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UM SISTEMA INTELIGENTE QUE PREVE A PRODUTIVIDADE DO ALGODAO EM
IMAGENS DE LAVOURAS COMERCIAIS

RESUMO

Uma maneira de melhorar a qualidade da operacéo de colheita mecanizada
do algodao € alterar as configuracdes e regulagens de colhedora ao longo do
processo de acordo com informacdes que podem ser adquiridas durante a propria
colheita. Acreditamos que a previsdo da produtividade pode se tornar uma
informacao de grande importancia no gerenciamento da qualidade da operacéo,
visando ao aumento da eficiéncia e reducdo das perdas no processo. Portanto,
nessa pesquisa apresentamos o desenvolvimento de um sistema inteligente capaz
de prever a produtividade do algoddo em imagens coloridas, adquiridas por um
dispositivo mobile simples. Propomos uma abordagem robusta as condicbes
ambientais, treinando algoritmos de detec¢do com imagens adquiridas em diferentes
horarios ao longo do dia. Os resultados experimentais para o modelo SSD Mobilenet
V1 indicaram que é possivel realizar a contagem dos capulhos presentes nas
imagens adquiridas em diferentes horarios ao longo do dia, com erros meédios de
8.84% (~5 capulhos). Além disso, avaliando a previsdo da produtividade em 205
imagens do conjunto de dados de teste, o erro foi igual a 17.86%. Esse valor

representa variacdes de até 19.14 gramas entre cada previsao.

PALAVRAS-CHAVE: Aprendizagem de maquina; Deteccéo de objetos; Previsdo de

produtividade; Tendéncias para colheita inteligente.



AN INTELLIGENT SYSTEM THAT FORECASTING THE COTTON YIELD IN
COMMERCIAL FIELDS IMAGES

ABSTRACT

One way to improve the quality of the mechanized cotton harvesting operation
is to change settings and adjustments of the harvester throughout the process
according to information acquired during the operation. We believe that vyield
prediction can become important information in managing the quality of the operation
aiming at increasing efficiency and reducing losses in the process. Therefore, we
presentin this research the development of an intelligent system capable of predicting
cotton yield from color images acquired by a simple mobile device. We propose a
robust approach to environmental conditions, training detection algorithms with
images acquired at different times throughout the day. The experimental results for
the SSD MobileNet V1 model indicated the possibility of counting bolls present in the
images acquired at different times throughout the day, with mean errors of 8.84% (~5
bolls). Also, the error was equal to 17.86% when evaluating yield prediction on 205
images from the test dataset. This value represents variations of up to 19.14 grams

between each prediction.

KEYWORDS: Machine learning; Object detection; Yield forecasting; Trends for smart
harvesting.



CAPITULO 1 — CONSIDERACOES GERAIS

1. Introducéo

A cultura do algoddo € produzida em grandes areas, exigindo grande
investimento para a sua implantacao e conducéo. No processo de colheita o produtor
aguarda o retorno de todos os investimentos realizados. Contudo, a colheita do
algoddo é complexa e possui alto valor agregado, e se nédo for realizada com

gualidade, perdas podem ocorrer, reduzindo a lucratividade.

A ocorréncia de perdas estd diretamente relacionada a variabilidade das
condicbes do ambiente (e.g. estande de plantas, altura da planta, regulagens da
colhedora, mao-de-obra, tratos culturais, umidade das plumas e principalmente a
produtividade) durante a operacao de colheita mecanizada (CM) Mas, no entanto, é
um dos fatores mais dificeis de se ter uma visualizacado espacial antes da colheita

mecanizada.

Sendo assim, surge a necessidade de se monitorar esses fatores, para
estabelecer melhores condi¢cdes para operagdo da CM. No entanto, para realizar
esse monitoramento antes da CM, é necessaria uma rigorosa coleta de dados em
campo, inviabilizando sua aplicacdo em grandes areas, devido a falta de mao de

obra e tempo disponivel para sua realizacao.

Acreditamos, que por meio da visualiza¢éo espacial das condicbes ambientais
de uma lavoura algodoeira anteriormente a realizacdo da CM, futuramente melhores
decisOes poderdo ser tomadas para aumentar a eficiéncia e reduzir as perdas na
operacdo de CM. Atualmente n&o existem sistemas para monitoramento das

condi¢cBes da lavoura algodoeira previamente a CM.

Com base, nesse contexto aqui apresentaremos o desenvolvimento de um
sistema capaz de prever a produtividade da cultura do algoddao em imagens
adquiridas em campos comerciais. Nossa abordagem é robusta e adaptavel ao
ambiente de producdo, uma vez que as imagens que utilizamos para confeccéo do
banco de dados foram adquiridas em diversas condi¢coes do ambiente ao longo do

periodo do dia.



1.1 Revisao de Literatura

1.1.1 Algodéao e colheita mecanizada

No Brasil o cultivo do algoddo € realizado por produtores que utilizam os
melhores pacotes tecnolégicos desde a implantacdo da cultura até o processo
colheita mecanizada. Na classificagdo mundial o Pais € o quinto maior produtor com
area cultiva de 1.174,70 milhdes de hectares e produtividade média em pluma de
1.708,00 kg ha! na safra 17/18 (CONAB, 2018).

O processo de colheita de cultura do algodéo é complexo, pois, necessita de
mao-de-obra qualificada, possui alto valor agregado e deve ser realizado com
eficacia total para obter o retorno de todos investimentos. No entanto, em muitos
casos nao se obtém maiores retornos por falta de condicbes adequadas para
realizacéo da colheita (SILVA; FERREIRA; CASSIA, 2011).

Fatores que estao relacionados as condi¢cdes do ambiente durante a operacéo
de colheita influenciam diretamente a ocorréncia das perdas e.g. o estande de
plantas, altura da planta, tratos culturais, regulagens da colhedora e qualidade da
mao-de-obra que se ndo forem levados em consideracdo podem reduzir a

lucratividade.
1.1.2 Perdas na colheita do algodé&o

Em todo processo de colheita mecanizada é normal a ocorréncia de perdas.
Portanto, é recomendavel monitorar a operacdo de colheita de modo que seja
possivel realiza-la com maximo de eficiéncia. As perdas observadas durante a
operacdo de colheita de algoddo podem ser classificadas como qualitativas e
guantitativas (KAZAMA et al., 2016). Alguns exemplos sdo demonstrados na Tabela
1.



Tabela 1. Classificacdo do tipo de perdas durante a operacdo de colheita

mecanizada de algodao.

Perdas Qualitativas Perdas Quantitativas
Maturidade da fibra Plumas presente no solo antes da operacao*
Excesso de umidade Plumas presente no solo apds operagéo

Reducédo da resisténcia da fibora Plumas presente na planta apds a operagéo
Variacdo no comprimento
Reducéo da elasticidade

Alteracdo na coloracéo da fibra

*perdas naturais.

Estudos relatam a ocorréncia de perdas durante a operacéo de colheita e o
limite maximo consideravel é de 10% (VIEIRA; CUNHA; ZOFOLI, 2001). No entanto,
valores de até 20% sdo encontrados (BENNETT et al., 2015; KAZAMA et al., 2018;
KAZAMA; FERREIRA, 2015; SILVA; FERREIRA; CASSIA, 2011; VIOTTO et al.,
2018; ZHANG et al., 2013). Além disso, existe uma grande variabilidade dos valores

de perdas que séo encontrados.

