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RESUMO

A cultura da soja e algodd@o tem grande importancia no cenario econdmico brasileiro, ambas
sdo commodities que movimentam bilhGes de reais por ano em exportagcdo. Essa importancia,
pode ser observada no aumento na producdo e em areas plantadas ano ap0s ano, mantendo o
pais entre os maiores produtores do mundo de ambas culturas. O manejo de plantas daninhas é
uma das operagdes importantes para se obter 6timas produtividades. Entretanto, devido o uso
incorreto de métodos de controle, principalmente de herbicidas, tem provocado resisténcias de
alguns biotipos aos principios ativos mais comercializados popularmente. Entre as plantas que
vém obtendo resisténcia/tolerancia, estdo as do género lpomoea spp. Mais popularmente
conhecida como corda-de-viola. Estas plantas afetam as culturas de soja e algod&o em todo seu
ciclo, afetando sua produtividade. Neste contexto, o objetivo deste trabalho foi avaliar a
implementacdo de dois algoritmos de deteccdo de objetos em tempo real (Faster R-CNN e
YOLOV3), e desenvolver um sistema embarcado para pulverizacao seletiva de herbicidas em
plantas de corda-de-viola nas culturas de soja e algod&o, no Cerrado Mato-Grossense. O projeto
foi desenvolvido no laboratério de Maquinas Agricolas da Universidade Federal de
Rondondopolis. Os algoritmos foram treinados para deteccdo de trés classes (Soja, corda-de-
viola e algodao) e avaliados em termos de precisdo e sensibilidade em laboratorio e em campo.
Nos resultados de laboratorio a precisdo média do Faster R-CNN foi de 87,20% e sensibilidade
77,20 %, ja 0 YOLOV3 tiny teve 81,16% de precisdo média e 68,00% de sensibilidade. Ja nos
testes de campo o Faster R-CNN resultados superiores em compara¢do ao YOLOv3 tiny em
ambos 0os modulos analisados, com média de controle de plantas daninhas de 81,70% na cultura
do algodao e 77,00% na cultura da soja. O YOLOvV3 tiny obteve resultados satisfatérios em
campo, com resultados inferiores a 21,00% no controle de corda-de-viola, presente nos
modulos. Os resultados no controle através das pulverizagdes do Faster R-CNN, demonstraram
que algoritmos de deteccdo de objetos em tempo real para o controle seletivo de plantas
daninhas de corda-de-viola em aplicacdo de herbicidas pos-ermegentes podem ser utilizados

nas culturas de soja e algodéo.

Palavras-chaves: Redes Neurais Convolucionais, Agricultura de Precisdo, Plantas Daninhas.



ABSTRACT

The culture of soybean and cotton have great importance in the Brazilian economic scenario,
both are commodities that move billions of reais per year in exports. The importance is
demonstrated in the increased in planted areas and production year after year, keeping the
country between the world’s largest producers of crops. The weed management are of
paramount importance, to achieve greater productivity year after year. However, due to the
incorrect use of controls, mainly of herbicides, it has been causing resistance of some biotypes
to the most popular active ingredients. Among the plants that have been representing resistance/
tolerance are those of the genus Ipomoea spp., most popularly known as Morning Glory. These
plants affect soybean and cotton crops throughout their cycle, affecting their productivity. In
this context, the object of this work was to evaluate the implementation of two object detection
algorithms in real time (Faster R-CNN and YOLOvV3), and to develop an embedded system for
selective spraying of herbicides. Morning Glory plants in crops soybean and cotton, in the
Cerrado Matogrossense. The project was developed at the Agricultural machinery laboratory
of the Federal University of Mato Grosso, campus of Rondonopolis. The algorithms were
trained to detect three classes (Soybean, Morning Glory and cotton) and evaluated in terms of
precision and recall in the laboratory and field. The laboratory results of the Faster R-CNN
algorithm showed results with an average accuracy of 87.20% and recall 77.20%, while the
YOLOv3 tiny showed 81.16% accuracy and recall 68.00%. In the field tests, Faster R-CNN
showed better results in comparison to YOLOv3 tiny in both modules analyzed, showing weed
control average of 81.70% in cotton and 77.00% in soybean. The YOLOV3 tiny did not present
satisfactory results in the field, presenting results less than 21.00% in the control of Morning
Glory, present in the modules. The spray precision results of the Faster R-CNN demonstrate
that object detection algorithms in real time for the selective control of post-emergent Morning

Glory weeds in soybean and cotton crops.

Keywords: Convolutional Neural Networks, Precision Agriculture, Weeds.



LISTA DE TABELAS

Tabela 1- Pontos de melhores precisdao média durante o treinamento de ambos os algoritmos e
seus respectivos valores de Sensibilidade. ...........ccoceiieiiiiiiiciec 46
Tabela 2- Condigdes climéticas nos dias de realizacao das avaliacGes. Fonte: INMET Adaptado
02207220 ) ST S T SESSTURSRSRPRIN 47
Tabela 3 - Precisdo dos algoritmos YOLOV3 tiny na deteccdo das classes de corda-de-viola,
soja e algod&@o para ambos 0s MOdulos avaliados..............ccveeereeieiiie s 49
Tabela 4- Sensibilidade do algoritmo YOLOv3 tiny em tempo real para as trés classes avaliadas
0T =TS Lo o PSSR 49
Tabela 5- Médias dos resultados de precisdo na deteccdo das 3 classes em ambos 0s modulos,
em 10 repeticOes para 0 Faster R-CNIN. .......cccoiiiiiiiic i 50
Tabela 6- Sensibilidade médio do algoritmo Faster R-CNN das 10 repeti¢des nos modulos de
avaliagdo, para as trés diferentes CIASSES. ........cccviiiiririiieee s 52
Tabela 7 - Médias de Preciséo e Sensibilidade das 10 repeti¢Ges das avaliacdes dos algoritmos
em campo, para cada classe a Ser deteCtada. .........ccevvevreiiiicie e 52
Tabela 8- Preciséo no controle de corda-de-violas nas culturas de soja e algoddo em ambos 0s
algoritmos avaliadoS NO PrOJETO. .......ceiiiieieieie et 53
Tabela 9- Controle de corda-de-viola realizada pelo algoritmo YOLOVv3 tiny, nos modulos de
o] - =IE- 1[0 o - o TSSOSO 54

Tabela 10- Média de controle de corda-de-viola de ambos os algoritmos e médulos. ........... 54



LISTA DE FIGURAS

Figura 1. Representacdo neurdnio Matematico Simplificado. ..........ccccccevveveiiciv v 22
Figura 2. Inteligéncia artificial e evolugao dos SEUS CAMPOS. ........ccvrreririeierierie e 23
Figura 3. Modelo da estrutura do Faster R-CNN. Fonte (Li et al., 2019). .......ccccovevviiirrnennnne 28

Figura 4. Fotos de folhas de corda-de-viola (1a, 1b, 1c), algoddo (2a, 2b, 2c) e soja (3a, 3b, 3c),
em diversos angulos, ambientes e condi¢des climaticas utilizadas para formar o conjunto de
dados de treinamento e testes da rede. FONtE: 0 QULOT. .......ccovviiiiiiiiiiniieeeee s 29
Figura 5. Interface Labelimg, no momento da realizacdo da rotulagem e marcacdo da
localizacdo da folha de corda-de-viola na imagem. Fonte: 0 autor. .........ccecceeeeiveieiiesieennne 30
Figura 6. A) visédo frontal, B) visdo traseira, C) visao lateral direita, D) visdo lateral esquerda
do prototipo de pulverizador seletivo desenvolvido em conjunto com o0 grupo Smart
AGEICUITUIE. ...ttt bbbttt e et bbb 35

Figura 7. Sistema de pulverizacdo seletiva construido no prototipo de pulverizador seletivo.

Figura 8. Diagrama do sistema embarcado, mostrando a sequéncia das informagdes a serem
transmitidas até a abertura da valvula Solenoide. ...........ccoveiiiiiiiiiii e 37
Figura 9. Sistema embarcado prot6tipo de pulverizacdo seletiva para controle de corda-de-
1V [0 - SO 37

Figura 10. Plantas de algoddo semeadas em vasos para realizacdo das avaliagdes em campo.

.................................................................................................................................................. 40
Figura 11. Croqui da area de avaliacdo dos algoritmos em Campo. ........cccevveveerverieseeseennnns 40
Figura 12. Imagens dos modulos para avaliagdo dos algoritmos em campo.............c.ccccvvneee 41

Figura 13. Grafico de perdas durante o treinamento da arquitetura do YOLOv3 apdés 3.100
1] = Tol L= RSSO P RO PP 42
Figura 14. Gréafico de perdas durante o treinamento do incepton _v2 extrator de recursos
Utiizado N0 FaSter R-CININL ..o e 43
Figura 15. Gréfico de Precisdo Média obtida no treinamento da rede do YOLOV3 tiny durante
a etapa de treinamento, avalidado no conjunto de dados de teste. ........ccocvrverieererieiiereennnn 44
Figura 16. Gréafico de Precisdo média da rede incepton_v2 utilizada como extrator de recursos
do algoritmo FASTER R-CNN durante a etapa de treinamento, avaliagédo no conjunto de dados
L] (SO PTPPR PPN 45



Figura 17. Gréfico de sensibilidade para a rede incepton_v2, utilizada como extrator de
recursos do algoritmo Faster R-CNN durante a etapa de treinamento, obtida no conjunto de
(0P o [0S (e (=] (= USSR P PR 45
Figura 18. Grafico de sensibilidade media algoritmo YOLOv3 tiny durante o treinamento,
obtidos no conjunto de IMAJENS A& TESTE. .....cc.eiviiiiiiiei s 46
FIGURA 19. Na imagem (a) a unica folha de algod&o detectado, (b) folhas ndo detectadas e
(c) folha detectada incorretamente pelo YOLOv3 tiny no momento das avaliagdes. .............. 48
Figura 20. Imagens das cameras durante repeticdes em campo (a) deteccdo de folha de soja de
maneira incorreta e correta, (b) e (c) folhas de soja detectas e ndo detectadas pelo algoritmo
Y OLOV3 TINY. .ttt bbb e bt bbbt bt e st e e b et bbb b 49
Figura 21- (a) e (b) incidéncia de alta luminosidade nas plantas de algoddo no momento das
avaliacdes, provocando a ndo deteccdo e deteccdo incorreta das folhas pelos algoritmos, e (c)
embacamento da imagem no momento de ajuste focal da CAmera...........cccocevveerviieieereennenn, 50
Figura 22. (a), (b) e (c) Detecces de folhas de algodao; (d), (e) e (f) folhas de corda-de-viola;
e (9), (h) e (i) foliolos de soja realizados pelo algoritmo Faster R-CNN. ...........ccccccevverieennnnn. 51



SUMARIO

1. INTRODUGAOD ...ttt sttt 13
2. REVISAO DE LITERATURA ..ottt 15
2.1. Plantas daninh@s ...........cocoiiiiiiiei e 15
2.2. Corda-de-viola (IPOMOEA SPP.) .eveeivreieiieiieiesieseeste st ste e e ae e nas 17
2.3. Controle de plantas daninhas .............cccevieii e 18
2.4. Tecnologias de aplicacao em taxas VaraveiS ..........ccceveeveieerieeiieseese e 20
2.5. Redes Neurais artifiCIalS .......coovuveieieieiisiesee e 21
2.6. Aprendizado Profundo ..o s 23
2.7. Redes Neurais CONVOIUCIONAIS. .......ccueiieiieieiiesieeie e e e sie e 24
2.8. Transferéncia de aprendiZagem .......cccooviiiiiiiieiee s 25
3. MATERIAIS E METODOS .......oooiieeeeeeeeeeee et ee ettt 27
3.1. AIgoritmo Faster R-CNIN ......ccooiiee s 27
3.2. AlGOritmMO YOLOV3 ...ttt st re e 28
3.3. AQUISICAOD 08 IMAGENS. .....eiiiiiiieiieeite ettt sre e re e be e e saeesraeeesraesreeneens 29
3.4. TreiNamEeNto AaS FEUES .......cviieieieie ettt ans 31
3.4.1. Treinamento YOLOV3 ..ot 31
3.4.2. Treinamento Faster R-CNN ... e 32
3.5. Avaliacao das redes N0 treiNamMENTO.........cooviiiiiiiieee s 32
3.6. AVAlIAGOES BIM CAMPO...c.eiiiiiiiieiieiie ettt bbb se bbb 34
3.7. Prototipo de PUIVEFIZAAON ..........cviiiiiiiieeee s 34
3.7.1. ESTTULUIE ...ttt 34
3.7.2. Sistema de PUIVEIIZAGAD ........ueiueeiiiiie e 35
3.8. SISEMA BMBDAICATO ... 36
3.8.1. Descri¢do dos componentes utilizados no sistema embarcado: ...........c.ccoceenee 38
3.8.2. FUNCionamento dO SISTEMA .........ccviieiieiieie e e et sre e 38
3.9. Vazéo do sistema de PUIVEriZAGAOD .........cccvviiiiiiiiise s 39
3.10.  Metodologia para avaliaGio em CamMPO........ccoeiiiririiirereseee s 39
4, RESULTADOS E DISCUSSAO ..ot 42
4.1. Resultados de TreiNamENTO.. ..o e 42
4.2. AVAlTACOES BM CAMPO.....iiiiiiiiieieie sttt 47
4.3. Resultados de PUIVEIIZAGAD ..........cceiiiiiiiiiieeee e 53

5. CONCLUSAO ..o et e e et e e e e et e e et e er et e e et e e es e e er e 55



6.

