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RESUMO

Pretendeu-se, neste trabalho validar a importancia dos avancos da tecnologia de
inovacdo e a agricultura de precisdo que jornadeiam conjuntamente, sendo estes 0S
principais elementos que confeccionam a futura revolucdo comumente conhecida como
Agricultura 4.0. Objetivando atuar no polo industrial onde a Universidade Federal de
Lavras esté inserindo, a pesquisa visou auxiliar ainda mais a cafeicultura a tomada de
decisfes mais assertivas e 0 suporte a estruturacdo de medidas preditivas. Dessa forma a
procura de novas tecnologias e a implementacdo de modelos matematicos para solucao
de problemas, permite que a correlacdo de softwares como QGIS e a Rede Neural
Convolucional de Arquitetura YOLO atreladas a tecnologias aéreas como Aeronave
Remotamente Pilotada (RPA), responsaveis pelo fornecimento de imagens que serviram
como material de entrada a serem processadas e comparadas aos padrdes estabelecidos,
fossem usados para obtencdo de resultados favoraveis que ainda necessitam de
incentivo e aprimoramento antes de ser usados em larga escala na industria do

agronegacio.

Palavras-Chave: Agricultura de Precisdo, Rede Neural Convolucional, Contagem de

Plantas, Cafeicultura.



ABSTRACT

The aim of this study was to validate the importance of advances in innovation
technology and precision farming, which are the main factors that make up the future
revolution commonly known as Agriculture 4.0. Aiming to act in the industrial pole
where the Federal University of Lavras is inserting, the research was aimed at helping
even more the coffee industry to make more assertive decisions and support the
structuring of predictive measures. In this way, the search for new technologies and the
implementation of mathematical models for problem solving, allows the correlation of
software like QGIS and the Convolutional Neural Network of Architecture YOLO
linked to aerial technologies like Remotely Piloted Aircraft (RPA), responsible for the
supply of images that served as input material to be processed and compared to
established standards were used to obtain favorable results that still need encouragement

and refinement before being used on a large scale in the agribusiness industry.

Keywords: Precision Agriculture, Convolutional Neural Network, Plant Count, Coffee

Cultivation.
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1 INTRODUCAO

A agricultura no Brasil atualmente vem obtendo crescimentos exponenciais de
producdo, um dos fatores responsaveis por esse crescimento € o desenvolvimento de
novas tecnologias que colaboram com o fortalecimento de mercado da Agricultura de
Precisdo através do monitoramento e processamento de imagens. Esses recursos fazem
com que ocorram a diminuigdo do tempo de resposta entre a coleta de informacoes e a
tomada de decisédo evitando assim 0s riscos presentes no cultivo possibilitando a acdo de

medidas preditivas.

A cafeicultura teve-se sua estimativa de area cultivada total para essa safra
praticamente igual ao ano passado e vem apresentado reducdo em virtude do ganho de
produtividade alcancada atualmente, tendo em vista a aplicacdo de novas tecnologias no
mesmo (CONAB,2019). Um dos fatores para essa analise € 0 mapeamento do parque
cafeeiro, realizado por meio de imagens de satélite e com auxilio também de Aeronaves
Remotamente Pilotadas (RPA), popularmente conhecido como Veiculos Aéreos Nao
Tripulados (VANT’s) ou como DRONES, contribuindo com a estimativa de area

cultivada e de produtividade.

A estimativa de area e de produtividade da safra resulta no mapeamento e
reconhecimento da extensdo do cultivo propiciando uma interpretagdo do panorama
visual com grande cunho socioecondmico da atividade. Este oportunizou a
quantificacdo, a averiguacdo em campo, a delimitando pardmetros indicativos de
rendimento especializados e previsdo das lavouras fundamentais para planejamento
agricola cafeeiro (MOREIRA et al., 2017).

Obijetivando correlacionar a tecnologia e o cultivo cafeeiro, estritamente na
dificuldade de investigacdo e identificacdo das linhas efetivas de plantio para o alcance
de informes para deteccéo de falhas de plantio, reposi¢do de mudas, contagem de mudas
e alinhamento. Com este trabalho objetivou-se a utilizacdo de Redes Neurais
Convolucional para a deteccdo direta de mudas de café por meio de dados obtidos por
Aeronave Remotamente Pilotada (RPA) em éareas de monitoramento da agricultura
acarretando assim da diminuicéo da porcentagem de compra de mudas no replante para

0 recobrimento de falhas.



