 0,824 0,937 0,598
Gigante
Yolovss Carrapicho
int8 pict 0,833 0,888 0,919 0,469
de Carneiro
Sl 0 0,668 0,667 0,648 0,175
Raposa
Média 0,822 0,715 0,77 0,379
Erva de
Santiago 0,774 0,475 0,554 0,278
Caruru 1 0,842 0,922 0,586
Gigante
Yolovss Carrapicho
onnx pict 0,804 0,888 0,918 0,487
de Carneiro
FElo O 0,633 0,638 0,614 0178
Raposa
Média 0,803 0,711 0,752 0,382
Fonte: Elaborado pelo autor
4.4. Resultados Quantizag&o e Conversao Yolovbm

Os valores dos pesos neurais em megabytes (MB) para os formatos tflite.fp16,
tflite.int8 e ONNX para o modelo Yolovom séo apresentados na tabela 10.

Tabela 10 - Pesos Neurais Rede Yolovbm Quantizados e Convertidos

Rede  Arquivo de Pesos
Neural em (MB)

Yolovbm
Yolovbm
onnx

Fonte: Elaborado pelo autor




Na figura 42 é apresentada a matriz de confusdo da rede Yolovbm com pesos
guantizados para fpl6. Para essa abordagem os melhores resultados obtidos foram
para Carrapicho de Carneiro com 0,87, Caruru Gigante com 0,85 e Rabo de Raposa
com 0,83, todos acima de 0,8. O pior resultado foi para Erva de Santiago com 0,51, a

média dos valores da matriz foi de 0,765 ou 76,5% de acertos.

Na figura 43 é apresentada a matriz de confuséo da rede Yolovbm com pesos
guantizados para int8. Esse modelo foi pouco inferior ao modelo em fpl16. Sendo que
os melhores resultados foram para Carrapicho de Carneiro com 0,88, Caruru Gigante
com 0,85 e Rabo de Raposa com 0,80. O pior resultado foi para Erva de Santiago com
0,51, a média dos valores da matriz de confusédo YolovSim com quantizacao para int8
foi de 0,762 ou 76,2% de acertos.

Na figura 44 é apresentada a matriz de confuséo da rede YolovSm com o0s
pesos convertidos para ONNX. Os resultados obtidos para essa representacdo foram

idénticos aos da matriz de confuséo da figura 42 com quantizacdo em fp16.

Figura 42 - Matriz de Confusédo Yolovbim com pesos quantizados fp16
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 43 - Matriz de Confusédo Yolovbm com pesos quantizados int8
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Figura 44 - Matriz de Confusé&o Yolovbm com pesos convertidos para ONNX
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Na tabela 11 séo apresentados os resultados para as métricas de avalicdo para

o0 modelo Yolovbm com quantizagdo e conversao dos pesos neurais.

A rede Yolovbm com quantizagédo para int8 teve os melhores resultados com
mAP 0,5 de 0,762, Precisédo com 0,834 e Revocacao de 0,712, o mAP 0,5:0,95 foi

pouco inferior comparado com as representacdes fp16 e ONNX.

As redes Yolovbm com quantizacdo fplé e a conversdo em ONNX
apresentaram resultados idénticos com mAP 0,5 de 0,738, Precisdo de 0,822,
Revocacédo de 0,706 e mAP 0,5:0,95 de 0,39. Levando em conta os resultados de
precisao, revocacdo e mAP 0,5 o modelo com quantizacdo para int8 foi superior aos
modelos com quantizacdo fpl6 e conversdo em ONNX, demonstrando uma

estabilidade do modelo mesmo com pesos neurais em um formato de menor precisao.