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS



13

1. INTRODUCAO

A soja e o0 algoddo se destacam no cenario mundial como duas das principais culturas
de interesse econdmico. De acordo com dados do Departamento de Agricultura dos Estados
Unidos (USDA) a producdo mundial de soja na safra 2018/2019 foi de 362,075 milhdes de
toneladas, e do algodédo de aproximadamente 26,15 milhdes de toneladas (CONAB, 2019).

No Brasil, um dos maiores produtores das duas commaodities, tem se observado uma
intensificacdo no sistema produtivo buscando-se melhores rendimentos e lucratividade,
(CONAB, 2019). Para se alcancar melhores produtividades e rendimentos, além de condicgdes
climéticas favoraveis, é necessario realizar de forma correta 0 manejo cultural. Dentre as
operacdes, o manejo de plantas daninhas representa um dos mais importantes a serem
realizados, tendo em vista 0s impactos negativos que elas ocasionam seja na produtividade de
ambas as culturas, e/ou na qualidade da fibra de algoddo, além de influenciar nos custos de

producao.

Atualmente ha uma predominancia no uso de herbicidas como ferramenta no controle
de plantas daninhas devido a ser menos eficiente, oneroso e seletivo a algumas culturas quando
comparado a outros métodos, na realizacdo do controle pré e pds-emergente de plantas daninhas

em grandes areas.

Porém, o uso inadequado de herbicidas traz consigo implicacdes em maior consumo de
agrotoxico, maiores gastos com insumos e podem resultar na maior contaminacao do solo e
recursos hidricos por produtos quimicos. Além de propiciarem a selecdo de bidtipos de plantas
daninhas resistentes e/ou tolerantes ao mesmo, quando utilizado somente um principio ativo

durante varias safras consecutivas.

Entre as plantas daninhas com maior ocorréncia e que tem apresentado resisténcia ao
controle quimico em algumas lavouras de Mato Grosso, destaca-se a corda-de-viola (Ipomoea
spp.) (PICINNI, 2018). Estas plantas sdo trepadeiras, e afetam diversas culturas, diminuindo a
produtividade e qualidade final do produto colhido. A resisténcia dessas plantas daninhas a
algum principio ativo de herbicida demanda alteragdo nos métodos de controle, elevando os

custos da operagéo.

No entanto, o0 emprego de tecnologias de agricultura de precisdo como o sensoriamento

remoto em tempo real, possibilita 0 aumento da eficiéncia, evitam os desperdicios de insumo e
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consequentemente auxiliam na reducdo dos custos operacionais e impactos ambientais. Dentre
0s sensores mais utilizados para deteccdo em veiculos terrestres, se encontram 0S
espectrométricos, optoeletronicos e os de imagens. Embora muito utilizados em pesquisas
anteriores e até comercializados mundialmente como o0s sensores WeedSeeker®,
GreenSeeker® (Trimble Agriculture, Sunnyvale, CA, EUA), 0s sensores espectrométricos e
optoeletronicos possuem desvantagem com relagcdo aos de imagens, uma vez que possuem

maior dificuldade em diferenciar as espécies de plantas daninhas e cultura.

A utilizagdo de visdo de maquina aliada a técnicas de inteligéncia artificial (1A) na
deteccdo e classificacdo de plantas tem apresentado resultados satisfatorios. Seja no emprego
de aprendizado de maquina e extratores de recursos mais simples (Pulido-Rojas et al., 2016;
Pulido et al., 2017), a algoritmos de aprendizagem profunda como PARTEL et al., (2019), que
utilizaram YOLOvV3 na deteccdo de plantas daninhas para pulverizacgdo seletiva, encontrando
precisdo geral acima de 70% em ambos os cenarios avaliados, e Quan et al., (2019) que
utilizaram um modelo de algoritmo Faster R-CNN, na detec¢do de milho em varios estagios
de desenvolvimento, alcancando 97,71%. Ja TANG et al. (2017) utilizaram como técnicas de
agrupamento k-means e redes neurais convolucionais na identificagdo de plantas daninhas

obtendo precisdo superior a 90%.

A tecnologia recente e suas aplicacdes como uma ferramenta de agricultura de precisédo
para deteccéo de plantas daninhas carece de novos estudos, a fim de verificar sua aplicabilidade
e sua melhor forma de implementacédo. Diante do exposto, objetivou-se avaliar a aplicacdo de
dois algoritmos de deteccdo de objetos (FASTER R-CNN e YOLOvV3) em termos de precisdo
e sensibilidade em conjunto de imagens e em tempo real, e desenvolver um sistema embarcado

de pulverizacéo seletiva para o controle de Ipomoea spp. nas culturas de soja e algodéo.
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2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. Plantas daninhas

As plantas daninhas sdo categorizadas como plantas que se desenvolvem em local
inadequado aos objetivos dos homens, interferindo de forma negativa nas culturas econdmicas,
tanto na produtividade, quanto na qualidade final dos produtos colhidos (VASCONCELOS et
al., 2012). Essas plantas ndo se diferem aparentemente de uma espécie cultivada em termos de
ciclo fisiologico. Porém, apresentam caracteristicas que dificultam seu controle dentre:
capacidade de germinacdo em ambientes desfavoraveis, mudanca de fase vegetativa para
reprodutiva em curto espaco de tempo, grande producdo e dispersdo de propagulos, com alta
viabilidade e longevidade (FONTES et al., 2003). Segundo Beltrdo (2000) as espécies que
possuem este tipo de caracteristicas sdo consideradas plantas daninhas nocivas. Ja plantas que
ndo apresentam essa rusticidade, principalmente em termos de crescimento e desenvolvimento
em condicBes adversas, no caso, plantas domesticadas, que se tornam nefastas em algumas

ocasioes, sdo consideradas plantas daninhas “comum”.

A importancia dessas plantas na producdo agricola refere-se aos seus efeitos diretos na
cultura, como o alto grau de interferéncia (acdo da competicao e alelopatia) e os efeitos indiretos
como 0 aumento do custo de producéo, dificuldade de colheita, depreciacdo da qualidade do
produto além de hospedar pragas e doengas (KARAM, 2008). O termo interferéncia refere-se
ao conjunto de efeitos sofridos por uma determinada cultura em decorréncia da presenca de
plantas daninhas no ambiente comum (MEIRELLES et al., 2016).

Todo ser vivo necessita de condi¢fes adequadas para expressar 0 seu maximo potencial,
assim, a disponibilidade de recursos em quantidade suficiente € um fator primordial para o
desenvolvimento e convivéncia harmdnica entre os individuos em uma comunidade. Em um
agroecossistema onde 0s recursos (agua, oxigénio, gas carbonico, nutrientes, minerais, espaco
fisicos e radiacdo solar) disponiveis sdo limitados, e podem se tornar insuficientes para
necessidades da planta a medida em que se desenvolve, quadro que pode ser agravado com
presenca de outras plantas no mesmo local, que necessitam dos mesmos fatores, gerando
competicdo intra e interespecificas (VASCONCELOS et al., 2012).

As competi¢des sejam intra ou interespecificas, afetam o desenvolvimento de ambos o0s

individuos. Porém, as plantas daninhas sdo menos afetadas devido as suas caracteristicas que
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Ihes proporcionam uma melhor habilidade de competicdo. A habilidade de competitividade de
uma espécie esta relacionada a utilizacéo eficiente dos recursos do meio no qual essa planta se
encontra (RIZZARDI et al., 2001). Espécies ndo domesticadas e nocivas tendem a extrair e
acumular maior quantidade de nutrientes mesmo em condi¢des adversas. Em condigdes de
escassez de nutrientes e elevada saturagdo de aluminio, Bidens pilosa (picdo-preto) e Urochloa
brizantha (braquiardo) conseguiram extrair 274,32 e 204,75 mg de N por planta, superiores a
cultura do milho na mesma condicdo com valores de 113,88 mg por planta, demonstrando a
alta flexibilidade adaptativa e grande capacidade de extracdo de nutrientes em condicdes
desfavoraveis (MELO et al., 2015). Quanto mais semelhangas morfoldgicas e fisiologicas entre
as espécies, mais intensa a disputa (SILVA & DURIGAN 2006).

Além da competicdo natural, determinadas espécies de plantas daninhas expelem
compostos quimicos no ambiente que podem influenciar no desenvolvimento da vegetacdo
adjacente sendo este fendmeno de interferéncia denominado alelopatia. A liberacdo destes
compostos denominados aleloquimicos pode ocorrer de varias maneiras (MARASCHIN-
SILVA; AQUILA, 2006) seja por lixiviacdo, volatizacdo, exudacdo das raizes e decomposicao
de residuos de algum tipo de vegetal que sdo capazes de interferir na germinacdo e no
desenvolvimento inicial de certas espécies de plantas (VASCONCELOS, 2012).

A disponibilidade de dados com relacdo ao efeito quantitativo de plantas daninhas na
producdo € bastante limitada, uma vez que experimentos deste tipo sdo muito arduos e
demorados, levando em consideragfes que as perdas variam a cada estacdo de crescimento
devido a variacdo de ocorréncia e severidade das pragas, onde apresentam diversos problemas

em estimativas de dados de diversas culturas (OERKE,2006).

No entanto, é amplamente sabido que as perdas causadas por plantas daninhas
excederam as perdas de qualquer categoria de pragas agricolas, como insetos, nematdides,
doencgas, roedores etc. (ABOUZIENA, 2016). Em culturas graneleiras como feijdo a diminuigéo
no rendimento chega a 71 % (KOZLOWSKI et al., 2002), na soja as perdas médias variam, de
37% (FLECK & CANDEMIL 1995), 58% (RIZZARDI et al., 2003), e em alguns casos a perda
total da lavoura. Essas perdas levam em consideracdo o conjunto de espécies, a densidade de

plantas infestantes e ao periodo de convivéncia.

O conjunto de plantas e a predominancia de espécies indesejadas varia de regido para
regido em decorréncia de diversos fatores, dentre eles clima, banco de sementes presentes no

solo, além da variedade de biomas existentes.
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2.2. Corda-de-viola (Ipomoea spp.)