2 OBJETIVO

2.1 OBJETIVO GERAL

Objetivou-se com este presente trabalho avaliar as areas de trasplantio com as
imagens areas obtidas por Aeronave Remotamente Pilotada (RPA) de monitoramento a
fim de determinar a quantidade estimada de populacdo de plantas no presente local
utilizando Rede Neural Convolucional.

2.2 OBJETIVO ESPECIFICO

e Auvaliar o melhor resultado de processamento de imagens para a utilizacdo da
rede neural.

e Estabelecer um padrdo seletor de maior percepcdo das mudas de café
plantadas.

e Comparar os valores obtidos pela rede neural com as estabelecidas

manualmente.

3 HIPOTESE

Estabelecer imagens de diversas areas apenas com mudas de café plantadas até 6
meses e a elaboracdo de um processo no qual identifique melhor a contagem de mudas a

fim de atingir a melhor acurécia possivel.

4 REFERENCIAL TEORICO

4.1 QGIS

O QGIS é um software gratuito de codificacdo aberta que se baseia em um
Sistema de Informacdo Geogréfica (SIG), amplamente compativel com diversos
sistemas operacionais e suporta inimeros formatos desde vetores, rasters e base de
dados. O software também disponibiliza varias funcionalidades e ainda possibilita a
criagdo de complementos, plugins podendo visualizar, ferir, editar, analisar dados e
confeccionar mapas. A criagdo de plugins atende as necessidades de adequacdes do
sistema sendo capaz de utilizar as linguagens de programagdo C++ ou Python, que

fornicam no repositério presente no programa de facil instalacdo. (Project, Q. 2019)



A finalidade principal do software é o geoprocessamento de imagens, onde o
objeto recebe uma determinada nomeacdo de dados geograficos de forma a facilitar o
armazenamento e a manipulacdo. O processo de manipulacdo de dados baseia-se em
modelagem matematica na qual as coordenadas de entrada sdo a representacfes

geométricas e numeéricas.

Encontram-se dois métodos de arranjos sendo estes o vetorial e a matricial. O
método vetorial requer tempo maior de processamento uma vez que reside em uma
comparacdo da realidade por meio de linhas, pontos e area geométricas e precisas,
obtendo-se eficécia na retencdo dos dados preservando assim a qualidade cartogréafica e
a facilidade de manipulacdo de operacOes para andlise integrada. Entretanto o método

matricial organiza sistematicamente por meio de células uniformes os dados.

Figura 1 — Métodos de modelagem matematica.
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Fonte: Do autor (2019).

4.2 Qt DESIGNER

O Qt Designer é um software na qual auxilia na projecdo e na construcdo de
interfaces gréfica de usuérios, sendo capaz de realizar personificacbes de dialogos,
estilos e resolucBes na janela interagindo acertadamente com o cédigo programado. O
mesmo € uma alternativa mais rapida para criagdo de plugins por permitir a

customizacéo de sua aparéncia. (Creator, Q.2019)
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4.3 AERONAVE REMOTAMENTE PILOTADA (RPA)

A denominagdo “drone” segundo a normativa da nova regulamentagéo de regras
sobre drones da Agéncia Nacional de Aviacdo Civil (ANAC) retrata qualquer aeronave
automatica devendo ser classificadas conforme ao tipo de uso, sendo estes o
Aeromodelo com finalidade recreativa e a Remotamente Pilotadas (RPA) que tem por
intuito atividades comerciais, corporativa e experimental. Esse equipamento por possuir
uma versatilidade na atuacdo e um recurso tecnoldgico adjunto, tornou-se essencial para
a captacdo de imagens georreferenciadas utilizadas na agricultura de preciséo,
adquirindo figuras de alta qualidade e de vista superior das areas de monitoramento
visto que foi projetado e construido especialmente para inspecdes em areas de dificil

acesso e presteza na obtencdo de informes (Inamasu e Jorge, 2014).