A maioria das causas de acréscimo na porcentagem das perdas durante a
operacao estao relacionadas diretamente com regulagens inadequadas e velocidade
de operacéo. Grande parte desses estudos verificaram que apenas com a utilizacéo
de regulagens adequadas da colhedora e operacbes realizadas por operadores

capacitados podem reduzir as perdas durante a operacéao.

De acordo com (KAZAMA, 2016) uma maneira de melhorar a qualidade da
operacdo da colheita de algodao seria tornar as regulagens da colhedora variaveis
ao longo do processo com base em informacdes adquiridas através de sensores por
meio da leitura da planta, com isso se aproveitaria 0 maximo do rendimento da

lavoura com minimo de perdas.

No entanto, para que isso seja realizado necessitamos de um banco de dados
com informacdes de qualidade que possibilite 0 desenvolvimento de um sistema
inteligente que possa ser embarcado na colhedora capaz de adquirir informagodes e

analisa-las em tempo real.



Neste trabalho propomos uma forma para minimizar as perdas que € o
desenvolvimento de um sistema inteligente através do uso de tecnologias de visédo

computacional e inteligéncia artificial.
1.2 Visdo Computacional

A visdo computacional é uma area de estudo que visa desenvolver sistemas
computacionais inteligentes semelhantes a visdo humana capaz de extrair
informacgdes de imagens digitais e videos através do processamento de dados em
computadores (SZELISKI, 2010). Ela compreende métodos e técnicas através dos
quais os sistemas de visao artificiais podem ser construidos e empregados de
maneira razoavel e aplicagdes praticas (PATRICIO; RIEDER, 2018).

Essa tecnologia pode ser utilizada em aplicagdes para monitoramento da
qualidade de processos industriais (HUANG; PAN, 2015; SCHLUTER et al., 2018),
na area da saude no auxilio para o diagnostico de doencas em imagens (KERMANY
et al., 2018), na setor automobilistico no desenvolvimento de veiculos autbnomos,
capazes de identificar pedestres, sinais e placas de transito (IBADOV et al., 2017,
LEIBE et al., 2008; YEE YONG; CHEE HAU; HIEW MOI, 2019), e recentemente, vem
sendo, largamente empregada na agricultura moderna, principalmente para extracao
de informacdes de imagens, através do desenvolvimento de algoritmos e aplicativos
para a identificacdo de pragas e doencas em grandes culturas como: soja
(SHRIVASTAVA; SINGH; HOODA, 2017) e trigo (LIU et al., 2016a). Existem quatro
areas de conhecimento relacionadas ao desenvolvimento de sistemas de visdo

computacional, sendo elas classificadas:

I.  Reconhecimento: que estuda o desenvolvimento e aplicacdo de algoritmos
para deteccdo, identificacéo e classificacdo de objetos em uma imagem.

II. Analise de movimento: que realiza o rastreamento de objetos e calcula a

velocidade de deslocamento em relagéo imagem adquirida por uma camera.

lll.  Reconstrucdo 3D: baseado em imagens objetos fisicos adquiridas em

diversas posicoes e angulos de cameras, sdo gerados modelos

tridimensionais por meio de algoritmos de reconstrucado e modelagem.



IV. Restauracdo de imagens: visa melhorar a qualidade de imagens digitais
reduzindo fontes de ruidos por meio de filtros adaptativos e através do uso de

técnicas de processamento avancando de padrdes.

Neste trabalho a area de estudo que abordamos € a do reconhecimento, que tem
por objetivo principal a identificacdo de padrées com finalidade de extrair
informacdes de regides especificas em imagens digitais. Recentemente, 0s
algoritmos de reconhecimento mais eficientes e utilizados para realizar essa
operacdo sao as redes neurais convolucionais, que € um subcampo da area de

estudos de inteligéncia artificial.
1.3 Inteligéncia artificial

A inteligéncia humana pode ser compreendida como a capacidade de um
individuo em aprender com a experencia, adaptando-se, entendendo e utilizando o
conhecimento adquirido para tomada de decisdes em diversas situacées. Um campo
de estudo que tem por objetivo o desenvolvimento de sistemas capazes de simular
e desempenhar fun¢des humanas é a Inteligéncia Artificial (IA) (RUSSELL; NORVIG,
1995).

A inteligéncia artificial (I1A) é um termo que, em seu sentido mais amplo, indica
a capacidade de um computador de realizar o mesmo tipo de fungdes que
caracterizam o pensamento humano (MELLIT; KALOGIROU, 2008). O termo Al
também tem sido aplicado a sistemas de computador e programas capazes de
executar tarefas mais complexas do que a programacao direta, embora ainda longe
do dominio do pensamento real (MELLIT; KALOGIROU, 2008).

De acordo com (BARR; FEIGENBAUM, 1981) IA € uma area da ciéncia da
computacdo preocupada com o desenvolvimento de projetos de sistemas
computacionais inteligentes, capazes de reproduzir caracteristicas basicas

associadas a inteligéncia humana como:

I. Capacidade de raciocinio: aplicar regras logicas (deduzir, induzir,
gerar hipdteses e inferi) em um conjunto de dados para extrair

informacgdes e obter concluséo.



. Aprendizagem: aprender por meio dos erros e acertos alcancados,
para melhorar resultados futuros.

lll. Reconhecer padrdes: visualizar informagbes de um conjunto de
dados para detectar e classificar informacdes e objetos, com base em
textura e padrdes de comportamento.

IV. Inferéncia: capacidade de aplicar o conhecimento em condicdes
adversas as utilizadas para adquirir o conhecimento, capacidade de

generalizar as informacgdes.

Num futuro proximo, as maquinas agricolas poderdo adotar sistemas
inteligentes para monitoramento da qualidade da operacgéo e auxilio para tomada de
decisdes. No caso especifico de maquinas para colheita mecanizada, esses
sistemas permitirdo que a maquina consiga identificar se existe a ocorréncia de
perdas durante a operacdo, para que dessa maneira, automaticamente tome

melhores decisdes visando o aumento da qualidade e eficiéncia da operagéao.
1.3.1 Aprendizado de maquina

Um subcampo de estudo da inteligéncia artificial que estuda o
desenvolvimento de algoritmos, que tem a capacidade de aprender com informacdes
de um banco de dados, encontrando caminhos para solucionar problemas (KOHAVI,
1995).

Aprendizagem de maquina estuda o desenvolvimento de métodos
computacionais para adquirir conhecimentos, habilidades e também métodos para
organizar o conhecimento adquirido automaticamente (GERON, 2017), ou seja, sdo
desenvolvidos algoritmos que possibilitem que o computador aprenda sem ser
programado, permitindo analise de grandes numeros de dados com rapidez e
precisdo. Podemos classificar os algoritmos de aprendizado com base no principio
de aprendizado que s&o divididos em trés métodos de aprendizagem:

supervisionado, nao-supervisionado e aprendizado por refor¢co. Portanto,

I. Aprendizado supervisionado: é um sistema de aprendizado que é
treinado sob supervisédo, aprendendo por um professor, que tem por

objetivo em alimentar o computador com informacfes de entrada



desejada (baseadas em regras e detalhes) e as informacdes de saida
desejada.