As espécies de corda-de-viola pertencem a familia da Convolvulaceae, composta por 55
géneros e 650 espécies, sendo que destes somente seis géneros sdo considerados infestantes:
Convolvulus, Dichondra, Evolvulus, Jacquemontia, Merremia e a Ipomoéa. (AZANIA et al.,
2011).

A Ipomea spp. apresenta mais de 140 espécies distribuidas por todo pais, sendo algumas
espécies mais encontradas em regides especificas e sendo raras em outras como Ipomoea
asarifolia, que quase ndo sdo encontradas na regido sul do Brasil. Elas sdo popularmente
conhecidas como “campainha” dentre outros nomes regionais, mas principalmente por “corda-
de-viola” (CONSTANTIN et al., 2011), e possuem ciclo anual, ou seja, seu desenvolvimento e

producéo de sementes ocorrem dentro de um ano (AZANIA et al., 2011).

As plantas de corda-de-viola sdo herbaceas e cerca de 74% apresentam caule trepador
volavel (sobem por enrolamento em outras plantas ou obstaculos), muito ramificado, crescendo
apoiada ao solo. J& outras apresentam caule ereto e retilineo, pouco ramificado, porém todos
sdo cilindricos, apresentando coloracdo verde podendo apresentar pigmentacdes ou coloracdes
amareladas ou avermelhadas dependo da espécie. Suas folhas possuem grande variabilidade no
formato, na maioria sdo cordiformes (formato de coracdo), podendo ser alongadas ou como
ponta de lanca e no caso distinto da Ipomoea quamoclit apresentam forma de pena, lobadas e
afilados. Ja as flores sdo geralmente muito vistosas e intensamente coloridas, devido a isto
grande parte das espécies sdo utilizadas como plantas ornamentais (CORREIA e KRONKA,
2010; GAZZIERO et al., 2015; AZANIA et al., 2011). As sementes viaveis mostram alta

longevidade no solo podendo formar bancos permanentes de sementes.

Outras espécies, no entanto, podem ser consideradas infestantes em diversas culturas
econbmicas, devido a alta longevidade das sementes no solo, formando banco de sementes
expressivos em alguns locais, sendo elas: Ipomoea alba L., Ipomoea aristolochiifolia G. Don,
Ipomoea asarifolia (Desr.) Roem. e Schult., Ipomoea cairica (L.) Sweet, Ipomoea carnea Jacq.,
Ipomoea fimbriosepala Choisy, Ipomoea hederifolia L., Ipomoea indivisa (Vell.) Hallier f.,
Ipomoea nil(L.) Roth, Ipomoea pes-caprae (L.) R. Br., Ipomoea purpurea (L.) Roth, Ipomoea
quamoclit L., Ipomoea ramosissima (Poir.) Choisy, Ipomoea triloba L. e Ipomoea wrightii A.
Gray, Ipomoea grandifolia (MOREIRA e BRAGANCA, 2011; BRIGHENTI, 2010;
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OLIVEIRA JR. et al., 2011; CORREIA e KRONKA JR., 2010). Estas plantas sdo de comum
ocorréncia em culturas anuais de verdo (HENRIQUES et al., 2015).

Devido as suas caracteristicas de crescimento rapido e a capacidade de habitar em varios
ambientes (FERREIRA & MIOTTO, 2009), estas culturas sdo encontradas em lavouras de
hortifruti (MOREIRA e BRAGANCA, 2011), cana-de-acucar (CORREIA e KRONKA JR.,
2010; AZANIA et al., 2011), soja, algoddo (CONSTANTIN, 2011) e cereais. As areas que
essas espécies predominam tém sua produtividade reduzida a cultura da cana-de-agUcar por
exemplo, em competicdo com Ipomoea hederifolia obteve 34% de reducdo do numero de final
de colmos e 46% na produtividade (SILVA et al., 2009), na cultura da soja a reducgéo varia de
15,53%, chegando a 80% conforme a densidade de corda-de-viola (PICCININI et al., 2018;
PAGNONCELLI et al., 2017). RIZZARDI et al. (2004) ressalta que a incidéncia e densidade
de corda-de-viola tém aumentado substancialmente nos Gltimos anos afetando diretamente a

cultura da soja.

De acordo com Correia & Kronka (2010), além dos prejuizos decorrentes da competicéo
natural por agua, luz, nutrientes e espago, essas espécies provocam danos sérios no momento
da colheita mecanizada dificultando o corte mecanizado, comprometendo o rendimento das
colhedoras e a qualidade final do produto colhido. Além de servirem de hospedeiros alternativos
para a mosca-branca, devendo ser monitoradas na cultura do algodao, a fim de ndo comprometer
a qualidade da fibra (RODRIGUES & SILVA, 2018).

Outro fator importante é o processo evolutivo que essas espécies tiveram em algumas
areas, adquirindo mecanismos de competitividade e sobrevivéncia, a condi¢cdes extremamente
adversas. Em culturas de Soja transgénicas RR®, devido a utiliza¢do intensificada de glifosato,
sem adocdo de outros mecanismos de acdo e o uso indevido da tecnologia Roundup Ready
(RR®), levaram ao surgimento de bidtipos resistentes ou tolerantes, sendo as plantas da familia
Convolvulaceae, especificamente o género Ipomoea spp., pertencente a esse grupo de plantas
resistentes (PICCININI et al., 2018).

2.3. Controle de plantas daninhas

No controle de plantas daninhas diversos métodos entre preventivos culturais, fisicos,

guimicos ou bioldgicos, podem ser empregados juntos ou separados. O emprego dos diferentes
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métodos disponiveis de forma integrada, racional e preservando o meio ambiente é definido
como manejo integrado de plantas daninhas (VICTORIA FILHO E CHIRSTOFFOLI, 2001,
DA SILVA et al.,, 2018). Porém, na agricultura moderna existe uma predominancia na
utilizacdo do método quimico, sendo o herbicida dominante no controle de plantas daninhas
(CASTRO et al. 2011; HARKER & O’ DONOVAM,2013).

Este método geralmente € menos oneroso e mais eficaz para grandes areas, se
comparados a outros métodos, como de controle mecanico e manual que sdo pouco eficazes e
de baixo rendimento (DE OLIVEIRA & BRIGHENTI, 2018). Outro fator relevante para o
dominio do uso de herbicidas esta relacionado ao fato de que os mesmos em alguns casos sao
seletivos a cultura. O desenvolvimento de cultivares de soja transgénicas resistentes ou
tolerantes ao glifosato resultou em modificacdo na forma de realizacdo dos manejos quimicos,
sendo as cultivares com a tecnologia Roundup Ready desenvolvida pela Monsanto, as mais
plantadas e comercializadas (SCHIOSCHET & DE PAULA, 2008).

De acordo com Sarker et al. (2019) os herbicidas vém de fato sendo empregado de forma
excessiva e regularmente nos campos de maneira convencional ha vérios anos. Sendo
responsavel pelos maiores custos da producao agricola devido a recomendacdes e utilizacdo de
doses superiores a necessarias no controle de pragas, doencas e plantas daninhas, elevando os
custos de producdo e podendo causar sérios danos ao meio ambiente (DAINESE et al., 2004).
Além disto Agostinetto et al. (2015) ressalta que a utilizacdo de um Unico método
continuamente pode reduzir sua eficiéncia, além de favorecer a selecdo de populacGes
resistentes e/ou tolerantes a ele constituindo em um sério problema. De acordo com
Christoffoleti & Lopez-Ovejero (2003), ha relatos de selecdo de populacfes resistentes aos mais
diversos tipos de classes quimicas e mecanismos de acdo, principalmente do grupo quimico das
triazinas, dos inibidores de acetolactato sintase (ALS) e da acetil coenzima A carboxilase, além

dos principios ativos do glifosato.

Para reduzir tais problemas, a utilizacdo de tecnologias de agricultura de precisao (AP)
permite a aplicacdo de herbicidas conforme as necessidades especificas, e em taxa variaveis,
evitando excessos e reduzindo os impactos ambientais, assim aumentando a lucratividade da
producdo (DE MORAES et al., 2008).

A aplicacdo localizada de herbicidas pode ser realizada de duas formas distintas. Na

primeira um sistema embarcado para detecgdo em tempo real é montado em um veiculo e o
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mesmo controla a pulverizagdo. Na segunda, utiliza-se mapas de variabilidade gerados através
dados de sensores no campo (STAFFORD e MILLER, 1996).

2.4. Tecnologias de aplicacdo em taxas varaveis

Na érea de tecnologias de pulverizacdo seletivas encontra-se um grande nimero de
trabalhos e utilizando sensores Optico eletrdnicos que medem intensidades de reflexdo de
bandas espectrais geralmente a refletancia do espectro vermelho na faixa visivel e do
infravermelho préximo (NIR) na invisivel, como no trabalho de Viliotti (2002) em que
resistores dependentes de Luz (LDR) foram utilizados para detectar a presenca de plantas

daninhas ou somente o0 solo exposto, com resultado de 100% de acerto.

Esses tipos de sensores também sdo empregados em controladores de bicos disponiveis no
mercado como WeedSeeker® (Trimble Navigation Limited®) que permite a pulverizagdo de
forma seletiva pela variacdo da refletancia do infravermelho préximo das plantas e solos. Na
sua segunda geracdo WeedSeeker2® lancada em 2020, conta dois sensores 6pticos equipados
com leitores de NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) que de acordo com a
Trimble® (2020) aumenta a eficiéncia na deteccdo e conseguindo ndo sé diferenciar do solo

como na geragdo anterior mais também de outra vegetacéo ja implantada.

Outro sensor existente no mercado é o WEED-IT® ,com caracteristicas diferente dos
sensores anteriores que trabalham com a refletancia da planta, este sensor trabalha com a
fluorescéncia da clorofila em resposta a uma luz infravermelho proximo emitida de alta
intensidade, diminuindo a interferéncia da refletdncia da &rea e melhorando a eficiéncia da
operagdo (VISSER, R. & TIMMERMANS, 1996).

Atualmente controladores utilizando sensores de imagem e inteligéncia artificial vém sendo
desenvolvidos e comercializados como See & Spray® (Blue River technology) que através de
seus programas de inteligéncia artificial realizam o processamento de imagens obtidas por
cameras utilizadas como sensor, detectam a presenca de ervas daninhas em areas de plantacao

de algodéo e soja, permitindo uma pulverizacdo mais seletiva (Blue River technology, 2020).

O emprego da visdo de maquinas com aprendizado profundo é crescente nas pesquisas
recentes para desenvolvimento de tecnologias de aplicacao seletiva, trabalho como de Ferreira

et al. (2017) que desenvolveram um software para detec¢édo de plantas daninhas em culturas da
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soja utilizando de redes convolucionais profundas e obteve precisdo acima de 99% em seu

estudo.

2.5. Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais (RNASs) sdo um conjunto de técnicas ndo paramétricas, que
modelam a forma de processar as informac6es do cérebro humano (FERNEDA, 2006), sendo
capazes de generalizar o conhecimento obtido para um conjunto de dados novos, além de extrair
caracteristicas ndo explicitas do conjunto de informacGes que sdo fornecidas como exemplo
(GORGENS et al., 2009).

Em um conceito mais abrangente, as RNAs sdo uma tecnologia de inteligéncia artificial
com capacidade de incorporar métodos, de solucionar problemas, através de padrbes pré-
estabelecidos ou por analise de resultados, gracas a habilidade do sistema de aprender
(FREITAS et al., 2011).

As RNAs surgiram através do modelo matematico de neurdnio bioldgico de McCulloch
e Walter Pitts em 1943, que provaram, gque estas unidades de processamento binaria sdo capazes
de executar vérias operacbes logicas (MCCULLOCH & PITTS, 1943), baseado no
funcionamento de aprendizagem do cérebro humano, que é composto por bilhdes de neurdnios.
Estes neurdnios sdo células formadas por trés partes com funcgdes especificas e complementares:
corpo, dendritos e axénio (FERNEDA, 2006). Os neurdnios estdo conectados entre eles através
de sinapses, formando uma grande rede, denominada rede neural.