4.4 REDE NEURAL CONVOLUCIONAL

A convolucdo é um modelo matematico que deu origem as Redes Neural
Convolucionais (CNNs) por executar qualificadamente 0 mesmo em processamento de
dados organizados por topologia especificamente em imagens. As camadas convolugéo
permitem a recepcdo de um dado de entrada que possuem camadas com neurbnios
interligados capazes de gerar pesos consecutivos nas camadas subsequentes
classificando a imagem.

Esses neurdnios estdo posicionados com relacgdo tridimensional (altura, largura e
profundidade), postos estrategicamente em regides da imagem que proporcionem o facil
estabelecimento de padrdes e detectados em diferentes locais promovendo assim o
enriquecimento do banco de dados da rede atualmente usadas para deteccdo e
localizagéo de objetos, classificacdo e segmentagdo de imagens.

A segmentacdo de imagens € intitulada como segmentacao semantica capazes de
categorizar e relacionar individualmente os pixels presentes de acordo com conceito do
objeto representativo, este € composto por etapas de decodificacdo e catalogagédo
norteados por mapeamento regressivo do pixel por meio da amostragem (upsampling)
(Busson et al. (2018); Bah et al. (2019); Silva (2018);Sainton (2013)).
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Figura 2 — Rede neural convolucional por segmentacdo de imagens.

Fonte: Do autor (2019).

4.4.1 REDE YOLO ( YOU ONLY LOOK ONCE)

A Rede YOLO (You Only Look Once), uma das vertentes formadas pela Rede
Convolucional, constata em tempo real itens recordados na imagem de entrada
indicando a sua localizacdo por meio de caixas delimitadoras mais conhecido pelo
termo em inglés bowding boxes. Sua estruturacdo baseou-se na rede GoogleLeNet,
tendo como funcbes sagazes a remocao de indicadores da imagem, predi¢do de caixas
delimitadoras e a padronizacdo e seriacdo de conjuntos mais provaveis. Dessa forma a
divisdo por grades (grids) de tamanhos pré-definidos permite que esse ambito obtenha
apenas duas caixas delimitadoras por grade, correlacionando o grau de confianca que
corresponde 0 quéo certeiro a rede afirma conter o objeto existente aproximando seu
valor a zero e a probabilidade de ocorréncia seguida de uma juncdo dos mesmos
evitando a recorréncia da identificacdo de um mesmo item, em outros termos possui um
vetor de probabilidade de ocorréncia e a altura e largura representativa por coordenadas
espaciais no objeto (Busson et al. (2018);Silva (2018)).

Figura 3 — Esquematizagdo estrutural da rede YOLO.

INSERCAO DA IMAGEM DE ENTRADA SEPARACAO POR GRADES E IDENTIFICACAO SU SAL M /ISU. A
E ESCOLHA DO PADRAO A SER DETECTADO DE PARAMETROS RESULTADO gi Et{?:s[‘i‘?c!\%;:)sLALIZACAO

Fonte: Do autor (2019).
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5 MATERIAIS E METODOS

5.1 MATERIAIS

O estudo vigente teve como parametro de escolha imagens logradas por meio de
um Drone Remotamente Pilotado (RPA), com especificagdes técnicas de: modelo
Phaton 4 Advance (Figura 4), peso 1338g, tamanho 350 mm, velocidade maxima
alcance 72km/h, angulo de inclinacdo méaxima 42°, tempo méximo de voo de 30
minutos. O aparelho apresentado detém de uma cadmera de bordo igualmente equipada
de um sensor CMOS de 1 polegada permitindo a captacao de videos de até 4096x 16 p a
60 fps e fotografias de até 20 megapixels utilizando do Sistema de Posicionamento
Geograficos GPS/GLONASS.

Figura 4 — Drone Phaton 4 Advance.
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Fonte: Site DJI (2019).

5.2 METODOS

As imagens capturadas, obtidas mediante a colaboracdo do Mestrando Lucas
Santos Santana da Universidade Federal de Lavras, visavam abranger areas que
englobavam mudas de café de até 6 meses de idade com suas ruas limpas preconizando
a diminuicdo da interferéncia entre plantas e plantas daninhas presentes nos locais,

facilitando assim a delimitacédo e a determinacdo do parametro de entrada.