Il. Aprendizado nédo supervisionado: diferente do aprendizado
supervisionado, esse método ndo possui professor para ensinar o
computador, ou seja, o treinamento € realizado com objetivo de
automaticamente projetar ou encontrar padrdes no banco de dados.

lll.  Aprendizado por reforgco: esse método é bastante diferente dos
principios de aprendizagem acima mencionados. Nesse método o
computador aprende com base em sua experiencia de acordo com as
informacBes do banco de dados, na etapa de treinamento ele busca
encontrar padrdes por meio da tentativa e erro e assim busca concluir
sua tarefa, esse processo é continuo até que o computador receba

maxima recompensa (menor erro) e conclua a tarefa.

Um dos principais fatores na popularizacdo do uso de aprendizado de
maquina foi o uso em larga escala de GPUs ( Graphic Processing Units ). Esse tipo
de hardware especializado, inicialmente desenvolvido para atender as necessidades
de renderizacdo dos jogos digitais (melhorar o desempenho e jogabilidade), evoluiu
para expandir seu uso de forma genérica em diversas areas, como industria, saude,
clima, modelagem computacional (PATRICIO; RIEDER, 2018).

Eles possuem enorme capacidade de realizar processamento paralelo devido
a presenca da grande quantidade e nucleos de processadores. Assim, eles podem
oferecer desempenho muito superior quando comparados com as CPUs (Central
Process Unit), dependendo do tipo de processo. Além disso, o advento da linguagem
de programacdo CUDA e a inclusdo de hardware dedicado para facilitar a
programacdo paralela desses processadores, permitem os desenvolvedores a
construir novas aplicacdes (PATRICIO; RIEDER, 2018).

1.4 Redes Convolucionais

A Rede Neural Convolucional (CNN) é uma técnica de aprendizado profundo
para processamento de imagem muito eficaz na classificagdo e identificacdo de
padrées em imagens. A (CNN) foi proposta pela primeira vez pelo professor Yann

LeCun e seus colegas da Universidade de Toronto, no Canada (LECUN et al., 1998).


https://www.sciencedirect.com/topics/computer-science/machine-learning
https://www.sciencedirect.com/topics/computer-science/machine-learning

A CNN aproveita os conceitos de campos receptivos, compartilhamento de peso e
subamostragem para reduzir a complexidade da estrutura da rede e o numero de
parametros (REN et al., 2017).

Portanto, embora existam poucas aplicacdes de CNN para agricultura em
escala comercial, estudos recentemente comecaram a ser realizados utilizando
desta técnica, para criar algoritmos para colheita robética e identificacdo de frutos
com precisdo e acuracia (JIDONG et al., 2016; SA et al., 2016; SILWAL et al., 2017).
As Redes Neurais Convolucionais (CNN’s) sdo um tipo de rede neural artificial que
consiste em multiplas camadas também conhecidas como neurdnios. As CNN’s séo
projetadas para o reconhecimento de padrbes em imagens atuando diretamente nos

pixels sem a necessidade de um pré-processamento.

Uma estrutura moderna de (CNN) consiste em um grande numero de
estruturas, contendo camadas convolucionais e subamostradas seguidas por uma
ou mais camadas totalmente conectadas (HUTTUNEN, 2018; RODRIGUES, 2018).

Um exemplo da estrutura de um modelo de rede neural convolucional € apresentado

na Figura 1.
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Figura 1. Exemplo de estrutura de rede neural convolucional

Fonte. Adaptado de (DHANUSH, 2018).



As Redes convolucionais, ap0s seu treinamento, conseguem reconhecer
padrées complexos em imagens, sendo facilmente adaptaveis a alteracdes nas
imagens de entrada como resolucao, distorcbes e mudancas de geometria. Essa

caracteristica é a maior vantagem de sua aplicagao.

Existem diversas arquiteturas de redes neurais convolucionais. Neste
trabalho, propomos a utilizacdo de redes neurais convolucionais de regido mais
rapido (Faster R-CNN, na secéo 1.4.1) e redes neurais convolucionais de detectores
de disparo unico (SSD e SSDLITE na secéo 1.4.2).

1.4.1 Redes neurais convolucionais de regido mais rapidas

As redes neurais convolucionais de regido mais rapida (Faster R-CNN) séo
modelos de redes neurais artificiais complexos para deteccdo e classificacdo de
objetos com alta performance. E uma melhoria das versées antigas do R-CNN (REN
et al., 2015). Os autores alteraram a estrutura do R-CNN complexo para adicionar
mais desempenho e precisdo ao Faster R-CNN. Na Figura 2, podemos visualizar
uma estrutura de execucdo do Faster R-CNN, a rede possui dois estagios para
adicionar mais precisao de deteccéo.

Gerador dedeteccoes

Classificacdes
ey multiplas
-
'I
Regresséo de
caixas

(vgg, inception,
resnet, etc.)

Classificador de caixas

Multipla
i classificacédo
[
B 4 1
Boss u Refino de

caixas

Extrator derecursos

Figura 2. Estrutura da rede neural convolucional de regido mais rapida.
Fonte. Adaptado de (LAU, 2017).
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No primeiro estagio, uma rede convencional propde regibes na imagem de
entrada e produz mapas de caracteristicas (possiveis regifes de interesse). Na
primeira ramificagdo, apdés as camadas convolucionais, uma rede de regides
propostas (RPN) desliza uma janela sobre um mapa de recursos de entrada e, em
seguida, "ancorard"™ um conjunto de pontuacdes (ou seja, as probabilidades de
caixas vinculadas dessa regido) e conjunto de coordenadas de caixas delimitadoras
para a janela de processamento.

Um RPN é uma rede que recebe um mapa de imagem como entrada e gera
a proposta de objeto retangular, ou seja, possiveis objetos na imagem. O conjunto
de regibes propostas passara entdo por uma camada de pool de Rol (Regido de
Interesse), que € uma operacdo de maxpooling para apenas as regides propostas.
Finalmente, a saida Rol sera avaliada por uma camada totalmente conectada.

A segunda ramificacdo RCNN mais rapida obtém a saida de camadas
convolucionais e a coloca como uma entrada para a camada de agrupamento Rol.
Sua saida também sera avaliada na camada totalmente conectada, portanto, as
caixas delimitadoras e as pontuacdes serdo uma combinacao da classificagcao feita

na camada totalmente conectada, usando as duas saidas de etapas anteriores.

1.4.2 Detectores de disparo Unico SSD e SSDLITE

Uma meta-arquitetura de detector multi-box (SSD) de unico disparo resolve o
problema de deteccdo de objetos usando uma Unica passagem de uma rede
convolucional de feedforward (LIU et al., 2016b). Ao contrario de outros modelos,
iISSO ndo gera propostas de regido nem reamostragem de segmentos de imagem,
economizando tempo computacional (FUENTES et al., 2017; LIU et al., 2016b).

Essa rede manipula objetos de tamanhos diferentes usando mapas de
caracteristicas de diferentes camadas convolucionais como entrada para o
classificador. Essa rede produz muitas caixas delimitadoras com as pontuacdes da
classe de objeto nessas caixas. A supressdo ndo maxima € usada para eliminar
caixas abaixo de um certo limite, de modo que apenas as caixas com valores de

confianca mais altos procedam a classificacéo.
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A meta-arquitetura SSD permite treinamento de ponta a ponta e melhora a
velocidade do detector. Essa meta-arquitetura faz tudo de uma so vez, portanto, €
mais rapida que outras metarquiteturas, mas fica abaixo da precisdo de deteccao
(LIU et al., 2016b). Um exemplo dessa estrutura é apresentado na Figura 3.