As sinapses sdo conexdes responsaveis por transmitir estimulos a outros neurdnios
podendo excita-los ou inibi-los, mandando ou ndo comandos a células especificas em todo
corpo humano (OLIVEIRA, 2005).

Um modelo de neurdnio matematico pode ser visto na Figura 1. Neste modelo, 0s
impulsos provenientes de outros neurdnios sdo representados pelos sinais de entrada (xm) que
sdo excitados ou néo pelos pesos sinapticos (Wkm), onde k é o indice do neurénio em questéo, e
m se refere a sinapse no qual o peso sinaptico se refere. Os pesos podem assumir valor negativo
Ou positivo, caso 0 mesmo seja inibitdrio ou excitatorio, respectivamente (OLIVEIRA, 2005).
Os valores referentes as entradas multiplicadas por seus respectivos pesos, sdo somados de
forma ponderada pelo somador, posteriormente uma funcéo de ativacdo define qual serd a saida
(yx) do neurdnio. J& o viés (bias) tem a capacidade de aumentar ou diminuir a entrada na funcéo

de ativacéo.
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Figura 1. Representacdo neurénio Matematico Simplificado.

A representacdo matematica de um neurénio, pode ser expressa por uma fungdo, como

descrito na Equagéo 1:

Equacdo 1. Representacdo matematica de um neurdnio artificial.

m
k= Zx-w ; +b
y (p(izl iWki k) (1)

De maneira mais simples, o neurdnio matematico de uma rede neural artificial realiza a
soma ponderada de varias entradas, aplica uma funcdo para controlar a amplitude dos dados e
passa o resultado adiante (FERNEDA, 2006).

Uma RNA é composta por varios neurénios distribuidos em camadas. Basicamente a
primeira camada tem por funcdo armazenar os dados de entrada. As camadas intermediarias ou
“ocultas” como sao popularmente denominadas, séo as que realizam o processamento dos dados
e a ultima camada recebe ent&o os valores de saida da rede (SCHOENINGER et al., 2009). O
namero de camadas, de neurdnios em cada camada e a forma que sdo ajustados 0s pesos apds
0 aprendizado varia de acordo com a arquitetura da rede neural.

Desde a concep¢do do neurdnio bioldgico, diversas arquiteturas e modelos surgiram
aplicando diferentes combinagdes entre os neurdnios e técnicas matematicas e estatisticas, o
que proporcionou arquiteturas complexas de Deep Learning (Aprendizado Profundo), como

Redes Convolucionais, Redes recorrentes, Auto Encoders, dentre outras existentes.
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2.6. Aprendizado Profundo

Nas arquiteturas de aprendizado de maquinas padréo as quais redes neurais comuns se
enquadram, 0s recursos devem ser extraidos e predefinidos manualmente. Somente apds esta
etapa os dados sdo fornecidos para a aprendizagem e classificacdo da rede, o que é relativamente
demorado, afetando a precisdo da previsdo e torna o modelo menos flexivel a alteracdes ou
atualizacbes (AMIDI et al., 2018). A superacdo dessas desvantagens ocorre por meio de
técnicas de aprendizado profundo, que extraem recursos de forma continua dos dados
fornecidos como entrada, a extracdo através de métodos convencionais baseados em gradiente
ou propagacdo de diferencas de ativacdo se faz se a interpretabilidade dos recursos for essencial
( Shrikumar, Greenside & Kundaje, 2017) .

O Aprendizado profundo é um subconjunto do Aprendizado de méaquina (do inglés
“Machine Learning”), que é um subconjunto da Inteligéncia Artificial (1A), Figura 2. Portanto,
aprendizado profundo é um dos campos de IA, e refere-se a RNA com mais de uma camada

oculta, ou seja, multicamadas complexas (ABIODUN et al., 2018).

Figura 2. Inteligéncia artificial e evolugéo dos seus campos.

O aprendizado profundo se diferencia pelas suas formas complexas em que as camadas
se conectam, contendo um maior nimero de neur6nios que as redes comuns conseguindo
expressar modelos mais complexos, extraindo recursos de forma automatica que exige um alto

poder computacional para treinamento (ABIODUN et al., 2018). O alto custo computacional
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necessario € devido a grande quantidade de dados utilizados para treinamento e varias camadas
ocultas em seu modelo para extrair as caracteristicas mais efetivas, aumentando sua precisao
(CHEN et al., 2018).

As abordagens recentes usando, aprendizado profundo tem apresentado resultados
satisfatorios em tarefas de classificacdo, segmentagdo, deteccdo de objetos e rastreamento de
imagens (ZHOU et al., 2019).

Dentre o grupo de algoritmos de aprendizagem profunda se encontram os auto-econders,
Deep Boltzmann machine (SALAKHUTDINOV & HILTON, 2009), redes neuras recorrentes,
redes de memdria longo prazo (do inglés Long Short-Term Memory Netwoks — LSTMSs), redes
de crencas profundas e redes neurais convolucionais. Estes visam o processamento de dados
analdgicos rotulados, como imagem, texto, audio e video. Sendo a redes neurais convolucionais
as mais utilizadas atualmente em termos de processamento de imagem e video, para

classificacdo e deteccdo de objetos.

2.7. Redes Neurais Convolucionais

As redes convolucionais (do inglés “Convolutional Neural Network”, CNN) s&o 0s mais
notaveis subtipo de arquitetura de aprendizagem profunda discriminativa, sendo poderosas para
treinamento em dados multidimensionais com topologia tipo grade como imagens e videos,
uma vez que foram projetadas para lidar com informacdes espaciais 2D (GUO et al., 2016).
Sua arquitetura € inspirada na organizacdo do cortex visual (L1U, 2017) e diferentemente das
RNAs comum, elas utilizam camadas conectadas localmente e ndo vetores para suas camadas
ocultas, assim multiplas camadas séo treinadas de forma robusta. Se comparadas com as RNA
padrdo, as CNNs reduzem o numero de pesos, através do compartilhamento de pesos em cada
local da imagem (LITJENS et al., 2019).

O principal intuito de uma CNN é criar uma hierarquia de recursos auto-aprendidos, que
se baseiam em caracteristicas menos abstratas das camadas anteriores (DYRMANN et al.,
2016). Em que varias convolugdes se realizam em algumas camadas da rede, gerando
representacdes gerais do conjunto de dados de treinamento nas camadas iniciais e & medida que
as camadas se aprofundam, tornam as representagdes mais especificas. As convolugdes entdo
geram como saidas um mapa de recursos. Estes mapas podem se diferenciar dependendo do

filtro aplicado e sdo posteriormente reduzidos pelas camadas de agrupamento.
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As camadas convolucionais transformam entéo recursos de niveis inferiores, em mais
discriminativos, ou seja, 0 recurso se torna mais complexo a medida que se aprofunda nas
camadas, dentro do contexto classificacio (KAMILARIS & PRENAFETA-BOLDU, 2018). De
acordo com Reyes et al. (2015) podem ser entendidas como um conjunto de filtros que
transforam a imagem de entrada em outra imagem, evidenciando padrdes especificos.

J& as camadas de agrupamento (do inglés “pool ) realizam uma operagdo de reducédo
espacial no mapa de recursos, originados nas camadas de convolucdo, através de uma
amostragem maxima ou média da vizinhanca, fornecendo uma forma de invariancia de
conversdo (LONG et al., 2017).

Uma rede CNN pode ser considerada um tipo de rede feedforward, tendo na sua
arquitetura, varias camadas convolucionais intercaladas com camadas de agrupamento, de
ativacdo e no final as camadas totalmente conectadas (ZHOU et al., 2019). As camadas
totalmente conectadas s&o as mesmas das RNAS comuns e tem a funcdo de reduzir as
informagdes dos mapas de recursos em uma previsao Unica (LITIENS et al., 2019).

As caracteristicas auto-aprendidas tornam essas redes menos afetadas por variacdes
naturais como mudancas na iluminacéo, sombras, folhas tortas e plantas ocluidas, se comparado
com outros métodos de classificacdo (DYRMANN et al., 2016). Sendo reconhecida como
altamente eficaz e o tipo de aprendizagem mais adotada em diversas aplicaces de visao
computacional (GUO et al., 2016).

No campo das imagens de sensoriamento remoto, muitas experiéncias de detec¢do de
objetos usam apenas modelos CNN pré-treinados em grandes conjuntos de dados. Sendo
adequadas para tarefas de reconhecimento de classificacdo de imagens de objetos,
reconhecimento de classificagdo de imagens de objetos, reconhecimento de cenas,
reconhecimento de cenas, reconhecimento de baixa granularidade, deteccdo de atributos e
recuperacao de imagens aplicadas a um conjunto diversificado de conjuntos de dados (SHARIF
RAZAVIAN et al. 2014).

2.8. Transferéncia de aprendizagem

Para se criar uma rede convolucional robusta para classificacao e/ou deteccdo de objetos
do zero, necessita-se de grandes quantidades de dados, e consequentemente de um grande poder
computacional. A exigéncia de grande conjunto de dados é necessaria, para que a maquina
consiga extrair as caracteristicas e realizar a aprendizagem de forma correta e precisa, nesse

sentido, a rede necessita de inimeros exemplos para ser treinada. Logo, quanto maior a
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quantidade de dados a serem fornecidos para a rede, maior serdo 0s custos de recursos
computacionais (em termos de processamento e armazenamento). Em alguns casos 0 nimero
de amostras de dados tende a ser escasso e o0 custo de coleta de dados relativamente caro ou
inviavel. Sendo entdo, desejavel a aplicacdo de transferéncia de aprendizagem nessas hipoteses
(LIetal., 2019).

Assim a transferéncia de aprendizagem é uma técnica que visa reduzir o tempo gasto
durante a etapa de treinamento e ao mesmo tempo suprir a falta de um grande conjunto de dados
para o treinamento, “adaptando” um modelo treinado em um grande conjunto de dados para
uma determinada tarefa, para outra tarefa de desejo (MENEGOLA et. al., 2017). Ou seja,
transferéncia de aprendizado visa extrair o conhecimento de uma ou mais tarefas de origem e

aplicar o conhecimento em outra tarefa de destino (PAN & YAN 2010).
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3. MATERIAIS E METODOS

O projeto foi desenvolvido no laboratorio de Maquinas e Mecanizacdo Agricola da

Universidade Federal de Rondondpolis - UFR.

3.1. Algoritmo Faster R-CNN

O Faster R-CNN (REN et al., 2016) € uma evolucdo do FAST R-CNN (Girshick 2015),
trazendo melhorias em desempenho computacional da rede em termos de tempo de
processamento e deteccdo em algoritmos de busca seletiva.

Neste algoritmo vérias imagens sdo fornecidas como entrada na rede totalmente
convolucional pré-treinada em que sdo extraido o mapa de recursos convolucionais.
Posteriormente uma pequena rede convolucional denominada rede de proposta de regido (do
inglés “Region Proposal Network”, RPN), que faz uma varredura em cada local no mapa de
recursos através de janelas deslizantes. Assim, m caixas de ancoragens correspondentes a 3
escalas (128, 256 e 512) x 3 propor¢des (1:1, 1:2, 2:1) sdo responsaveis por gerar as propostas
de regiBes. Uma camada de classificacao é responsavel por gerar 2m de pontuac@es, ou seja,
tem ou ndo objeto em m caixas de ancoragens. Outra camada gera as 4m coordenadas das caixas
delimitadoras do objeto na imagem (x,y,w,h).