Inicialmente estabeleceu-se um codigo de programagdo em Python e com o

auxilio do QtDesigner criou-se uma plataforma interativa de um espécime de plugin que
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tinha como finalidade a insercdo bem como seu o funcionamento no software de
geoprocessamento de imagens QGIS. O mesmo dispde ferramentas complementares
para instalacdo de plugins experimentais, outro fator de predilegéo do utilitario é o seu o
facil manuseio e acesso, sendo a ferramenta mais usual na atualidade e por possuir um
codigo aberto. No entanto mesmo consistindo de cddigo aberto e funcionando através
de modelos matematicos, a linguagem do plugin ndo compatibilizava com o software

apresentando erros de performance.

Tal falha foi percebida apds os testes realizados no qual o processamento de
imagens ndo apresentava deliberagBes favordveis. Quando executado a mudanca da
programacédo para a inser¢do manual das coordenadas geografias e a criagdo de um
ponto de marcacdo, a execucdo ocorria normalmente, porém igualava-se com a
contagem manual que ja vinha sendo realizada. Dessa forma como o propdsito era a
identificacdo e contagem automatica de muda de planta, depois de perder-se um tempo
substancial e ndo encontrar um método de compatibilidade com o QGIS, viu-se a
necessidade descartar esse método utilizando-se assim a Rede Neural Convolucional da

seguinte forma arquitetonica de YOLO (YYou Only Look Once).

Preliminarmente foi necessario do conhecimento técnico na area de
processamento de imagens do colaborador Graduando Gabriel Henrique Ribeiro dos
Santos da Universidade Federal de Lavras responsavel por toda a formacédo da rede para

0 andamento deste trabalho.

A principio para fomentacdo da rede necessitou-se da elaboracdo de um banco
de dados onde o sistema de alimentacdo requer uma série de imagens para que seja
implementado o processo de treinamento da rede, essa aprendizagem permite que a rede
aprenda o padréo de identificacdo da muda de café reconhecendo-a na imagem como

um todo.

As imagens de entrada possuiam devido a qualidade e precisdo dos dados um
tamanho grande para ser inserido diretamente a rede, por ser um ortomosaico gerado no
processamento de imagem no software QGIS. Dessa forma viu-se a necessidade de
recortar as imagens em varias parcelas menores priorizando e preservando a igualdade

de tamanhos garantindo a veracidade dos dados.

Em seguida pode-se gerar a classificacdo de cada recorte, ou seja, para cada

pedaco gerado no recorte existe uma respectiva especificacdo que contém as
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coordenadas em pixel na qual as mudas estdo localizadas na imagem. Brevemente
podemos assumir que o banco de dados é constituido de imagens com suas respectivas
especificacOes, sendo de suma importancia pois estes foram usados como resultado alvo
na saida da rede no decorrer do processo de aprendizagem devidamente representado na

Figura 5.

Figura 5 — Processo de aprendizagem da rede neural convolucional.

Entrada —> Separacdo por Grades

!

Delimitacdes de Padroes

Vetor de Probabilidade

!

Saida “—— (Caixas Delimitadoras

Fonte: Do autor (2019).

Com intuito de constituicdo dos rotulos foi usado novamente a linguagem
Python, com subvencdo da biblioteca Tkinter (respectiva para criacdo de interfaces
graficas), a prototipacdo de um algoritmo que permitiu o acesso as pastas que continham
0s recortes e possibilitavam abri-las uma a uma. Apos aberta a imagem o programador
encarregado pelo processo de aprimoramento impreterivelmente marca na imagem o
posicionamento das mudas, criando-se retangulos em torno de cada uma salvando-os
automaticamente em arquivos de formato .txt a uma pasta designada apenas para esse
fim concluindo o banco de dados da rede.

O treinamento da rede foi efetuado através de linhas de comando no terminal,
durante cada relacdo de treinagem foram tirados retratos da tela a fim de demostrar a
perda média gerada pelo mesmo procurando atingir a melhor faixa de valor aceitavel de

acuracia. Acarretando assim, quanto maior for a quantidade de treinagem da rede
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melhor serd o valor de faixa encontrado, podendo chegar a mais de 1000 interacdes e
facilmente passar de 5 horas de duragdo conforme o hardware utilizado.