Tabela 11 - Resultados de Validacdo Rede Yolovbm pesos Quantizados e Convertidos

Espécie de o ~ mAP
Rede Neural Planta Precisao Revocacéo mAP 0,5 0.5:0.95
Erva de
Santiago 0,8 0,469 0,546 0,274
Caruru 0,997 0,853 0.88 0,614
Gigante
Yolovsm Carrapicho
fp16 picr 0,842 0,836 0,893 0,492
de Carneiro
Rabo de 0.65 0.667 0.634 0.179
Raposa
Média 0,822 0,706 0,738 0,39
Erva de 0,835 0,479 0,587 0,267
Santiago
Caruru 1 0,852 0,888 0,601
Gigante
Yolovsm Carrapicho
ints pich 0,839 0,853 0,898 0,476
de Carneiro
Rabo de 0.662 0.667 0.675 0.181
Raposa
Média 0,834 0,712 0,762 0,381
Erva de 0,8 0,468 0,546 0,273
Santiago
Caruru 0,997 0,853 0,88 0,614
Gigante
Yolovsm Carrapicho
onnx pict 0,842 0,836 0,893 0,493
de Carneiro
Rabo de 0.65 0.667 0.635 0.18
Raposa
Média 0,822 0,706 0,738 0,39

Fonte: Elaborado pelo autor
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4.5. Resultados Quantizacédo e Converséo Yolov5l

Apoés os experimentos com as redes Yolov5n, Yolovss e Yolovbm foi feita a
validacéo da rede Yolov5l. Os valores dos pesos neurais em megabytes (MB) para 0s
formatos tflite.fpl6, tflite.int8 e ONNX para o modelo Yolov5l sdo apresentados na
tabela 12.

Tabela 12 - Pesos Neurais Rede Yolovbm Quantizados e Convertidos

Rede
Neural

Yolov5l fpl6 92,5
Yolov5l int8 47,1

Yolov5Il onnx 184,9
Fonte: Elaborado pelo autor

Arquivo de Pesos em (MB)

Na figura 45 é apresentada a matriz de confusdo da rede Yolovsl com pesos
guantizados para fpl6. Os melhores resultados foram obtidos para a planta daninha
Carrapicho de Carneiro com 0,92, seguida por Caruru Gigante com 0,91 e Rabo de
Raposa com 0,81, com destaque para as duas primeiras espécies com valores acima
de 0,9. Novamente o pior resultado foi para Erva de Santiago com 0,57, a média dos

valores da matriz foi de 0,802 ou 80,2% de acertos.

A matriz de confusdo da rede Yolovsl com pesos quantizados para int8 é
apresentada na figura 46. Esse modelo foi pouco inferior ao modelo em fpl6, os
melhores resultados foram Carrapicho de Carneiro com 0,92, Caruru Gigante com
0,91 e Rabo de Raposa com 0,81, semelhante a abordagem em fp16 a rede Yolov5l
com quantizagcdo int8 obteve resultados superiores a 0,9 para as duas primeiras
espécies de plantas. O pior resultado foi para Erva de Santiago com 0,54, a média

dos valores da matriz foi de 0,762 ou 76,2% de acertos.

Na figura 47 é apresentada a matriz de confusdo da rede Yolov5l com os pesos
convertidos para ONNX. Os resultados obtidos foram idénticos aos da matriz de
confusdo da figura 45 com quantizacdo em fp16, sendo que a média dos valores da

matriz foi de 0,802 ou 80,2% de acertos.
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Estimado

Figura 45 - Matriz de Confusao Yolov5l com pesos quantizados fpl16
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Figura 46 - Matriz de Confuséo Yolov5l com pesos quantizados int8
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Figura 47 - Matriz de Confuséo Yolov5l com pesos convertidos para ONNX
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Fonte: Elaborado pelo autor