Gerador de detecgoes
I Classificacoes
",.--" multiplas
'f
- Regresséo de
caixas
Extrator de recursos

(vgg, inception,
resnet, etc.)

>

Figura 3. Estrutura basica da rede Single Shot Detector
Fonte. Adaptado de (LAU, 2017).

O SSD Lite € uma nova arquitetura mével chamada de MobilenetV2, que
melhora o desempenho de dltima geracdo de modelos moéveis em vérias tarefas e
benchmarks, bem como em um espectro de diferentes tamanhos de modelos
(SANDLER et al., 2018). Diferente do SSD a arquitetura MobileNetV2 € baseada em
uma estrutura residual invertida onde a entrada e saida do bloco residual séo
camadas finas de gargalo opostas a modelos residuais tradicionais que usam
representacées expandidas na entrada de um MobileNetV2 usa convolucgdes leves

para filtrar recursos na camada de expansao intermediaria (SANDLER et al., 2018).
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CAPITULO 2 — SISTEMA INTELIGENTE PARA PREVISAO DA PRODUTIVIDADE
DE ALGODAO EM IMAGENS DE LAVOURAS COMERCIAIS?!

2.1 Introducéo

O processo de colheita mecanizada da cultura do algoddo é complexo, pois,
necessita de mao-de-obra qualificada, possui alto valor agregado e deve ser
realizado com eficacia total para obter o maximo retorno dos investimentos. No
entanto, em muitos casos ndo se obtém maiores retornos por falta de condi¢des
adequadas para realizagéo da colheita (SILVA; FERREIRA; CASSIA, 2011).

Fatores relacionados as condicbes ambientais durante a operacdo de colheita
influenciam diretamente a ocorréncia das perdas (e.g. estande de plantas, altura da
planta, regulagens da colhedora, mao-de-obra, tratos culturais, umidade das plumas
e produtividade) que podem reduzir drasticamente a lucratividade, sendo o valor
maximo consideravel de perdas na colheita de até 10% (KAZAMA et al., 2018). No
entanto, valores de até 20% s&o encontrados (SILVA et al., 2007; VIOTTO et al.,
2018). Por outro lado, as condi¢cbes de colheita em que se encontra uma lavoura
algodoeira, anteriormente a operacao de colheita, € um dos fatores mais dificeis de
se ter uma visualizacdo espacial em grandes areas.

A previsdo da produtividade pode se tornar uma informagdo de grande
importancia no gerenciamento da qualidade da operacdo, permitindo que
futuramente melhores decisdes sejam tomadas para adequar as regulagens da
colhedora com base na produtividade da cultura. Portanto, esta pesquisa apresenta
um sistema inteligente para previsdo da produtividade do algoddao com base na
contagem de capulhos em imagens, por meio do aprendizado profundo.

Um dos maiores problemas na tarefa de detec¢éo de objetos é a capacidade que
um modelo tem para generalizar as informac¢des de aprendizado em condi¢des
adversas. Uma das vantagens deste trabalho € que as imagens utilizadas para gerar
0 banco de dados foram adquiridas em diferentes horarios ao longo do dia, em um
campo de producéo comercial. Exemplos de imagens utilizadas sdao demonstrados

na Figura 4, nas quais observamos as variagdes das condigcbes ambientais.

L Elaborado de acordo com as normas da revista SENSORS.
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Figura 4. Exemplo dos efeitos das condicdes ambientais em diferentes horarios de
aquisicdo de imagens, nas quais podemos observar as variagcdes das condicdes
ambientais, como o efeito da luminosidade e sombras ocasionadas pelo porte das
plantas sobre as imagens adquiridas.

Desenvolvemos um sistema inteligente baseado em aprendizado profundo para
previsdo da produtividade do algoddo, que funciona em menos de um segundo,
tempo suficiente para obter informacdes em tempo real. A seguir estdo algumas
contribuicdes deste trabalho:

Nossa abordagem, é robusta as condicbes ambientais, onde podemos obter
informacgdes com precisdo em qualquer horério ao longo do periodo do dia.

O melhor resultado encontrado para identificagcdo dos capulhos apresentou erro
meédio absoluto percentual (MAPE) de 8.84%, enquanto que para previsdo da
produtividade o erro foi igual a 17.82% em 205 imagens do conjunto de dados de
teste.

Esta pesquisa, contribui com inovacdo no campo de estudo de colheita
mecanizada, confirmando que o uso de inteligéncia artificial aplicado para obter
informacgdes e gerar conhecimento em sistemas mecanizados de colheita, constitui-

se em um novo horizonte para pesquisas.
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2.2 Trabalhos relacionados

A previsao da produtividade de culturas depende da rigorosa coleta de dados
em campo (AL-GAADI et al., 2016), inviabilizando sua aplicacdo em grandes areas
(RAHNEMOONFAR; SHEPPARD, 2017). Especificamente para cultura do algodéo,
a produtividade da cultura pode ser definida por meio da contagem do namero de
capulhos produzidos e pela massa das plumas de cada capulho ou por unidade de
area (XU et al., 2018). Porém, a visdo de maquina esta cada vez mais presente no
meio agricola (LIU et al., 2017; MALDONADO; BARBOSA, 2016; RAMOS et al.,
2017).

Estudos recentes desenvolveram algoritmos para localizagao e contagem de
frutos, de modo a obter informacdes para estabelecer previsdes de produtividade de
culturas (JIDONG et al., 2016; SA et al., 2016; STEIN; BARGOTI; UNDERWOOD,
2016), classificagdes dos niveis de maturacdo (RAMOS et al., 2017; TU et al., 2018;
WAN et al., 2018) e para o desenvolvimento de sistemas para colheita robética
(FENG et al., 2018; SILWAL et al., 2017). Para a cultura do algod&o, diversos
meétodos baseados em manipulacdes das informacgdes dos pixels foram propostos
para segmentacdo das regides onde estdo localizados os capulhos em imagens
(CHEN et al., 2013; LIU; LAI; JIA, 2011; WEI et al., 2008). Outro método para
segmentacdo das regides de capulhos de algodao em imagens foi proposta por (LI
et al., 2016) por meio da segmentacdo de imagens semanticas baseada na regiao.

Essa abordagem superou os resultados das pesquisas citadas anteriormente.

Recentemente, com 0s avancos em pesquisas de visdo computacional e com
a popularizacdo do uso em larga escala de GPUs (Graph Processing Units)
(PATRICIO; RIEDER, 2018). Estudos (FUE; PORTER; RAINS, 2018; XU et al., 2018;
YEOM et al., 2018) propuseram métodos baseados em aprendizado profundo para
identificacdo de regides de interesse em imagens de algodéo (e.g. caracteristicas
morfoldgicas). (XU et al., 2018) desenvolveram uma metodologia utilizando uma rede
neural convolucional para detectar e contar o numero de flores recém-abertas de
algoddo em imagens aéreas. (FUE; PORTER; RAINS, 2018) desenvolveram um
sistema que possibilitou o rastreamento e contagem de capulhos de algodao

cultivados em vasos, por meio de imagens em movimento. (YEOM et al., 2018)
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desenvolveram um algoritmo para identificacdo e contagem de capulhos para
estimar a produtividade do algoddo usando imagens aéreas adquiridas durante o
periodo da colheita em campo experimental. Essas informaces obtidas podem se

tornar Uteis para melhor gerenciamento da producéo.