Por fim de todas as etapas de elaboracdo foi possivel passar a testar a rede com
imagens de outras areas de mesmo padrdo determinado inicialmente, este processo
também utiliza a linha de comando terminal e estabelece a saida da rede ser a predicao,
que ndo deixa de ser a imagem de entrada conjuntamente com as caixas de detecgédo

contornando as mudas de café.

6 RESULTADOS E DISCUSSOES

O primeiro método apresentado neste trabalho ndo obteve resultados favoraveis
acarretando assim a ndo geracao das imagens finais. Ou seja, a saida almejada abstinha-
se de demarcacfes do posicionamento e identificacdo das mudas de café, mediante a
auséncia de producdo de caixas delimitadoras para sua contagem posterior, em
consequéncia ndo atendeu a nenhuma das expectativas propostas inicialmente.

Dessa forma como a previsdo € a identificacdo e a contagem automatizada de
plantas, foi necessario partir para a elaboragdo e execugdo do segundo método
resultando nas imagens a abaixo.

Onde percebe-se na Figura 6 a imagem ortomosaico capturada por meio de
Drone empregue na entrada da Rede Neural Convolucional responsavel pela geracdo
inicial do banco de dados, logo em seguida a Figura 7 reflete no recorte executado
adjunto da criacdo de retangulos para demarcagédo do posicionamento e identificacdo da
muda de café.

Ja a Figura 8 constitui o reconhecimento total na éarea de referéncia
caracterizando assim a rotulacdo da saida desejada e por fim a Figura 9 configura a
utilizacdo de uma nova imagem de entrada com intuito de iniciar a aprendizagem da

Rede Neural Convolucional.
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Figura 6 — Imagem ortomosaico das cenas capturada por meio de drone.

Fonte: Lucas S. Satna (2019).




Figura 7 — Recorte da imagem e marcacdo das predices.

Fonte: Gabriel Henrique R. dos Santos (2019).




Figura 8 — Reconhecimento das mudas em toda a area e marcacéo da predicao.

Fonte: Gabriel Henriqu R. dos Santos (2019).




Figura 9 — Aprendizagem com a utilizacdo de imagens de outra area de plantio de café
e a marcacao da predicao.

Fne: Gabriel Henrique R. dos Santos (2019).




O segundo método demostrou mais satisfatoriamente, em comparacdo com a
primeira metodologia, deliberacbes pois houveram a concepcdo das imagens de saida
que apresentaram coeréncia com 0s elementos visuais de recogni¢do da muda de café
nos materiais adquiridos na captura por meio da Aeronave Remotamente Pilotada
(RPA).

O funcionamento da Rede Neural Convolucional previamente concluiu apenas
um dos progndsticos, em razdo do mesmo ainda requerer de quantidades maiores de
imagens granjeadas a fim de empreender a aprendizagem da rede e o aperfeicoamento
da saida almejada. Dessa forma a determinacao da faixa de valor aceitavel de acuracia e
a comparacdo dos valores, manuais e automaticas, da contagem populacional de mudas
de café das areas, até o presente momento ndo tinham sido obtidos posto que este ndo
apresentava qualificacdes para isso. Visto que, o refinamento visual das imagens de
saida na identificacdo dos parametros e eliminacdo das possiveis falhas de

reconhecimento ja teriam que ter sido completado para a determinacdo dos mesmaos.

7 CONCLUSAO

O presente trabalho previamente ndo possuiu resultados favoraveis quanto a
adoc¢do ao primeiro método o que levou posteriormente a mudanca de metodologia. No
entanto com a modificacdo para o segundo método os resultados obtidos nas imagens de
saida apresentaram coeréncia com 0s materiais adquiridos manualmente. Contudo a
determinacdo da faixa de valor aceitavel de acuracia, até o atual momento de confeccao
do mesmo, ainda ndo tinha sido obtida devido ao andamento de aprendizagem da Rede
Neural com o maior quantidades de imagens possiveis adquiridas e a que estavam em

processo de serem granjeadas.
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