Na tabela 13 sdo apresentados os resultados do modelo Yolovsl com
guantizacao e conversao dos pesos neurais com base nas métricas para avaliacao. A
rede Yolov5l com quantizacdo para int8 teve os melhores resultados com mAP 0,5
com 0,815, Precisdo com 0,834 e Revocacao de 0,772. O mAP 0,5:0,95 do modelo
guantizado para int8 foi pouco inferior quando comparado com o modelo quantizado

para fpl6 e convertido para ONXX

As redes Yolovsl com quantizacdo fpl6é e a conversdo em ONNX
apresentaram resultados idénticos com mAP 0,5 de 0,801, Precisdo de 0,823,
Revocacao de 0,762 e mAP 0,5:0,95 de 0,39. Levando em conta os resultados de
precisao, revocagado e mAP 0,5 o modelo com quantizacdo para int8 foi superior aos

modelos com quantizacéo fp16 e a conversdo em ONNX.
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Tabela 13 - Resultados de Validacdo Rede Yolov5l pesos Quantizados e Convertidos

Rede Espécie de . mAP
Neural Planta Precision Recall mAP 0,5 0,5:0.95
Erva de 0.875 0,511 0.632 0,315
Santiago
Caruru 0,981 0,912 0,969 0,666
Yolov5sl CGlgar_lt(;
arrapicho
fp16 o G 0,835 0,914 0,917 0,501
Rabo de 0.602 071 0.686 0.188
Raposa
Média 0,823 0,762 0,801 0,418
Erva de 0,926 0,529 0,659 0,316
Santiago
Gt 0,963 0,912 0,969 0,662
Yolov5l CGlganti
: arrapicho
ints I el 0,816 0,922 0,92 0,487
Rabo de
Raposa 0,632 0,725 0,713 0,189
Média 0,834 0,772 0,815 0,413
Erva de
Santiago 0,893 0,521 0,658 0,317
Caruru 0,979 0,912 0,969 0,666
Yolov5l CGlgar.]t(;
arrapichno
onnx de Carneirs 0,835 0,914 0,917 0,501
Rabo de 0,598 0711 0.686 0.188
Raposa
Média 0,826 0,764 0,807 0,418
Fonte: Elaborado pelo autor
4.6. Resultados Quantizacéo e Conversao Yolov5x

Os valores dos pesos neurais em megabytes (MB) nos formatos tflite.fpl16,
tflite.int8 e ONNX para o0 modelo Yolov5x sdo apresentados na tabela 14.

Tabela 14 - Pesos Neurais Rede Yolov5x Quantizados e Convertidos

Rede Arquivo de Pesos
Neural em (MB)

Yolov5sx

Yolov5x int8 87,6

Yolov5x

Fonte: Elaborado pelo autor




Na figura 48 é apresentada a matriz de confusédo da rede Yolov5x com pesos
quantizados para fpl6. Os melhores resultados foram obtidos para Caruru Gigante
com 0,94 seguido por Carrapicho de Carneiro com 0,88 e Rabo de Raposa com 0,78.
Erva de Santiago apresentou resultado inferior as demais espécies com 0,59, a média

dos valores da matriz foi de 0,7972 ou 79,7% de acertos.

A matriz de confusdo da rede Yolovbx com pesos quantizados para int8 é
apresentada na figura 49. Esse modelo foi pouco inferior ao modelo em fpl16, os
melhores resultados foram para Caruru Gigante com 0,94 seguido por Carrapicho de
Carneiro com 0,87 e Rabo de Raposa com 0,77. O pior resultado foi para Erva de

Santiago com 0,55, a média dos valores da matriz foi de 0,782 ou 78,2% de acertos.

Na figura 50 é apresentada a matriz de confusdo da rede Yolov5x com 0s pesos
convertidos para ONNX. Os resultados obtidos foram idénticos aos da matriz de
confusao da figura 48 com quantizacdo em fp16. Onde os melhores resultados foram
obtidos para Caruru Gigante com 0,94 seguido por Carrapicho de Carneiro com 0,88
e Rabo de Raposa com 0,78. Erva de Santiago apresentou resultado inferior as
demais espécies com 0,59, a média dos valores da matriz foi de 0,7972 ou 79,7% de

acertos.