Propomos, uma abordagem diferente para utilizacao das informacdes obtidas
por meio da contagem dos capulhos de algoddo em lavouras comerciais. NOSsO
método estima a produtividade a partir da contagem de capulhos de imagens
adquiridas em diferentes horarios ao longo do dia. Com esta abordagem sera
possivel aumentar a eficiéncia e reduzir as perdas na colheita mecanizada do
algodao a partir de um monitoramento da produtividade realizado antes da operagéao.
Essa informacdo permite que melhores configuragdes e regulagens da colhedora

sejam utilizadas.

2.3 Material e Métodos

Nesta secado, apresentamos de maneira detalhada a constru¢céo do banco de
dados, incluindo o trabalho que realizamos em campo para aquisicdo das imagens
da cultura (Secao 2.3.1) como anotamos as caixas delimitadoras nas imagens e 0s
critérios adotados para separacdo dos arquivos de treinamento, validacdo e teste

(Secéo 2.3.2) e, por fim, a implementacdo dos modelos propostos (Secéo 2.3.3).
2.3.1 Construindo o banco de dados

A etapa de aquisi¢do dos dados foi realizada nos dias 03 e 04 de setembro
de 2017, dois dias antes do inicio processo de colheita mecanizada de uma area
comercial para producéo de algodao, localizada na regido do municipio de Chapadéao
do Céu, interior do Estado de Goias, Brasil, proximo a latitude 18°23’ Sul e longitude
52°39’ Oeste, com altitude de 725 metros. Neste campo, a cultura foi implantada em
Sistema Plantio Direto com 0.13 metros de espagcamento entre plantas e 0.76 metros
entre linhas. A variedade cultivada FM 975 WS tem por caracteristicas ciclo tardio
(160 a 190 dias) rendimento de fibra (40 a 41%) e massa meédia de capulhos de 5

gramas.



20

Aleatoriamente escolhemos 63 unidades amostrais distanciadas ~50 metros
entre si, para coleta das informacdes, sendo cada unidade amostral composta por
uma linha da cultura com 5 metros de comprimento. Adotamos como critério para
etapa de aquisi¢do das imagens as variagoes das condigdes ambientais ao longo do
dia (e.g., mudancas na disposicéo da luz do sol, ventos em diferentes sentidos e
sombras ocasionadas pelo porte das plantas). Coletamos imagens em diferentes
horéarios do dia, de 8h as 18h.

Para facilitar a aquisicdo das imagens realizamos manualmente uma filmagem
com uso de um dispositivo mobile simples (camera de 8Mp na resolucédo de 1080P
a 30FPS) com altura padronizada de ~0.5 metros acima do dossel, de tal modo que
permitisse a identificacdo de todos capulhos presentes nas plantas. Em cada arquivo
de filmagem foram selecionadas em torno de 25 imagens diferentes para que nao
houvesse imagens semelhantes no banco de dados, totalizando assim, 1389

imagens nas 63 unidades amostrais.
2.3.2 Divisdo de dados e rotulagem de imagens

A divisdo dos arquivos de filmagem foi realizada em funcéo dos horarios de
aquisicdo ao longo do dia, utilizando 47 filmes (948 imagens) para etapa de
treinamento, oito para validacéo (236 imagens) e oito para teste (205 imagens). Em
geral, para melhorar a robustez de um modelo é necessario que as imagens
possuam as mais diferentes condi¢des possiveis. Levando isto em consideracéao, as
imagens adquiridas em diferentes horarios foram distribuidas para as etapas de
treinamento (68%), validacdo (18%) e teste (14%). O proximo passo foi demarcar
manualmente as regides de interesse por meio de caixas retangulares em todos
capulhos presentes nas imagens para separar o conjunto de dados de treinamento
e validacdo por meio da implementacdo em Python da ferramenta Labellmg
(TZUTALIN, 2015). O namero de total de caixa retangulares anotadas manualmente
foi de 24.580. Exemplos de anota¢cdes com caixas retangulares e os niumeros de

dados utilizados em cada etapa sao apresentados na Tabela 2.


https://drive.google.com/open?id=1XkbLgIRCf9FX9NYMD8qJpa6szTm1NpGQ
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Tabela 2. Exemplos de anotacGes com caixas retangulares e divisdo dos arquivos
de treinamento, validacédo e teste para confeccdo do banco de dados em funcao das

condi¢bes ambientais.

Exemplos . Numero de Imagens* _ Numero de

Horario de Caixas
de L _ _ Imagens de
. Aquisicdo Treinamento Validacdo Retangulares

Anotacgdes Teste*
8:00 a.m. 1014 301 2.335 271
10:00 a.m. 824 271 1.729 241
11:00 a.m. 874 231 1.766 30!
02:00 p.m. 108 4 231 2.355 251
03:00 p.m. 107 4 241 2.065 18¢
04:00 p.m. 874 231 2.489 241
05:00 p.m. 283 11 221 8.866 261
06:00 p.m. 934 641 2.975 31!

Total 948 47 2368 24.580 2058
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2.3.3 Detalhes da implementacao

Propomos aqui, uma implementacdo que é baseada em uma versdo
modificada da API Object Detection do TensorFlow para identificagdo dos capulhos
de algodao nas imagens do conjunto de dados, incluindo os modelos e algoritmos

de deteccdo de um e dois estagios utilizados (Secao 2.3.3.1), acrescentamos

técnicas de aumento de dados (Secdo 2.3.3.2) e as métricas utilizadas para

avaliacdo do desempenho (Secédo 2.3.3.3). Os algoritmos de deteccdo foram

treinados e testados em Windows 10 com processador Intel Core I7 de 3,5 GHz e
GPU NVIDIA GeForce GTX 960 (4GB).

2.3.3.1 Algoritmos de deteccéo

O algoritmo de deteccao de dois estagios foi implementado por meio do Faster
Region-based Convolutional Neural Network (Faster R-CNN) (REN et al., 2015) que
basicamente possui duas redes: a primeira é a rede de regido proposta (RPN) que
recebe as imagens de entrada do conjunto de dados e tem por finalidade gerar
propostas das regides de interesse na imagem. A segunda rede utiliza essas

propostas para detectar os objetos (capulhos).

Para a deteccdo em uma Unica etapa implementamos o modelo Single Shot
Detector (SSD) (LIU et al., 2016), que lida com o problema de reconhecimento de
objetos usando uma rede convolucional de feed-forward, que produz uma colecao
de tamanho fixo de caixas delimitadoras e pontuacdes para a presenca de uma
classe de objeto em cada caixa delimitadora encontrada pelo modelo. E também
utilizamos uma derivagcdo do SSD mais recente, desenvolvida para aplicacdo em
dispositivos mobile com nova arquitetura que foi chamada de Single Shot Detector
Lite (SSDLITE) (SANDLER et al., 2018), sendo baseada em uma estrutura residual
invertida em que a entrada e saida do bloco residual sdo camadas finas de gargalo.
Ambos, os modelos, geralmente sdo considerados mais rapidos que o Faster R-CNN

(Tabela 3). Mais informacbes sobre os modelos podem ser visualizadas no

(Apéndice 1).