Em seguida essas propostas de objetos em diferentes escalas e proporgdes passam
juntamente com o mapa de recursos extraidos pela primeira rede convolucional por uma camada
de reducdo de regido de interesse (ROI pooling) que tem a funcdo de padronizar em um tamanho
fixo. Os dados padronizados seguem para duas ramificacbes das camadas totalmente
conectadas (TC): uma funcgdo de classificacdo softmax (1) utilizada para prever o objeto
observado nos vetores fornecidos a ela e as localizagGes das caixas delimitadoras foram
ajustadas com uma regressao linear (2) (Figura 3).

Como varias caixas de ancoragens foram geradas na rede de proposta de regido é
aplicada uma supressao ndo maxima para evitar sobreposi¢des nas deteccdes. A supressao ndo
méaxima determina um limiar para a probabilidade da caixa delimitadora que pode ser
considerada como a correta, ou seja, s6 € mantida a caixa delimitadora que tiver probabilidade

maior ou igual ao limiar de conter o objeto, evitando assim a duplicacédo nas deteccgdes.
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Figura 3. Modelo da estrutura do Faster R-CNN. Fonte (Li et al., 2019).

3.2. Algoritmo YOLOv3

O YOLO (You Only Look Once) é um algoritmo de deteccao de objetos em tempo real
(REDMON & FARHADI, 2018), baseado em redes neurais convolucionais para detecgéo de
varios objetos com boa capacidade de generalizacdo e realizando previsdes em varios locais na
imagem simultaneamente, predizendo se 0 objeto pertence a uma classe ou ndo, de maneira
otimizada que permite trabalhar em altas taxas de frames por segundo (FPS).

O algoritmo realiza a deteccao de objetos dividindo as imagens fornecidas como entrada
em grades SxS. Se o centro do objeto cair no centro de uma célula de grade, esta célula é entdo
responsavel em predizer a localizacdo, uma pontuacéo de confianca e uma classe do objeto que
a caixa delimitadora ou bounding box popularmente chamado pode conter usando a
classificacdo dos rotulos treinados. Basicamente, cada célula de grade prevé 3 caixas
delimitadoras que pode conter um objeto e em 3 escalas diferentes. Ja para realizar a
classificacdo dos rotulos, o YOLO ndo utiliza camadas totalmente conectadas (TC) e nem a
funcdo softmax comumente utilizadas por outras arquiteturas de redes e outros algoritmos de
deteccdo de objetos como Faster R-CNN, mas utiliza regresséo logistica.

Além disto, na sua terceira versdo o algoritmo nao utiliza o erro quadratico médio no
calculo da perda de classificacdo, mas sim a perda de entropia cruzada binaria para cada rotulo.
A perda de entropia cruzada binaria € uma perda de log utilizada para minimizar o erro de

aprendizado durante o treinamento com ativacdo sigmoide para classificagdo de varias classes,
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ao qual, para cada caixa ancora pode ter somente uma classe, porém cada objeto pode pertencer

a mais de uma classe.

3.3. Aquisicédo de imagens

Foi criado um banco de imagens contendo folhas de soja, corda-de-viola e algodéo, que
sdo as classes com interesse em detectar. As imagens foram captadas com o auxilio de uma
camera semiprofissional Nikon P250 com resolucdo 4860x3672 pixels, em areas da
Universidade Federal de Rondondpolis e do Instituto Mato-grossense de Algodao (IMA) em
Rondondpolis, com a cultura do algodao e soja plantados e com presenca de corda-de-viola, em
diversos horérios do dia, com diferentes posicGes, a fim de representar as condicGes reais as
quais os algoritmos foram expostos (Figura 4). A alta variabilidade e quantidade de imagens
sdo fatores que auxiliam no processo de aprendizado de uma CNN, devendo corresponderem o

mais proximo possivel a sua aplicacdo real (OLSEN et al. 2019).

Figura 4. Fotos de folhas de corda-de-viola (1a, 1b, 1c), algodéo (2a, 2b, 2c) e soja (3a, 3b,
3c), em diversos angulos, ambientes e condi¢des climaticas utilizadas para formar o conjunto

de dados de treinamento e testes da rede. Fonte: o autor.
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Foi realizado o pré-processamento das imagens redimensionando-as para 416 x 416
pixels, antes de realizar o treinamento das redes dos algoritmos. O banco de imagens criado
continha 1.612 imagens de treinamento, destas 1.214 foram adquiridas em maédulos das culturas
plantados na UFR, e 398 foram obtidas no IMA. Deste total 708 imagens de folhas de corda-
de-viola, 487 de algodéo e 417 de soja, em que 10% das imagens foram escolhidas de forma
aleatdria para compor o conjunto de teste, com 162 imagens, divido em 54 imagens de cada
classe. As imagens variaram em relacdo ao nimero de folhas contidos em cada uma, com
diferentes angulos, formando um conjunto de dados com uma variabilidade representativa.

Ap6s redimensionar o banco de imagens, foi realizado um processo de marcacao e
rotulagem de forma manual, com auxilio de um programa com interface grafica conhecido

como Labelimg disponivel no repositorio de Darrenl (2019)* (Figura 5).

R P

|
] vttt

7 ammte-she-vinte

N

ROTULO

Figura 5. Interface Labelimg, no momento da realizagdo da rotulagem e marcagédo da

localizagéo da folha de corda-de-viola na imagem. Fonte: o autor.

A marcacdo e rotulagem consistiu em demarcar a area em que cada uma das folhas se
localiza na imagem e a qual classe ela pertencia atraves de um quadrado desenhado sobre ela,
em que eram salvas em um arquivo xml com as coordenadas espaciais em pixel de cada vértice

deste quadrado.

1 DARRENL, 2019. Labellmg, repositério Github, Disponivel em< https://github.com/tzutalin/labellmg>.
Acessado em: abril de 2019.
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3.4. Treinamento das redes

O treinamento dos algoritmos foi realizado em um computador com as seguintes
especificacbes: processador i7-8700 com 3.19 GHz, memdria de 16 GB, placa de video Geforce
RTX 2070, com 8 GB de memdria dedicada. As configuracbes do computador influenciam
diretamente no tempo de treinamento, no tamanho da rede suportada e na velocidade de

deteccdo em tempo real.

Neste estudo utilizou-se a versdo com menor tamanho de arquitetura do YOLOV3, uma
rede menor, mais rapida denominada YOLOv3 tiny, desenvolvida para hardwares com
configuracBes médias, possibilitando atingir o objetivo com menor custo computacional, ao
invés de utilizar o backbone YOLOV3, que possui maior numero de camadas e parametros
como arquitetura de rede. Devido a quantidade de memoria disponivel na GPU e a capacidade

de processamento dos computadores utilizados no estudo optou-se pela versdo YOLOV3 tiny.

3.4.1. Treinamento YOLOvV3

As redes YOLO tiny possuem a vantagem de serem mais rapidas, embora percam em
precisdo em comparagdo com as redes YOLO (PARTEL et al., 2019). A arquitetura YOLOV3
foi desenvolvido por por Redmon & Farhadi (2018), e a implementacdo do programa utilizada
neste estudo foi disponibilizada por Alexey (2019)? em um repositério online, utilizando pesos®
originais do YOLOV3 tiny.

Para a execuc¢do do treinamento, foi alterado o numero de classes e lotes, filtros e o0s
valores das caixas de ancoragem de acordo com o objetivo do nosso estudo. O nimero de
classes de treinamento foi alterado para 3 e 0 nimero de lotes definidos foram de 64 divididos
em 16 subdivisGes com a taxa de aprendizado definida em 0,001. Ja os filtros das camadas
convolucionais foram alterados de acordo com a equagéo 2.

Equacéo 2- Célculo da quantidade de filtros a serem aplicados sobre a imagem na rede do
YOLOV3 tiny nas camadas de detecgoes.

Filtros =3+ (c + 5) 2
O c refere-se a quantidade de classes que sera submetida a rede para ela aprender, neste estudo
os filtros foram definidos em 24.

2 ALEXEY, 20109. AlexeyAB: Darknet, repositério Github, Disponivel em: <
https://github.com/AlexeyAB/darknet> Acessado em: abril de 2019.
3 Disponivel em:< https://pjreddie.com/darknet/YOLO/>, Acessado em: abril de 2019.
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3.4.2. Treinamento Faster R-CNN

O Faster R-CNN (Ren et al., 2015), utilizado nesse estudo foi uma implementacéo
disponibilizada por Evan (2019)*, e como sua rede utilizou-se a arquitetura de rede incepton_v2
pré-treinada disponibilizada Pkulzc (2019)°. Foram alteradas o nimero de classes a serem
treinadas de acordo com YOLOVS3 e a taxa de aprendizado foi de 0,0002. O modelo do Faster
R-CNN deste projeto foi desenvolvido e executado na API object detection do tensorflow.

3.5. Avaliacdo das redes no treinamento

Para avaliagdes do treinamento e definicdo de qual o melhor ponto de verificacdo que
seriam aplicados em campo, em ambos os algoritmos, aplicou-se as métricas precisao e
sensibilidade de acordo com Fletcher & Suzanne (2005), Olson & Dursiun (2008), e a precisdo
média conforme o benchmark em deteccdo de objetos MS COCO (LIN et al. 2014)
recomendadas para competices de detecgOes de objetos do COCO®. Assim as métricas loU,
precisdo, sensibilidade e precisdo média para ambos os casos foram aplicadas em conjunto
sobre um banco de imagens testes para avaliacdo da rede durante o treinamento.
A validade da deteccdo de um objeto é calculada atraves da razdo entre a intersecdo e a

unido das regides delimitadas pelas caixas propostas (loU):

Equacao 3- Célculo da Intersecdo da area, sobre a unido das areas de verdade do solo e geradas
pelo algoritmo (REZATOFIGHI et al. 2019).

|A N B|
sendo 0 < IoU(A,B) <1

IoU (A,B) = AUE] .

O loU demonstra a confianca das caixas delimitadoras previstas e 0s objetos sdo
considerados corretos quando sua classe se coincidir com a classe esperada, e a sobreposicao
das caixas de delimitacdo forem maiores ou iguais a 50%, das caixas tidas como verdades

(caixas demarcadas em imagens para teste). Esta métrica ndo é avaliada diretamente, porém ela

4 EVAN, 2019. TensorFlow-Object-Detection-API-Tutorial-Train-Multiple-Objects-Windows-10. Repositorio
GitHub, Disponivel em: <https://github.com/EdjeElectronics/TensorFlow-Object-Detection-API-Tutorial-Train-
Multiple-Objects-Windows-10>. Acessado em: abril de 2019.

> PKULZC, 2019. Tensorflow detection model zoo. repositério  GitHub,  Disponivel
em:<https://github.com/pkulzc/models/blob/master/research/object_detection/g3doc/detection_model_zoo.md>,
Acessado em: abril de 2019.

& Disponivel em:< https://cocodataset.org/#detection-eval>, Acessado em: abril de 2019.
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exerce um papel importante na determinacdo das outras métricas, devido ser a primeira
realizada pelos algoritmos para definir se 0 objeto pode ser considerado valido na deteccao.

Ja a precisdo representa a porcentagem de suas previsdes estarem corretas, ou seja, a
capacidade em classificar cada objeto pertencente a uma determinada classe de forma correta.
Sendo o resultado da divisdo dos objetivos detectados corretamente, pelo total dos objetos
detectados para aquela classe.

Equacao 4- Métrica precisao utilizada na avaliacdo dos algoritmos de deteccdo de objetos em
tempo real (OLSON & DURSIUN, 2008, apud QUAN et al., 2019).

VP

Preciso = —————
recisao VP + FP (4)

Em que:
VP (Verdadeiro positivo) é o nimero de objetos da classe previsto corretamente;
FP (Falso positivo) é o niUmero de objetos que ndo pertenciam a classe e foram classificadas

COmMoO a mesma,

A sensibilidade demonstra se a rede esta conseguindo detectar todos os objetos da

classe presente na imagem, quanto maior o resultado melhor.

Equacédo 5- Métrica sensibilidade utilizada para predizer a quantidade de objetos por imagem
detectados pelo algoritmo (OLSON & DURSIUN, 2008, apud QUAN et al., 2019).