Figura 48 - Matriz de Confuséo Yolov5x com pesos quantizados fp16
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 49 - Matriz de Confusado Yolov5x com pesos quantizados int8
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Figura 50 - Matriz de Confusé&o Yolov5x com pesos convertidos para ONNX
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Na tabela 15 s&o apresentados os resultados do modelo Yolov5x com
guantizacdo e conversdo dos pesos neurais. A rede Yolovsl com quantizacéo para
int8 teve os piores resultados com mAP 0,5 de 0,759, Precisdo de 0,777, Revocagéao
de 0,739 e mAP 0,5:0,95 com 0,384.

As redes Yolovbx com quantizacdo fpl6 e com conversdo em ONNX
apresentaram os melhores resultados, sendo que estes resultados foram idénticos
para ambas abordagens. Com mAP 0,5 de 0,785, Precisao de 0,804, Revocacéo de
0,774 e mAP 0,5:0,95 de 0,41.

A rede Yolovbx obteve os melhoes resultados para as abordagens de
guantizacdo em fpl6 e conversdo para ONNX. Semelhante ao que ocorreu com a

rede Yolov5n que € o modelo com o menor nimero de parametros.

Portantanto, os melhores resultados foram obtidos com as arquiteturas
intermediarias Yolov5s, Yolov5m e Yolovsl com os pesos quantizados em inteiros de
8 bits (int8), enquanto que as redes extremas com mais € menos parametros
respectivamente YolovSn e Yolovbx apresentaram melhores resultados com a
quatizacdo em ponto flutuante de 16 bits (fp16) e conversédo para 0 ONNX (Open

Neural Network Exchange).

Apos a validacdo dos pesos neurais quantizados para fpl6, int8 e convertidos
para ONNX foi realizada a inferéncia local com esses pesos. Para a inferéncia foi feita
a deteccéo de plantas daninhas nas imagens do dataset de validagéo. Os resultados
das inferécias dos modelos Yolov5n, Yolov5s, YolovSm, Yolov5l e Yolov5x

representados nos formatos int8, fp16 e ONNX s&o apresentados a seguir.
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Tabela 15 - Resultados de Validacdo Rede Yolov5l pesos Quantizados e Convertidos

Espécie de " mAP
Planta Precision Recall mAP 0,5 0.5:0,95
Erva de 0,771 0,574 0.619 0,201
Santiago
Caruru 0,899 0,941 0,962 0,652
Yolov5x CGlganti
arrapicho
fp16 o o 0,891 0,888 0,916 0,517
Rabo de 0.656 0.692 0.644 0.182
Raposa
Média 0,804 0,774 0,785 0,41
Erva de 0,76 0,532 0,592 0.266
Santiago
Gt 0,887 0,925 0,961 0,639
Yolov5x CGlgarjt(;
. arrapicno
ints byl 0,86 0,848 0,913 0,476
Rabo de 0,602 0,652 0,57 0,153
Raposa
Média 0,777 0,739 0,759 0,384
Erva de
Santiago 0,774 0,574 0,619 0,291
Caruru 0,899 0,941 0,962 0,652
Yolov5x CGlgar?ti
arrapichno
onnx el 0,894 0,888 0,916 0,519
Rabo de 0,656 0,691 0,644 0,182
Raposa
Média 0,806 0,774 0,785 0,411
Fonte: Elaborado pelo autor
4.7. Resultados de Inferéncia Redes Yolovb com Pesos

Quantizados e Convertidos

Para avaliar o tempo de inferéncia dos modelos Yolov5 usou-se as 100
imagens do conjunto de validagdo, onde foi feita a detec¢éo das plantas invasoras em

cada imagens e obteve-se o tempo de inferéncia para cada modelo.

Na tabela 16 € apresentado o tempo médio de inferéncia da rede Yolov5n. Para
esse modelo apesar de ter pesos neurais maiores, a representacdo em ONNX feita
via ONNX runtime inference teve o menor e melhor tempo de inferéncia. Com uma

imagen inferida a casa 0,376 segundo. Ou seja, praticamente 3 imagens por segundo.



Com a quantizacao int8 foi obtido 0,398 imagens inferidas por segundo e com a

quantizacao fpl16 0,512, praticamente 2 imagens inferidas por segundo.