https://www.tensorflow.org/
https://drive.google.com/open?id=1cm4MzgvuEQZdLNxx9UdEtzFLJe_MDv3V
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Tabela 3. Detalhes dos modelos propostos, incluindo os métodos para detecgédo em

um e dois estagios, extratores de recursos, Bath Size e resolucédo das imagens de

entrada.
] Bath Resolucgéo
Método Modelo Extrator de Recursos _
Size de Entrada
Dois Faster R-CNN Inception V2

i 1 1024 x 1024
estagios (REN et al., 2015) (SZEGEDY et al., 2015)

SSD Mobilenet V1
4 640 x 640
um (LIU et al., 2016) (HOWARD et al., 2017)
estagio SSDLITE Mobilenet V2

4 300 x 300
(SANDLER et al., 2018) (SANDLER et al., 2018)

Bath Size: Tamanho do lote.
2.3.3.2 Técnica de aumento de dados

Aumento de dados é um processo para geracao de imagens artificialmente,
gue séo alteradas a partir de cada imagem de instancia, dentro do conjunto de dados
de treinamento. Essa técnica resulta na obtencdo de maior quantidade de dados
para treinamento, evitando ajustes excessivos e aumentando o desempenho do
modelo proposto (TAYARA; CHONG, 2018). Para ambos modelos utilizados neste
estudo foram incluidos, aumento de escala aleatério, rotacdes aleatérias de 90°,
inversao vertical e horizontal (espelhamento) e distorcdo de cor. Exemplos de
aumento de dados séo apresentados na Tabela 4, que foram extraidos de imagens
adquiridas as 11:00 p.m.
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Tabela 4. Exemplo do uso técnica de aumento de dados. Primeira coluna representa
a imagem de entrada enquanto a segunda, terceira, quarta e quinta representam

imagens de saida.

Imagens de saida

Imagem de _ _ : _
Rotacgéo Inversao Escala Distorgéo de
entrada o . .
aleatoria aleatodria aleatoria cor
90° i ~
Horizontalmente Reduc&o

»

Aumento

Verticalmente

2.3.3.3 Avaliacdo do desempenho

Os resultados de nossa pesquisa serao apresentados com base nas métricas
de avaliacéo de deteccao do desafio proposto para o conjunto de dados MS COCO
(LIN et al., 2014), que calcula a recuperacdo (AR) e precisdo média (AP) em
diferentes limites de interseccdo sobre wunido (loU) de 050 a 0.95
(@[loU=0.50:0.95)).

Para avaliar o desempenho de contagem dos capulhos, utilizamos a curva de
recuperacéo e precisédo no intervalo de 0 a 1. A precisdo mede a porcentagem de
um objeto detectado ser de fato um capulho e a recuperacdo mede a capacidade

gue o classificador tem para localizar os capulhos nas imagens.
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Portanto,

VP
= 1
AP VP + FP @
VP
- 2
AR VP + FN @

em que, VP: verdadeiro positivo, FP: falso positivo e FN: falso negativo. Os
valores verdadeiro positivos representam a sobreposicdo entre a verdade
fundamental (anotacdes que realizamos para imagens do conjunto de dados) e a
caixa delimitadora predita (anotacBes identificadas por meio dos modelos
propostos). Os valores falso positivos representam a existéncia da verdade
fundamental n&o encontrada pelo modelo, enquanto que falso negativos
representam identificacbes de objetos que ndo correspondem a verdade

fundamental.
2.4 Resultados

Nesta secdo, avaliamos o desempenho dos modelos propostos para deteccao
e contagens de capulhos de algodéo, incluindo o desempenho geral de treinamento
e validacdo (Secao 2.4.1) comparamos o desempenho da deteccao (Secéao 2.4.2) e
contagem (Secao 2.4.3) dos capulhos para o conjunto de dados de testes em funcéo
dos horarios de aquisicdo de imagem e por fim avaliamos o por meio de regressao

linear a quantificacdo da produtividade por imagem o modelo com melhor
desempenho (Secéo 2.4.4).

2.4.1 Desempenho geral de treinamento

Nosso sistema foi implementado por diferentes modelos para lidar com a
deteccédo dos capulhos de algodédo, nas imagens adquiridas ao longo dos periodos
do dia (Tabela 5). A rede treinada pelo algoritmo de deteccdo em dois estagios
apresentou melhor desempenho que as redes de detec¢dao um unico estagio, como
€ no caso do modelo Faster R-CNN Inception V2. O detector de um Unico estagio
SSD Mobilenet V1 apresentou pequena diferengca comparado ao melhor resultado
com AR meédia de 0.01 e AP média de 0.05, entretanto, para o modelo SSDLITE o
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desempenho foi inferior, com diferenca para AR média de 0.14 e AP média de 0.20,

sendo considerado este o pior resultado entre os modelos.

De maneira geral, a AR e AP médias apresentaram desempenho superior a
50%, indicando que ambos os modelos podem ser utilizados para localizacéo e

identificacdo de capulhos nas imagens do conjunto de dados de treinamento.

Tabela 5. Resultados comparativos do desempenho da deteccdo em diferentes

modelos para o conjunto de dados de treinamento e validacéo.

Método Modelos AR AP
Dois estagios Faster R-CNN Inception V2 0.66 0.59
o SSD Mobilenet V1 0.65 0.54

Um estagio _
SSDLITE Mobilenet V2 0.52 0.39

AR.: Recuperacdo média, AP.: Precisdo média.

Os resultados das curvas de recuperagao-precisao destacam que os modelos
avaliados obtiveram resultados promissores, com pontuacdes de recuperacao e
precisao superiores a 0.80, ou seja, isso significa que, a possibilidade de localizacéo
e identificacdo de um objeto encontrado pelo modelo ser de fato um capulho de
algodédo é superior a 80% (Figura 5). Portanto, adotamos esse valor como limite
minimo para contagem dos capulhos nas imagens do conjunto de dados de teste

gue serdo apresentados nas proximas secoes.
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Figura 5. Comparacdo da area sob as curvas de recuperacdo e precisdo com
diferentes modelos para o conjunto de treinamento. Uma vez que todas as curvas
tém ponto de inflexdo acima de 80%, adotamos como critério o limite minimo de 0.80
para contagem dos capulhos de algodao.

2.4.2 Teste em funcéo dos modelos e horarios de aquisi¢cdo de imagens

O desempenho geral para o conjunto de dados de teste é apresentado na
Figura 6. Os modelos propostos avaliados em funcdo das condicdes ambientais
apresentaram diferencas para todos horéarios de aquisicdo de imagens ao longo do

dia, tanto para valores de recuperacao média quanto para valores de precisao média.

Com relacdo a recuperacdo média (Figura 6a), os modelos Faster R-CNN
Inception V2 e SSD Mobilenet V1, apresentaram o desempenho semelhante para a
identificacédo e localizacdo dos capulhos de algoddo com pequenas variacdes em
funcdo dos horarios de aquisicdo de imagem, com valores superiores a 0.60,
mostrando que esses modelos tém melhor generalizacdo e boa robustez as
condicbes ambientais ao longo do dia, diferindo do modelo SSDLITE Mobilenet V2
gue apenas para o periodo das 05:00 as 06:00 p.m. obteve valores semelhantes, e

para os demais periodos de aquisicdo de imagem foi observado um decréscimo dos
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valores, principalmente para as primeiras horas do inicio do dia (08:00 as 11:00 a.m.)
0 que sugere que esse modelo é sensivel as condicbes ambientais, ndo sendo
considerado robusto, com baixa possibilidade de generalizagcdo. Observamos o
mesmo comportamento para os valores de precisdo média (Figura 6b). De maneira
geral, podemos observar que imagens adquiridas no periodo do inicio da manha
08:00 a.m. apresentaram desempenho inferior para todos modelos propostos e que
as imagens adquiridas ao entardecer as 05:00 p.m. e 06:00 p.m. apresentaram
melhor desempenho.
(a) (b)

Foo0 05”%

06:00-0.60_-~-

—e Faster R-CNN Inception V2
——e SSD Mobilenet V1
—— SSDLITE Mobilenet V2

Figura 6. Resultados de recuperacdo (a) e precisdo (b) média dos modelos
propostos para o conjunto de dados de teste em funcdo dos horarios de aquisi¢ao

de imagens.