VP

Sensibilidade = VP-I-—FN &

Em que:

FN (Falso Negativo) ¢ o total de objetos que deveriam ser detectados e ndo foram.

Englobando as métricas anteriores, aplicou-se a precisdo Média (MAP), que é calculada

area de interpolacdo da curva gerada pela interacdo da precisdo em 101 niveis de sensibilidade.
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Equacéo 6 - Métrica de Precisdo Media para avaliacdo dos algoritmos de acordo com MS
COcCo.

mAP = —— z Pinterp(r)
r€(0,0.01,n,1) (5)

Em que:

r- niveis de sensibilidade.

Outra métrica de avaliacdo analisada para acompanhamento da evolucédo do treinamento
foi os graficos de perda. A funcdo de perda do algoritmo Faster R-CNN a entropia cruzada
categorica, que é propria para determinar as perdas em classificacdo de varias classes, quando
utiliza uma funcéo softmax para classificacdo. Ja a perda do YOLO tiny é a entropia cruzada
binaria como ja mencionada anteriormente. Elas demonstram se as redes estdo aprendendo de
forma correta com os dados das trés diferentes classes, iniciando com valores acima de 1 para
todos os algoritmos e tende a zero a medida que a rede aprende ao longo das épocas de

treinamento.
3.6. Avaliacdes em campo

As avaliacdes das redes em condicdes de campo foram aferidas através da sua precisdo
e sensibilidade para cada classe em cada algoritmo, analisando visualmente cada frame de video
de cada repeticdo e cada cAmera gravadas no momento dos testes, realizando a contagem do
namero de folhas capturadas por cada camera, de acordo com folhas detectadas corretamente
(VP), as folhas ndo detectadas (FN) e as folhas detectas incorretamente (FP), procedendo aos

calculos conforme as equacgdes (1) e (2), descritas no subtopico anterior.
3.7. Prototipo de pulverizador
3.7.1. Estrutura

O prototipo de pulverizador seletivo para avaliagdo em campo foi desenvolvido em
conjunto com alunos de graduagdo do grupo de pesquisa Smart Agriculture. O chassi foi
construido de ferro (chapa 16) tipo U, com 1,17 m de comprimento, 0,9 m de largura, altura de
0,57 m do solo e bitola de 0,65 m (Figura 6).
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As bitolas com tamanhos fixos, assim como os garfos das rodas traseiras que néo
possuiam articulacdo, ou seja, ndo realizam nenhum movimento, sendo somente a rodas
dianteiras articuladas. A articulacdo das rodas dianteiras era realizada por um mancal em cada

garfo, que possibilitava o giro da roda em seu préprio eixo através do sistema de direcao.

O sistema de diregdo constituido de um motor 12 volts de corrente continua, acoplado

em um eixo adaptado com dois pinhdes, tracionando as coroas fixadas no garfo de cada pneu,

realizando 0 movimento de rotagdo do prototipo.

Figura 6. A) viséo frontal, B) visdo traseira, C) visdo lateral direita, D) visdo lateral esquerda
do protétipo de pulverizador seletivo desenvolvido em conjunto com o grupo Smart
Agriculture.

Para a propulsdo do mesmo, dois motores de 12 volts de corrente continua foram
utilizados, cada um com eixo soldado a uma catraca, realizando a tracdo dos pneus traseiros
através de correntes, com velocidade constante de 0,5 m.s™.

3.7.2. Sistema de Pulverizacao

O sistema de pulverizagdo desenvolvido foi composto por um reservatério com

capacidade de 30 L, uma bomba de pressurizacdo e quatro secdes, conectadas por conexdes
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hidraulicas e mangueiras de alta pressdo. Cada seccdo composta por uma valvula solenoide e
uma ponta de pulverizacao.

A bomba e o reservatdrio ficaram posicionados na parte superior do chassi, afixados
com parafusos em uma madeira de base, 0s bicos e valvulas de pulverizacdo localizados na
parte traseira do prototipo, fixados em uma chapa galvanizada, distanciada a 0,63 m do chassi
por barras de metalon de 25 x 25 mm (Figura 7).

As valvulas solenoides foram colocadas entre as mangueiras e as pontas de cada se¢éo,
de forma que a calda percorria a mangueira. O espacamento entre as cameras e a barra de

pulverizagédo era de 0,10 m e o suporte para os sensores foram posicionados a 0,50 m do solo.

Sistema de Pulverizagdo

Suporte/
valvulas Solenoides/
pontas de pulverizacdo

Bomba |
Pressurizacao

.

im

Reservatorio

Figura 7. Sistema de pulverizacéo seletiva construido no prototipo de pulverizador seletivo.

As pontas para aplicagdo do produto foram instaladas a uma altura de 0,50 m do solo,
propiciando uma sobreposigéo de 22%, com faixa de pulverizagcdo de 0,70 m, os bicos da
JACTO, cor amarela, modelo JSF, vazdo de 0,76 L.s com angulo de aplicacdo de 110° a
pressdo de trabalho 310,26 kPa.

3.8. Sistema embarcado
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O sistema embarcado para deteccdo e controle da pulverizacédo seletiva foi composto de
um computador, um microcontrolador, quatro webcams e um maodulo relé de quatro canais
(Figura 8 e 9).

. Alimentagio do sistema

Aguisicio de Imagens ' : ]
! | Bateria12v |- - ;

[Carmeras) : : ; ¢ Walvulas Solenoides
. . oo Inversor : | ' : '
Pl ML PV
1=1 | vz
! : it Computadar : + Microcontraladar [ Relé —'—;— : :
. 3 . . b I i -" W3
' o Processamento Dados/ Controle abertura e fechamento - —
: i ! Algoritmo de Deteccio das secdes de pulverizagao : | val i
V| Ca H H ]

Sisterna Embarcado

Figura 8. Diagrama do sistema embarcado, mostrando a sequéncia das informacdes a serem
transmitidas até a abertura da valvula solenoide.

Figura 9. Sistema embarcado prototipo de pulverizacdo seletiva para controle de corda-de-

viola.
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3.8.1. Descricdo dos componentes utilizados no sistema embarcado:

- Webcam: Logitech C920 HD PRO, resolu¢do méaxima: 1080p/30qps - 720p/30qps, foco

automatico;

- Computador: Processador Pentium gold G5400 3,70 GHz, memdéria ram 8,00 GB, Placa
de video NVIDIA Geforce GTX 1050 (Memoéria 4GB GDDRY5, sistema operacional
Windows 10);

- Placa de Plototipagem: Arduino Nano com microcontrolador Atmega Atmel 328P;

- Vélvulas: Marca DVR, pressdo trabalho de até 1172,11 kPa, material :aco inoxidavel,
tensdo 12 V;

- Bomba de pressdo (Marca Seaflo), pressio de trabalho 420 kPa vaz&o de 4,92 L.m™;

3.8.2. Funcionamento do sistema

As webcams (Sensores) estdo conectadas ao computador que realiza 0 processamento
do algoritmo de deteccdo, e quando uma folha de corda-de-viola € detectada, ele envia um sinal
ao microcontrolador Arduino. O sinal enviado indica qual sensor detectou a planta daninha, de
forma com que o microcontrolador emita um sinal para cada canal do relé em que houve a
deteccdo. O relé é uma chave eletromecénica, que ao receber um sinal elétrico, emite um novo

sinal para o0 acionamento de outro componente.

Desta maneira, o acionamento das valvulas é feito de forma individual, uma vez que
cada valvula solenoide é conectada a um canal do relé que por sua vez esta ligado em quatro
portas digitais diferentes no Arduino, realizando o acionamento somente quando a porta emitir
sinal 5 V. Neste caso, quando a programacéo detectar a folha de corda-de-viola, o computador,
enviard um comando para o microcontrolador, 0 mesmo enviara um sinal para o modulo relé,

que acionara as valvulas solenoides, para realizar a pulverizagéo.

O fornecimento de energia a todo sistema foi realizado por uma bateria de 12 V corrente
continua (CC) com fornecimento de 60 Ah. Ja para energizacdo do computador com fonte bivolt
de corrente alternada, um inversor de tensao de 1000 W de poténcia foi utilizado, transformando

tensdo 12 V em corrente continua (CC) da bateria, em 127 V em corrente alternada (CA).
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3.9. Vazdo do sistema de pulverizacéo

A vazdo média dos bicos no estudo a pressao de trabalho da bomba de 400 kPa de
trabalho foi de 0,64 L min e foi obtida de acordo com metodologia da Chaim (2019), em que,
o sistema ficou acionado durante 1 minuto, e coletado o volume pulverizado através de um copo

volumétrico de 1 L, conforme equacéo (6).

Ts (6)

Em que:
g = a vazdo do sistema em L.min%;
V = volume obtido no copo graduado em litros, para o tempo de acionamento do sistema (Ts)

em minutos.
3.10. Metodologia para avaliacdo em campo

Para avaliacdo da rede em campo, foi adotada a metodologia de PARTEL et. al. (2019)
adaptada, em gque foram montados dois médulos de ensaio, 0 primeiro contendo duas fileiras
de 2 metros de comprimento cada, para a cultura da soja, com espagamento entre plantas de
0,20 m e espagamento entre fileiras de 0,90 m. O segundo continha duas fileiras de 4 metros de
comprimento cada para cultura do algodéo, espacados de 0,15 m entre plantas e 0,90 m entre
fileiras. Os espagamentos adotados nesse trabalho ndo correspondem ao espagamento adequado
para a cultura da soja devido a bitola do protétipo, a fim de ndo haver esmagamento das linhas
avaliadas da cultura no momento das avaliagGes.

As plantas foram semeadas inicialmente em vasos plasticos, mantidas em condicOes
ambiente e posteriormente transplantadas no campo para realizacdo das analises (Figura 10).
Em conjunto as plantas de interesse econdémico foram transplantadas plantas de corda-de-viola,

aleatoriamente nas entrelinhas e linhas de cultura.
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Figura 10. Plantas de algoddo semeadas em vasos para realizacdo das avaliagbes em campo.

Nas avaliacbes de campo o protétipo de pulverizador deslocou-se com velocidade
maxima de 0,5 m.s™, com a bomba de pressurizacio a 400 kPa, sendo a vaz&o das pontas 0,64
L min. Foram realizadas 10 repeti¢des, em cada mddulo de cada cultura. Um croqui da area
experimental de avaliagdo pode ser visto na Figura 11, e uma imagem dos maédulos instalados

em campo se encontra na figura 12.
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Figura 11. Croqui da area de avaliagdo dos algoritmos em campo.
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Figura 12. Imagens dos modulos para avaliagdo dos algoritmos em campo.

No momento das avaliagdes, os videos em tempo real de cada camera fornecidos as
redes foram gravadas em cada repeticao, sendo salvos e posteriormente convertidos em imagens
e analisados frame a frame, um por um em laborat6rio, em que foram contadas as quantidades
de folhas detectadas corretamente consideradas como VP, de folhas ndo detectadas
consideradas como FN e a quantidade de folhas detectadas incorretamente sendo as FP.
Realizou-se entdo a tabulacdo dos dados, e calculou-se para cada classe, cAmera e repeticéo a

preciséo e sensibilidade conforme a equagdes (3) e (4) no item 3.5.

Realizou-se também a contagem da quantidade de plantas de corda-de-viola
pulverizadas em cada repeticdo, algoritmo e modulo. Para se determinar o percentual de
controle das plantas alvos na area, uma pessoa foi caminhando atras do protétipo anotando toda

vez que um bico de pulverizagéo era acionado sobre o alvo desejado.



42

4. RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1. Resultados de Treinamento

Devido a diferenca entre as arquiteturas das redes de extracdo de recursos
utilizadas em cada algoritmo, o nimero de épocas de treinamento variou entre elas, uma
vez que se buscava o ponto em que fornecesse o melhor resultado de precisdo média

(mAP) de deteccdo em ambos.