Tabela 16 - Resultados de Inferéncia Rede Yolov5n pesos Quantizados e Convertidos

Rede Tempo de inferéncia
Neural imagens (s)

Yolov5n

fpl16 Uiz
Yolov5n

int8 0,398
Yolov5n 0.376

onnx
Fonte: Elaborado pelo autor

Na tabela 17 ¢é apresentado o tempo médio de inferéncia da rede Yolov5s,
nessa configuracao a inferéncia com pesos quantizados para int8 teve os melhores
resultados com 1,048 imagem inferida por segundo. Ou seja, aproximadamente uma

imagem inferida por segundos.

A conversdo para ONNX apresentou o segundo melhor tempo de inferéncia

com 1,084 imagem inferida por segundo.

Tabela 17 - Resultados de Inferéncia Rede Yolov5s pesos Quantizados e Convertidos

Rede Tempo de inferéncia
Neural imagens (s)

Yolov5s 1,740
fpl16
Yolov5s int 1,048

Yolov5s 1,084

onnx
Fonte: Elaborado pelo autor

Na tabela 18 é apresentado o tempo médio de inferéncia da rede Yolov5m.
Novamente a inferéncia com pesos quantizados para int8 teve os melhores com 2,738

imagem inferida por segundos.

A converséao para ONNX teve o segundo melhor tempo de inferéncia com 3,023
imagem inferida por segundo. Por fim com a quantizacdo em fpl6 foi obtido 5,166

imagem por segundos. Ou seja enquanto que com a conversao int8 a inferéncia é de
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aproximadamente 1 frame a cada 2,7 segundos com a quantizagao para fpl6 tem-se

1 frame inferido a cada 5,1 segundos.

Tabela 18 - Resultados de Inferéncia Rede Yolovbm pesos Quantizados e Convertidos

Rede Tempo de inferéncia
Neural imagens (s)

Yolov5m

f016 5,166
Yolov5m

int8 2,738

Yolovbm
onnx
Fonte: Elaborado pelo autor

3,023

Na tabela 19 € apresentado o tempo médio de inferéncia da rede Yolov5l, nessa
configuracdo a inferéncia com pesos quantizados para int8 teve os melhores

resultados com 5,685 imagem inferida por segundos.

A conversao para ONNX teve o segundo melhor tempo de inferéncia com
6,252 imagem inferida por segundo. Ja a representacéo da Yolov5l com a quantizacéo
em fpl6 teve o maior tempo de inferéncia foi obtido 11,817 imagem inferida por
segundos. Praticamente o dobro de tempo de inferéncia comparando com os

resultados de int8.

Tabela 19 - Resultados de Inferéncia Rede Yolov5l pesos Quantizados e Convertidos

Rede Tempo de inferéncia
Neural imagens (s)

Yolov5l
fpl16
Yolov5l
int8

11,817

5,685

Yolov5l

onnx
Fonte: Elaborado pelo autor

6,252

Na tabela 20 é apresentado o tempo médio de inferéncia da rede Yolov5x.
Nessa configuracdo a inferéncia com pesos quantizados para int8 teve os melhores
resultados com 10,302 imagem inferida por segundo.
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A conversdo para ONNX teve o segundo menor tempo de inferéncia com
11,402 imagem inferida por segundo. Para a quantizacdo em fp16 foi obtido 23,111
imagem por segundo. Ou seja enquanto que com a quantizacao em int8 a inferéncia
é de aproximadamente 1 frame a cada 10,3 segundos para o modelo Yolov5x, com a
guantizacdo em fp16 tem-se 1 imagem inferida a cada 23 segundos. Na tabela 21 os
resultados de tempo de inferéncia para todos os modelos com quantizacdo e

conversdo dos pesos neurais estéo sintetizados.