Para que nosso sistema seja robusto as condigces ambientais, os modelos
propostos devem realizar a contagem dos capulhos nas imagens em qualquer
horario ao longo do dia com o minimo de variabilidade entre os valores de contagem
real e da contagem realizada pelo modelo, pois essa informagdo € a principal
utilizada no calculo de previsdo da produtividade por imagem. Dessa maneira,
apresentamos na proxima sec¢ao o desempenho entre as contagens realizadas por

meio dos modelos propostos.
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2.4.3 Contagem de capulhos real x automatica

Para avaliar o melhor modelo para realizar a contagem dos capulhos nas
imagens, comparamos o0s resultados da contagem realizada pelos modelos
propostos com os resultados da contagem real, por meio do calculo do erro absoluto

percentual médio (MAPE):

n 1 (|Cmodeéo — Cnanual
=
MAPE (%) — ma:lual

. 100) )

em que, n € o numero total de imagens, Cmodelo € nimero de capulhos contados
através dos modelos propostos, Cmanual é o numero real de capulhos presente na

imagem.

Podemos observar que existiu diferengca das contagens manuais e das
contagens realizadas por meio dos modelos propostos, em todos horéarios de
aquisicdo de imagens (Figura 7). N0s adotamos por critério, trés padrées de erro
para classificar a qualidade de contagem dos capulhos: excelente (erros menores
que 10%), intermediéario (11 a 20%) e insatisfatério (acima de 20%), levamos em
consideracao a variabilidade da produtividade de algodao. O resultado excelente foi
considerado para o modelo SSD Mobilenet V1 que apresentou MAPE de 8.84% com
pequena variacao entre os horarios de aquisi¢ao, indicando que para esse modelo é
possivel obter contagens em qualquer periodo do dia.
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70 ~ —e—Faster R-CNN Inception V2
—e—SSD Mobilenet V1
—e—SSDLITE Mobilenet V2
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Horéario de aquisicao

Figura 7. Comparacdo dos resultados da contagem de capulhos com diferentes
modelos para o conjunto de dados de teste em funcéo dos horarios de aquisicédo de
imagem. a.m.: horéarios do periodo da manhd, p.m.: horérios do periodo da tarde.

O modelo Faster R-CNN Inception V2 com MAPE de 14.65% apresentou um
resultado intermediario, porém, para esse modelo houve grandes variacdes em
funcdo dos horérios de aquisicdo de imagem, sendo que o periodo das 04:00 p.m.
apresentou MAPE de até 23.99%. Para esse modelo os periodos que poderiam ser
considerados para quantificacdo do numero de capulhos seriam apenas para os
horarios das (10:00 a.m., 02:00 p.m. e 05:00 p.m.). O pior desempenho de contagem,
classificado como insatisfatorio, foi obtido pelo modelo SSDLITE Mobilenet V2, com
MAPE de 48.09%, ndo sendo indicado para contagem de capulhos em nenhum
horario ao decorrer do periodo do dia. Embora esse modelo ndo tenha apresentado
resultado promissor, devemos levar em consideracdo que a resolucdo das imagens
de entrada € inferior, comparada aos demais modelos, o que pode ter prejudicado o
aprendizado da rede e a capacidade de generalizagcdo das informagbes em

condi¢cOes adversas ao banco de dados de treinamento e validagao.
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Outro fator importante para ser observado € o numero utilizado para o
tamanho de lote (bath size) na etapa de treinamento dos modelos SSD Mobilenet V1
e SSDLITE Mobilenet V2. Em nossa pesquisa utilizamos o maior valor possivel, de
acordo com a capacidade computacional do nosso sistema. Sugerimos para estudos

futuros a avaliagcdo do desempenho com maiores valores para tamanho de lote.

Exemplos do desempenho da contagem realizada por ambos modelos em
imagens adquiridas no inicio da manha 08:00 a.m. e ao entardecer as 06:00 p.m.
sdo apresentados na Figura 8. Os resultados confirmam a capacidade do modelo
SSD Mobilenet V1 em se ajustar de acordo com a variacdo da contagem em funcéo
das imagens utilizadas, o que nédo foi possivel observar para 0 modelo Faster R-CNN
Inception V2, que para maioria das imagens apresentadas no exemplo
superestimam ou subestimam as quantidades de capulhos presentes nas imagens,
e para o0 modelo SSDLITE Mobilenet V2 que foi considerado com desempenho
insatisfatorio. Através das linhas sequenciais foi possivel observar que o modelo
subestima a contagem de capulhos em todas imagens.
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Figura 8. Exemplo do desempenho de contagem para diferentes condi¢bes
ambientais das imagens para o conjunto de dados de teste (a) no inicio da manha
08:00 a.m. e (b) ao entardecer 06:00 p.m. As linhas representam as contagens dos
capulhos realizadas por meio dos modelos propostos e as colunas representam as
contagens reais em cada imagem avaliada. Exemplos para os demais horarios de

aquisicao de imagem podem ser visualizados no (Apéndice 2).

Podemos observar o mesmo comportamento apresentado nos resultados
anteriores na (Figura 9). O modelo SSD Mobilenet V1 que foi considerado robusto
as condi¢cdes ambientais, apresentou a mesma porcentagem de erro (MAPE) para
ambos os periodos exemplificados; ja para os modelos Faster R-CNN Inception V2
e SSDLITE Mobilenet V2 entre os periodos houve diferencas de 11% e 18%,
respectivamente. Essa diferenca de valores entre as contagens para diferentes
horéarios de aquisicdo pode comprometer drasticamente a acuracia da previsao da
produtividade, visto que o niumero de capulhos por imagem é o fator mais importante

no célculo da produtividade do algodao.


https://drive.google.com/open?id=1v-CdSJ7qNxETtujijv58dHaYPdr5rKO2
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(a) inicio da manha (08:00 a.m.)

Faster R-CNN Inception V2  SSD Mobilenet V1 SSDLITE Mobilenet V2
Contagem manual = 21 Contagem manual = 21 Contagem manual = 21
Modelo = 14 Modelo = 19 Modelo = 15

(b) entardecer (06:00 p.m.)