Os valores de perda demonstram o qudo proximo as probabilidades das classes
estimadas correspondem ao rétulo real do objeto a ser classificado (BINGUITCHA-
FARE & SHARMA, 2019), logo, se esses valores forem elevados pode se dizer que a
rede é falha em termos de classificacdo. Na Figura 13 encontra-se o grafico de perdas no

treinamento da rede do YOLOV3 tiny.

Perdas

(3 560 10100 15'00 2060 25'00 3060
Iterucdes
Figura 13. Gréfico de perdas durante o treinamento da arquitetura do YOLOv3 ap0s

3.100 iterag0es.

O grafico de perda durante o treinamento da rede YOLOV3 tiny demonstra um
decaimento abrupto inicial até as primeiras 1000 iteracdes, e subsequentemente uma

reducdo gradual das perdas, estabilizando-se e atingindo um valor minimo de 1,88. De
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acordo com Basheer & Hajmmer (2000) a queda abrupta do erro de treinamento inicial
esta relacionada ao aprendizado, porém quando a diminui¢&o do erro se torna lenta pode
ser atribuida ao nimero excessivo de ciclos de treinamento adotado provocando a
memorizacdo e/ou a adaptacdo excessiva dos dados ocasionado por um grande nimero
de nos ocultos.

J& para a rede de extracao de recursos incepton_v2 utilizada no Faster R-CNN as
perdas de treinamento podem ser observadas no grafico da Figura 14, em que ha duas
curvas diferentemente do grafico do YOLOV3, tal fato € explicado devido ao treinamento
ser realizado na API object detection do tensorflow e assim o grafico é gerado no
tensorboard, onde avalia-se simultaneamente a perda de treinamento com a perda dos
dados de validagé@o. A linha mais clara representa os valores com relacdo aos dados de
testes, tidos como dados de validacdo, ja a cor mais escura mostra as perdas no grafico de
treinamento. Ambas as curvas obtiveram valores de perdas abaixo de 1 apds 2000
Iteracdes de treinamento, atingindo valor de 0.2053 para os dados de teste e 0.1774 para

os dados de treinamento apds 23.000 iteraces.
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Figura 14. Gréfico de perdas durante o treinamento do incepton_v2 extrator de recursos
utilizado no Faster R-CNN.

Os gréaficos de perdas demonstram o andamento do treinamento em termos de
aprendizado, e foi o fator utilizado para determinar o momento em que deve-se encerrar
o treinamento, levando em consideracdo também as métricas, precisdo, sensibilidade e

precisdo média conforme descrito no item 3.5, para evitar underfitting e overfitting.
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O algoritmo YOLOv3 tiny apresentou precisdo média para as trés classes de 81,16
% em 2.500 iteragdes, conforme visualizado no gréfico da Figura 15, observando que ao
inverso do grafico de perdas, a precisdo aumenta exponencialmente no inicio do

treinamento, de forma a estabilizar de 2400 até 3100 iteracGes.

mAP
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Figura 15. Grafico de Precisdo Média obtida no treinamento da rede do YOLOvV3 tiny

durante a etapa de treinamento, avalidado no conjunto de dados de teste.

Na Figura 16 encontra-se o grafico de evolucdo da precisdo média do Faster R-
CNN ao longo da etapa de treinamento. Nota-se que a precisdo média apresenta
comportamento crescente ao longo do treinamento dos dados de testes, alcangcando valor
de 87,20% apds 23.464 iteracdes. A fim de evitar o overfitting da rede, o treinamento foi
interrompido apos o grafico ndo apresentar evolucdo em 3.100 iteragdes.

Em termos de sensibilidade do Faster R-CNN o valor maximo foi atingido em
21.780 iteragdes com pontuacdo de 78,10 %, porém o ponto de maior precisdo media a
preciséo foi de 77,20% observado na Figura 17. Resultados superiores foram encontrados
por Quan et al. (2019), treinando um algoritmo Faster R-CNN com backbone VGG19
para deteccOes da planta milho em diferentes condigdes, alcangando uma precisdo de
97,71% e a sensibilidade do conjunto total de testes foi de 96,92%. Porém é importante
ressaltar que as caracteristicas das plantas de milhos sdo diferentes das culturas avaliadas

neste estudo, assim como as condi¢cdes em que se foram realizado as analises.
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Figura 16. Gréafico de Precisdo média da rede incepton_v2 utilizada como extrator de
recursos do algoritmo FASTER R-CNN durante a etapa de treinamento, avaliagédo no
conjunto de dados testes.

Os resultados inferiores deste trabalho podem estar relacionados ao menor nimero
de imagens do conjunto de dados, pois os autores utilizaram 32.354 imagens rotuladas
entre plantas daninhas e milho. Uma vez que quanto maior o conjunto de dados maior

sera a quantidade de exemplos fornecidos para auxiliar na aprendizagem da maquina.
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Figura 17. Grafico de sensibilidade para a rede incepton_v2, utilizada como extrator de
recursos do algoritmo Faster R-CNN durante a etapa de treinamento, obtida no conjunto
de dados de testes.
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YOLOV3 tiny obteve valor maximo de sensibilidade na iteracdo de 2.800, com
72,00%, com precisdo media nesta iteracdo de 80,32%, abaixo da precisdo média obtida
em 2.500 iteracGes, cuja sensibilidade foi de 68,00% (Figura 18).
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Figura 18. Gréafico de sensibilidade média algoritmo YOLOvV3 tiny durante o

treinamento, obtidos no conjunto de imagens de teste.

No entanto, na pulverizacdo seletiva de plantas daninhas ndo é necessaria a
deteccdo de todas as folhas presentes na imagem, sendo mais importante uma preciséo
mais alta, mesmo com diminuicdo da sensibilidade. Uma vez que, segundo Yu et al.
(2019), as folhas ndo detectadas possivelmente estejam na zona de aplicacdo dos bicos
tipo leque ao quais uma ou mais folhas foram detectadas.

A Tabela 1 mostra os pontos de treinamentos dos algoritmos que apresentaram
maiores mMAP e que apresentam resultados promissores para serem aplicados em tempo

real para aplicacdo de herbicidas de forma seletiva.

Tabela 1- Pontos de melhores precisdo média durante o treinamento de ambos 0s

algoritmos e seus respectivos valores de Sensibilidade.

Algoritmo Iteracoes Preciséo (%) Sensibilidade (%0)
YOLOv3 tiny 2.500 81,16 68,00
Faster R-CNN 23.464 87,20 77,20
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Os resultados de precisdo para ambos os algoritmos embora estejam abaixo de
90,00%, apresentam resultados excelentes levando em consideracdo o nUmero de imagens
e as caracteristicas muito semelhantes morfologicamente das folhas de algoddo, Ipomoea
spp., e foliolos de soja, que dificultam a diferenciacdo entre as espécies, provocando
deteccOes equivocadamente erradas, diminuindo a precisao do mesmo. Segundo
Bakhshipour & Jafari (2017) as classificagdes com resultados inferiores observados nas
suas avaliacGes podem ser referidas a semelhanca de forma das plantas daninhas e da

cultura de interesses, bem como, outras espécies de plantas daninhas.

4.2. Avaliacdes em Campo

As avaliagBes em campo nos mddulos experimentais ocorreram nos dias 07 e 08
de janeiro de 2020 no horério das 8 h as 10 h da manha. As condi¢Ges meteoroldgicas

para ambos os dias podem ser vistas na Tabela 2, abaixo:

Tabela 2- Condicdes climaticas nos dias de realizacdo das avaliagfes. Fonte: INMET
Adaptado (2020).

Data Hora Temp.(°C) Umidade (%) Vento (m/s) Chuva (mm)
UTC Méx. Min. Maéax. Min.  Vel. Dir.(°) Raj.

07/01 12h 264 25 85 85 0,1 360 2,2 0

08/01 13h 26,1 244 87 84 0,4 56 2,6 0,2

Temperatura (Temp.) e Umidade relativa (U.).

O YOLOv3 tiny durante as avaliagOes realizadas em campo na cultura do algodéo
conseguiu detectar somente uma folha como correta da cultura, em somente uma
repeticdo, das dez que foram realizadas. Sendo assim, a média de precisdo obtida foi de
10% (Figura 19).

O erro de classificacdo das folhas de algod&o pode estar relacionado ao formato
das folhas e o angulo em que as imagens sdo capturadas, ja que as folhas de algodéo
também sdo cordiformes e conforme o estagio em que se encontra e o &ngulo em relagéo

a camera apresentam formato semelhantes a de corda-de-viola.
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FIGURA 19. Naimagem (a) a unica folha de algod&o detectado, (b) folhas ndo detectadas

e (c) folha detectada incorretamente pelo YOLOv3 tiny no momento das avaliagoes.

O angulo de captura também tem um efeito na precisdo da deteccdo, conforme
observado por Quan et al. (2019), em que os autores avaliaram diferentes algoritmos de
deteccdes de objetos (YOLOVZ2, FASTER R-CNN e FASTER R-CNN com VGG19), na
deteccdo de plantas de milho e plantas daninhas em estagios fenoldgicos diferentes de
crescimento em funcao de trés angulos de posicionamento da cAmera para captura das
imagens (0°, 30° e 75°), observando melhores resultados para o angulo de 75° para todos
os algoritmos, e valores superiores para 0 FASTER R-CNN com VGG19, apresentando
precisdo de 98,20% e sensibilidade de 97,25%. Os autores atribuem essa diferenca ao
maior tamanho da imagem e a vista das plantas de milhos, que no angulo de 30° e 75°
apresentam vista frontal e superior, enquanto no angulo de 0° somente superior, como
utilizado neste estudo. J& para soja a precisdo ficou em 98,00%, mostrando que o
algoritmo em alguns momentos classificou erroneamente planta daninha como de cultura,
neste caso.

Na deteccdo da corda-de-viola houve diferenca entre os modulos, tendo maior
precisdo nas deteccdes nas plantas daninhas encontradas na cultura do algoddo com
93,00%, e menor na cultura da soja com 76,00% (Tabela 3). Mostrando que embora 0
formato das folhas do algodao seja mais semelhante com as corda-de-viola, o algoritmo
confundiu mais na deteccdo entre foliolos da soja como folhas da corda-de-viola,
diminuindo assim a precisdo na detec¢éo da planta daninha (Figura 20).

Tal fato pode ser explicado talvez pelas caracteristicas extraidas das imagens de
ambas as plantas no momento de treinamento e aprendizado, podendo apresentar pontos

mais similares para o algoritmo.
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Figura 20. Imagens das cameras durante repeticdes em campo (a) deteccdo de folha de
soja de maneira incorreta e correta, (b) e (c) folhas de soja detectas e ndo detectadas pelo

algoritmo YOLOVv3 tiny.

Os autores Kazmi et al (2015) extrairam 14 indices de vegetacdo de cardo
rastejante e beterraba sacarina, para diferenciar as plantas e obtiveram precisdo de
97,00%, entretanto as caracteristicas extraidas durante o treinamento e aprendizado das

CNNs nesse estudo sdo desconhecidos.

Tabela 3 - Precisdo dos algoritmos YOLOv3 tiny na deteccéo das classes de corda-de-
viola, soja e algoddo para ambos os modulos avaliados.

Precisdo YOLOv3 tiny
Mddulo Algodéo Mddulo Soja
Algoddo Corda-de-viola | Soja  Corda-de-viola
10,00% 93,00% 98,00% 76,00%

Com relacdo a sensibilidade, para corda-de-viola em ambos 0os modulos e classes,
ficaram abaixo de 12,00%, como observado na Tabela 4. Tais resultados, ficaram abaixo
do valor obtido nos conjuntos de imagens de testes em laboratério, demostrando uma
baixa capacidade do algoritmo YOLOvV3 tiny em recuperar todos os objetos contidos na

imagem em tempo real.