Tabela 20 - Resultados de Inferéncia Rede Yolov5x pesos Quantizados e Convertidos

Tempo de inferéncia
imagens (s)

Yolovbx fpl6 23,111

Yolov5x int8 10,302
onnx

Fonte: Elaborado pelo autor

Rede Neural

Tabela 21 - Resultados de Inferéncia Redes Yolov5 com pesos Quantizados e

Convertidos

Tempo de inferéncia

Rede Neural imagens (s
0512
0398
23,111
10,302

Fonte: Elaborado pelo autor
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Um sistema de identificacdo de plantas daninhas € necessario, visto o aumento
na demanda alimenticia, dos custos de producdo causados pelas espécies invasoras
e por possibilitar a aplicacdo localizada diferindo as espécies de plantas causando

menor impacto ambiental.

Com base nessa demanda, neste trabalho foi utilizado um conjunto de imagens
publicas de plantas daninhas prejudiciais para as culturas de milho e soja, onde foram
treinados os modelos Yolovs. ApGs o treinamento obteve-se as métricas Precisdo
(precision), Revocacéo (recall), Média das Precis6es Médias com 0,5 de Limiar (mAP
0,5) e a Média das Precisdes Médias com Liminar variando de 0,5 a 0,95 (mAP) no

dataset de validacao.

Na validagcdo com os pesos em float32 a rede Yolov5l obteve os melhores
resultados com mAP 0,5 de 0,792, precisao de 0,815, revocacgéo de 0,788 e e mAP
0,5:0,95 de 0,416. Levanto em conta os valores da matriz de confusdo desse modelo

a Yolov5l teve 0,78 ou 78% de acertos entre as 4 espécies de plantas daninhas.

Posteriormente fez-se uso da quantizacdo pos treinamento para comprimir 0s
pesos neurais para os formatos inteiro de 8 bits int8 e ponto flutuante de 16 bits fp16,
bem como converter os pesos para ONNX ou trocador de rede neural aberto. Esses
pesos juntamente com o dataset de validacao foram transferidos para Raspberry Pi 4

model B 4GB, onde foi feita a validacéo e inferéncia dos modelos.

Os melhores resultados de validagdo foram obtidos com a rede Yolov5l com
quantizacao em int8 com mAP 0,5 de 0,815, precisdo de 0,834, revocacado de 0,772 e
e mAP 0,5:0,95 de 0,413. Em relacdo a inferéncia, a Yolov5l teve os melhores
resultados com a quantizacdo em int8, onde foi obtido uma imagem inferida a cada
5,685. Levanto em conta os valores da matriz de confusdo desse modelo a Yolov5l
teve melhores resultados com a quantizacdo para fpl6 e conversdo para ONNX com

0,802 ou 80,2% de acertos entre as 4 espécies de plantas daninhas.

Cabe salientar também que tanto os modelos quantizados em fpl6 quanto os
convertidos para ONNX apresentaram 0s mesmos resultados para as matrizes de

confusdo e demais métricas computadas diferindo apenas em tempo de inferéncia.
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O modelo mais balanceado foi a Yolov5s com pesos quantizados em int8 com
mAP 0,5 de 0,77, precisédo de 0,822, revocacédo de 0,715 e e mAP 0,5:0,95 de 0,379.
Levando em conta a média dos resultados das matrizes de confusdo, novamente 0s
melhores resultados foram obtidos com a representacéo em int8, com 0,77 ou 77%
Em relacéo a inferéncia com a quantizacdo em int8 foi obtido uma imagem inferida a

cada 1,048 segundos.

O modelo com menor tempo de inferéncia foi a Yolov5n com pesos convertidos
para ONNX com mAP 0,5 de 0,727, precisédo de 0,805, revocacao de 0,691 e e mAP
0,5:0,95 de 0,374. Em relacdo a inferéncia com a conversdo para ONNX foi obtido
uma imagem inferida a cada 0,376 segundo para as imagens e a cada 0,376 segundo,
cerca de 3 imagens inferidas por segundo. Tal resultado permite que testes mais
aprofundados sejam feitos para implementar esse sistema em plataformas

tratorizadas.
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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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