Faster R-CNN Inception V2  SSD Mobilenet V1 SSDLITE Mobilenet V2
Contagem manual = 21 Contagem manual = 21 Contagem manual = 21
Modelo = 17 Modelo = 20 Modelo =9

Figura 9. Exemplo de imagens ap0s a realizacdo das contagens com marcacoes de
caixas delimitadoras em diferentes condigbes ambientais do conjunto de dados de

teste, (a) no inicio da manha 08:00 a.m. e (b) ao entardecer 06:00 p.m.
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Mais exemplos de imagens ap0s a realizacdo das contagens para os demais
horarios de aquisicdo podem ser visualizados no (Apéndice 3). Pensando na
operacao de colheita, que é realizada em diferentes horérios ao longo do dia, nédo é
recomendavel considerar a utilizacdo de modelos que apresentem grandes
variacdes entre as contagens para diferentes horarios, pois, dessa maneira podemos
superestimar ou subestimar os valores de produtividade da cultura. Na préxima
secao apresentaremos a previsao de produtividade por imagem para o resultado de
contagem obtido pelo melhor modelo proposto.

2.4.4 Previsao da produtividade por imagem

Aqui apresentaremos 0s resultados da quantificagdo de produtividade das
imagens do conjunto de teste, realizada por meio das informacfes de contagem
obtida pelo modelo SSD Mobilenet V1, que se apresentou robusto as condi¢cdes
ambientais com erros médios de 8,84% na identificacdo dos capulhos de algodéo.
Foi utilizado como referéncia a massa de 5 gramas para cada capulho. Portanto,

Produtividade observada = PMC X NRCI (4)
Produtividade estimada = PMC X NCCM (5)

em que, PMC, é a massa média em gramas de cada capulho, NRCI, é o numero real
de capulhos presente na imagem de teste, NCCM, é o numero de capulhos contado

pelo modelo.

Uma regressao linear foi realizada utilizando todas imagens do conjunto de
dados de teste, entre os valores da quantificacdo da produtividade observada e
produtividade estimada (Figura 10). O valor de R? de 0.93, indica que 93% da
produtividade observada na imagem pode ser representada por meio das previsoes
realizadas com as informacbes do modelo proposto, o que significa que a
guantificacdo da produtividade estimada a partir da contagem realizada pelo modelo
e semelhante a quantificacdo observada. O erro médio percentual para 205 imagens
adquiridas ao longo do periodo do dia € igual a 17.82%.


https://drive.google.com/open?id=10X0YEKnWuLswPyTLOEs3bOdQ2pZOPJz0
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Analisando a produtividade média do conjunto de dados de teste, que foi igual
a 107.12 gramas por imagem, observamos que, esse valor de erro indica que as
previsdes realizadas por meio do modelo proposto, podem apresentar variacdes de
produtividade de até 19.14 gramas para cada imagem analisada.
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Figura 10. Regressédo linear entre a produtividade observada e estimada. O
resultado apresentado € baseado na previsdo de produtividade por meio da
contagem realizada pelo modelo SSD Mobilenet V1 para todas imagens do conjunto

de dados de teste.

2.5 Discussao e trabalhos futuros

Até onde sabemos, este € um dos primeiros trabalhos a utilizar a inteligéncia
artificial para reconhecimento de capulhos de algoddo em imagens adquiridas
préximas ao dossel da cultura, para diferentes horarios, em lavouras comerciais,
dificultando a comparacdo com estudos prévios. Ha muitas direcdes para trabalhos

futuros, mas aqui mencionamos trés particularmente promissoras.

A primeira é utilizar os resultados do melhor modelo para desenvolver um

sistema inteligente que possa ser embarcado na colhedora e, durante a operacéo,
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seja capaz de realizar a contagem dos capulhos em tempo real. O estudo dessa
implementacdo possibilitara, além de uma previsdo de produtividade, também a
avaliacdo do desempenho desse sistema em condicdes reais de colheita

mecanizada, bem como as possiveis melhorias que poderao ser realizadas.

Uma segunda direcdo, como maneira de complementar a aquisicdo das
informagbes durante a operagcdo de colheita, seria a necessidade do
desenvolvimento de um sistema para monitorar e quantificar a porcentagem de

perdas que ocorrem durante a operacao de colheita mecanizada.

Por fim, uma terceira dire¢cdo promissora que podera ser implementada, mas
desta vez, se apresentando mais relacionada ao tratamento e mineracédo dessas
informacgdes adquiridas por meio dos sistemas inteligentes mencionados. Trata-se
do estabelecimento de relacdes funcionais entre a produtividade da cultura em
campo, regulagens da colhedora, e perdas existentes apds a operacdo de colheita.
Dessa maneira, seria possivel estabelecer as melhores configuracdes e regulagens
para realizar a operagcdo com base na produtividade, regulagens e perdas na
operacdo, e por meio do aprendizado por reforco, em um futuro préximo seria o
possivel desenvolvimento de uma inteligéncia de maquina capaz de alterar as
regulagens automaticamente durante a operacdo, visando sempre reduzir ao

maximo as perdas e aumentar a eficiéncia da operacéao.
2.6 Conclusdes

Propusemos uma abordagem diferente para utilizacdo das informacfes de
contagens de capulhos em imagens. Acreditamos, que € possivel aumentar a
eficiéncia e reduzir as perdas na colheita de algodao, apenas tornando a operacgéo
nao dependente de méo-de-obra. Nesta pesquisa, utilizamos imagens adquiridas em

diversas condi¢cdes ambientais no decorrer do periodo do dia.

O melhor resultado foi encontrado para o modelo SSD Mobilenet V1, onde
encontramos valores de erro médio percentual para contagem de capulhos de 8.84
%, com capacidade de generalizacéo das informagdes e sendo considerado robusto
as condicbes ambientais, indicando que podemos obter valores para previsdo da

produtividade em qualquer horéario ao longo do dia.
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CAPITULO 3 — CONSIDERACOES FINAIS
Com base nos resultados obtidos, pode-se considerar que:

E possivel contar a quantidade de capulhos presentes em uma imagem
adquirida do dossel da cultura do algodéo e, assim, prever a produtividade por meio
da utilizacdo de redes neurais convolucionais. No trabalho proposto conseguimos
através do uso do modelo SSD Mobilenet V1 prever a produtividade da cultura do
algodédo, independente das condicdes do ambiente e horério de aquisicdo de
imagens. Esses resultados sdo bastante promissores quando se vislumbra a
possibilidade de se trabalhar com regulagem das colhedoras de algoddo em tempo
real. Aqui apresentamos algumas sugestdes para o desenvolvimento de trabalhos

futuros:

e Obter informagBes da massa média de capulhos para variedades de
algoddo em funcéo dos tercos, inferior, médio e superior.

e Aumentar o numero de imagens do conjunto de dados, principalmente
adicionando imagens de variedades de algodao.

e Incluir o ajuste aleatdrio de brilho, contraste e saturacdo no aumento de
dados para o treinamento do modelo.

e Para o monitoramento da operacdo de colheita mecanizada no periodo
noturno, verificar a viabilidade da utilizacdo de imagens adquiridas com
flash ou luz negra para destacar os capulhos.

e Desenvolvimento de algoritmos capazes de medir as dimensdes e a
profundidade de capulhos de algod&o nas imagens, visto que a massa de
cada capulho é maior no terco inferior da planta.

e Para o modelo SSDLITE Mobilenet V2 na etapa de treinamento utilizar
maiores valores do tamanho de lote, pois acreditamos que podera
melhorar o desempenho da deteccéo.

Por fim, em estudos futuros avaliaremos o desempenho do nosso sistema
para realizar a contagem dos capulhos durante a operacéo de colheita mecanizada
e prever a produtividade da cultura do algoddo em tempo real, possibilitando a
regulagem da colhedora de forma mais efetiva, de modo a minimizar as perdas

durante a operagao.