Tabela 4- Sensibilidade do algoritmo YOLOv3 tiny em tempo real para as trés classes

avaliadas no estudo.

Sensibilidade YOLOv3 tiny
Modulo Algodao Mddulo Soja
Algoddo Corda-de-viola | Soja  Corda-de-viola
1,00% 8,00% | 10,00% 11,00%
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Esses valores de sensibilidade podem ter sido influenciados pelas condicdes do
ambiente no momento do teste e a camera utilizada, que estava programada para uso com
um zoom automético e ndo apresentava um foco adequado das imagens. A procura
constate do ajuste focal em movimento, pode ter contribuido para a baixa deteccdo de
todos os objetos na imagem e para classificacdo incorreta de algumas plantas (Figura 21).
Segundo Zheng et. al. (2017) a deteccdo em imagens RGB naturais € bastante dificil
devido ao fundo complexo, diferentes iluminagdes, clima, regides de sombra e
semelhancas de cores. De acordo Hong et al. (2012) as condi¢des de iluminagdo sdo um
dos desafios da visdo de maquinas, uma vez que a refletancia pode aumentar em dias de
iluminacdo intensa, reduzindo a diferenciacao de caracteristicas e dificultando a deteccéo,
isto porque o aumento de refletancia distorce as cores da imagem.

Figura 21- (a) e (b) incidéncia de alta luminosidade nas plantas de algoddo no momento
das avaliacBGes, provocando a ndo deteccdo e deteccdo incorreta das folhas pelos

algoritmos, e (c) embagamento da imagem no momento de ajuste focal da camera.

O Faster R-CNN apresentou 6timos resultados de precisdo tanto para cultura do
algoddo como para cultura da soja, para corda-de-viola houve uma variacdo de 4,00%

entre as médias em ambos 0s madulos, como observado na Tabela 5.

Tabela 5- Médias dos resultados de precisdo na deteccdo das 3 classes em ambos 0s
modulos, em 10 repeticdes para o Faster R-CNN.

Preciséo Faster R-CNN
Maodulo Algodéo Maodulo Soja
Algoddo Corda-de-viola | Soja  Corda-de-viola
100,00% 92,00% | 96,00% 88,00%
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As precisdes para algodao e corda-de-viola no modulo de algodéo ficaram acima
de 90,00%, para a corda-de-viola no médulo de soja ficou abaixo de 88,00%. Resultados
semelhantes foram encontrados por Olsen et al. (2019) avaliando o desempenho de duas
arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais, na classificacdo de 8 espécies de plantas
daninhas, em que obtiveram precisdo variando entre as espécies de plantas daninhas de
88,50% a 97,60% utilizando a arquitetura ResNet-50. Os autores acreditam que o
desempenho mais baixo de precisdo de algumas plantas daninhas deve-se ao fato delas
terem caracteristicas visiveis menos exclusivas para serem treinadas. Eles ainda ressaltam
que numero elevado de confusdo na classificacdo entre as plantas daninhas esta
relacionada as caracteristicas de imagem semelhantes.

Assim, conforme salientado anteriormente a posi¢do em que se encontrava a folha
ou foliolo no momento de captura da imagem pela cdmera pode se apresentar semelhante

a outras espécies a ser detectada levando a maquina a uma classifica¢do equivocada.

Figura 22. (a), (b) e (c) Deteccdes de folhas de algodao; (d), (e) e (f) folhas de corda-
de-viola; e (g), (h) e (i) foliolos de soja realizados pelo algoritmo Faster R-CNN.

Outro fato importante de se salientar € com relacdo a precisdo das culturas de

interesse, tendo em vista, que houve pouco erro em classificar plantas daninhas como
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sendo plantas de cultura. Esse resultado é 6timo, uma vez que busca-se controlar as
plantas daninhas e caso a mesma seja detectada e classificada erroneamente, ela ndo sera
pulverizada. Porém, a detec¢do de plantas de cultura de interesse econdmico como plantas
daninhas, leva ao desperdicio de herbicidas e consequentemente maior quantidade dos
produtos presentes no meio ambiente.

Em termos de sensibilidade o Faster R-CNN obteve resultados também inferiores
a 30,00% quando realizada a detec¢gdo em tempo real para ambos os modulos (Tabela 6).
A baixa capacidade em detectar todos os objetos na imagem ¢ insignificante para as
culturas de interesse econémico, tendo em vista que o objetivo é pulverizar somente as
plantas daninhas, j& para as plantas daninhas n&o é necesséria a deteccéo de todas as folhas
entretanto é necessaria a deteccdo de pelo menos uma folha de cada planta, a fim de

acionar os bicos e realizar a pulverizacdo do herbicida.

Tabela 6- Sensibilidade médio do algoritmo Faster R-CNN das 10 repeti¢cGes nos

modulos de avaliacdo, para as trés diferentes classes.

Sensibilidade Faster R-CNN

Maodulo Algodéo Maodulo Soja
Algoddo Corda-de-viola | Soja  Corda-de-viola
18,00% 25,00% | 24,00% 26,00%

Na comparacdo entre os algoritmos o Faster R-CNN apresentou melhores
resultados em termos de sensibilidade para ambos os modulos e ambas as classes,
entretanto a precisdo ficou proxima do YOLOV3, sendo superior para a corda-de-viola no
modulo de soja, ou seja, detectando um menor nimero de folios de soja como sendo

planta daninha (Tabela 7).

Tabela 7 - Médias de Precisdo e Sensibilidade das 10 repeti¢cGes das avaliagdes dos

algoritmos em campo, para cada classe a ser detectada.

Resultados Algoritmos

Algoritmo Modulo Algodéo Maodulo Soja

Algodéo Corda-de-viola Soja Corda-de-viola

Faster

R-CNN Precisdo  Sbhl. Precisdo  Sbhl. Precisdo Shl. Precisdo Shl.

100,00% 18,00% 92,00% 25,00% | 96,00% 24,00% 88,00% 26,00%

Algodéo Corda-de-viola Soja Corda-de-viola

YOLOv3

Precisdo  Shl. Precisdio  Shl. Precisdo  Sbl. Precisdo  Sbl.

Tiny

10,00% 1,00% 93,00% 8,00% | 98,00% 10,00% 76,00% 11,00%
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Sensibilidade (Sbl.)

Resultados obtidos por Quan et al. (2019) comparando o FASTER-CNN classico,
Faster R-CNN com arquitetura VGG19 e a versdo YOLOvV2, mostraram que o FASTER
R-CNN foi superior ao YOLOv2 em termos de precisdo de 10,31% nas detecgdes de
mudas de milho entre 6-7 folhas. Embora seja uma versao anterior do YOLO demonstra
que o Faster R-CNN possui resultados de precisdo superior, porém o processamento mais

lento.

4.3. Resultados de pulverizacao

O controle através da pulverizacdo esta diretamente relacionado a precisao e a
sensibilidade de deteccdes. Neste contexto, o Faster R-CNN apresentou variagdes de
controle durante as repeticbes em cada modulo. No mddulo do algoddo podem-se
observar porcentagens maiores, variando de 67,00 a 87,00% entre as repeti¢fes. Ja para
0 modulo da soja a menor porcentagem ocorreu na repeticdo 9, isto talvez devido a varias
passadas do prototipo na area onde algumas folhas de corda-de-viola foram esmagadas,
dificultando sua deteccdo e consequentemente seu controle. No entanto as demais
repeticdes apresentaram porcentagens superiores ou iguais a 67,00% no controle das

plantas daninhas (Tabela 8 e 9).

Tabela 8- Precisdo no controle de corda-de-violas nas culturas de soja e algoddo em

ambos os algoritmos avaliados no projeto.

Controle de corda-de-viola na Cultura

Algodao Soja

Algoritmo Rep. Pulverizada Total Controladas Pulverizada Total Controladas
1 11 15 73,00% 6 9 7,00%
2 12 15 80,00% 7 9 78,00%
3 13 15 87,00% 9 9 100,00%
4 10 15 67,00% 9 9 100,00%

RFaéf\le{\l 5 13 15 87,00% 7 9 78,00%
6 13 15 87,00% 8 9 89,00%
7 12 15 80,00% 6 9 67,00%
8 12 15 80,00% 6 9 67,00%
9 13 15 87,00% 5 9 56,00%
10 13 15 87,00% 7 9 78,00%




54

Ja para o algoritmo YOLOV3 tiny conforme a Tabela 8 o controle de corda-de-
viola ficou abaixo de 40% em ambos os modulos. Este valor é refletido pelo baixo niumero
de sensibilidade apresentado pelo algoritmo de deteccdo, embora tenha boa porcentagem
de precisdo na deteccdo (Tabela 9).

A média de plantas daninhas pulverizadas no modulo de algodéo ficou em 3 (trés)
plantas de 15, representando media de 19,00% no controle. J& para 0 mddulo de sojaa o
controle ficou em 20,00% com média de 2 (duas) plantas pulverizadas de 9 presentes no

modulo, em 10 repeticOes.

Tabela 9- Controle de corda-de-viola realizada pelo algoritmo YOLOvV3 tiny, nos

maodulos de soja e algodéo.

Controle de corda-de-viola na Cultura

Algoritmo  Rep. . Algoddo . Soja

Pulverizada Total Controladas Pulverizada Total Controladas

1 1 15 7,00% 3 9 33,00%

2 6 15 40,00% 4 9 44,00%

3 3 15 20,00% 2 9 22,00%

4 2 15 13,00% 0 9 0,00%

YOLOvV3 5 2 15 13,00% 1 9 11,00%
Tiny 6 3 15 20,00% 2 9 22,00%
7 1 15 7,00% 2 9 22,00%

8 4 15 27,00% 1 9 11,00%

9 4 15 27,00% 0 9 0,00%

10 3 15 20,00% 3 9 33,00%

Para o algoritmo Faster R-CNN a melhor média de controle de plantas de corda-
de-viola foi obtida em ambos os médulos, conseguindo controlar em média 12 plantas de
15 presentes no mddulo de algodéo e 7 plantas pulverizadas de 9 plantas presentes no
modulo da soja. A média de controle foi de 81% para 0 mddulo de algodéo e 78% para a
soja (Tabela 10).

Tabela 10- Média de controle de corda-de-viola de ambos os algoritmos e médulos.
Média de Controle (%)
Algoritmo Maodulo
Algoddo  Soja
81,00% 78,00%
Algoddo  Soja
19,00% 20,00%

Faster R-CNN

YOLOv3 tiny
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5. CONCLUSAO

Nas avaliagdes dos algoritmos em termos de precisao e sensibilidade no conjunto
de imagens durante a etapa de treinamento, ambos os algoritmos apresentaram 6timo

desempenho na deteccéo e classificacdo das folhas de algod&o, soja e corda-de-viola.

Nos testes em campo realizado no prot6tipo de pulverizador seletivo, o Faster R-
CNN apresentou resultados melhores no controle das corda-de-viola presentes tanto no
modulo com implementacdo de algodao, quanto no modulo de soja mesmo com baixos

valores de sensibilidade.

A baixa capacidade na deteccdo das folhas de Ipomoea spp. ndo afetou o

desempenho ja que ao menos uma folha de cada planta foi detectada.

O YOLOwv3 tiny controlou uma baixa porcentagem de corda-de-viola em ambas
as culturas de avaliacdo devido aos baixos valores de sensibilidade obtidos nos médulos,

ndo sendo uma ferramenta eficiente nas condi¢des deste estudo.

O sistema embarcado desenvolvido para o protétipo de pulverizacdo, foi eficiente
no acionamento individual de cada bico, realizando a aplicacdo de forma seletiva de

acordo com o alvo detectado.

O uso da implementacdo do algoritmo FASTER R-CNN demonstrou
aplicabilidade como uma ferramenta de deteccdo de plantas de Ipomoea spp. para

pulverizacdo a taxa variavel de herbicidas.
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