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RESUMO

BANDEIRA, Poliana Maria da Costa, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, fevereiro de
2022. Estimativa de produtividade da soja utilizando técnicas de inteligéncia artificial.
Orientadora: Flora Maria de Melo Villar. Coorientadores: Francisco de Assis de Carvalho Pinto
e Felipe Lopes da Silva.

A estimativa de produtividade de culturas agricolas visa as defini¢des econdmicas acerca da
cultura, gestdo agricola, uso de terras, entre outros. Porém, ¢ comum observar o uso de
métodos convencionais para estimar a produtividade da cultura da soja, tornando o processo
lento, oneroso e susceptivel a erros humanos. Portanto, objetivou-se desenvolver um modelo,
com base em aprendizagem profunda, para realizar a estimativa de produtividade da soja,
utilizando imagens digitais obtidas por meio de um dispositivo mével. Para isso, foi analisado
a capacidade do modelo proposto de classificar corretamente as vagens que possuem
diferentes nimeros de grdos, realizar a contagem do numero de vagens e graos e, entdo,
estimar a produtividade dacultura dasoja. Para construcdo dobanco de dados foram realizadas
duasdiferentes formas de aquisi¢do deimagens, nomeadas como aquisi¢cdo de imagens 1 (AI1)
e aquisicdo de imagens 2 (AI2). Na All, foram obtidasimagens das plantas intactas e recém
retiradas da 4rea experimental, em que as mesmas apresentavam folhas, ramos e vagens. Para
realizar a captura daimagem com a planta intacta foi construida uma estrutura para posicionar
o dispositivo mével e, logo a frente, a amostra (planta), com distancia fixa de um metro entre
o dispositivo mével e a planta. J4 as imagens obtidas por meio da AI2, foram oriundas de
vagens destacadas da planta e depositadas em uma bandeja de fundo branco. Para uma mesma
planta, imagens foram obtidas pelos métodos AIl e AI2. O experimento foi realizado em duas
cultivares de soja, TMG 7063 IPRO (cultivar 1) e TMG 7363 RR (cultivar 2). A fim de
possibilitar 0 uso em campo do modelo desenvolvido, o procedimento de captura das imagens
foi realizado em campo, a fim de expor as amostras as adversidades que ndo ocorreriam em
ambiente com luminosidade controlada. Para estimar a produtividade da cultura da soja, o
modelo devera ser capaz de distinguir as vagens que possuem diferentes nimeros de graos,
para, em seguida, contar o nimero de vagens e graos presentes na planta. A avaliagdo do
modelo se deu em trés etapas, a primeira foi a avaliacdo quanto a classificag¢do, utilizando as
métricas de precisdo, a sensibilidade e a pontuacdo F1. Na segunda etapa, foi avaliada a

capacidade do modelo em contar corretamente o nimero de vagens e grios em comparacao



aos dados contados manualmente. A determinacdo do erro entre os dois valores, manuais e
previstos, foi calculado pelo Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE). De maneira
semelhante, a validacdo da estimativa de produtividade ocorreu entre a comparacdo dos
valores reais, que foi realizado com o método convencional e os valores previstos, que foi
realizado pelo modelo. Em seguida, foi calculado o MAPE para determinar o erro presente na
estimativa de produtividade determinada pelo modelo. Os resultados alcancados pelo modelo
ao utilizar os dados obtidos pela AIl na classificacdo para a métrica pontuacdo F1 foram de
22,22%, 52,31%, 65,93% e 3,13% para as classes “um”, “dois”, “trés” e “quatro”,
respectivamente. Ja o valor do MAPE, para os dados da All, apresentado na contagem de
vagens e graos, bem como, na estimativa de produtividade foram de 34,69% (vagens) e
35,25% (graos), 44,76% (cultivar 1) e 32,73% (cultivar 2). Os valores, para classificacao,
alcancados pelo modelo ao utilizar os dados obtidos pela AI2 foram de 31,58%, 75,63%,
90,51% e 21,62% para as classes “um”, “dois”, “trés” e “quatro”, respectivamente. O MAPE
para contagem de vagens e graos e, também, estimativa de produtividade com os dados da
AI2 foram de 7,50% (vagens) e 5,32% (graos), 6,29% (cultivar 1) e 5,50% (cultivar2). Sendo
assim, em todas as métricas empregues neste artigo, o modelo alcangou o melhor desempenho
ao utilizar os dados obtidos por meio da AI2 se comparado com os dados da AIl. Além disso,
entre as cultivares analisadas, a cultivar 2 (TMG 7363 RR) apresentou o menor erro na
estimativa de produtividade em ambos métodos de aquisicdo de imagens analisadas neste

trabalho.

Palavras-chave: Aprendizado profundo. Aquisicdo de imagens. Dispositivo mével



ABSTRACT

BANDEIRA, Poliana Maria da Costa, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, February, 2022.
Soybean yield estimation using artificial intelligence techniques. Adviser: Flora Maria de
Melo Villar. Co-advisors: Francisco de Assis de Carvalho Pinto and Felipe Lopes da Silva.

The estimation of business productivity as business, among other uses of culture, management.
However, the use of conventional methods to estimate soybean yield is observed, making the
process slow, costly and common, susceptible to human errors. Therefore, the objective is to
develop a model, based on deep learning, to perform an estimate of soybean productivity, using
images projected through a mobile device. For this, they have the capacity of the proposed
model to correctly classify as pods that different numbers of grains, perform the count of the
number of pods and grains and, then, estimate soybean yield. To build the database, two
different forms of image acquisition (AIl) and image acquisition 2 (AI2) were performed. In
All, images of intact plants from the experimental area were taken, branches and images of the
experimental area were drawn. To capture the image with the plant intact, a structure was built
to position the mobile device and, immediately in front, the sample (plant), witha fixed distance
of one meter between the mobile device and the plant. The images with a white background.
For the same plant, images were found AIl and Al methods. The experiment was carried out
on two soybean cultivars, TMG 7063 IPRO (cultivar 1) and TMG 7363 RR (cultivar 2). In order
to make possible the use in the field of the developed, the procedure of capturing the images
was carried out in the field, an export purpose as it occurs with adversities in an environment
with controlled luminosity. To estimate soybean yield, the model must be able to distinguish
pods that have different numbers of grains, and then count the number of pods and grains in the
plant. A three-step evaluation model, the first evaluation and classification, using sensitivity as
a measure of precision and the F1 evaluation, which is the evaluation of precision and
sensitivity. In the second operation, the model's ability to correctly count the number of
variables compared to manually counted data was made. The determination of the error between
the two values, manual and predicted, was by the Absolute Mean calculation (MAPE).
Similarly, a validation of the estimation of reais, which was performed manually, with the
conventional method and the predicted values, which was performed by the predicted model.
Then, the MAPE was calculated to determine the error presented in the determination estimate

determined by the model. The results selected by the model when using the data pelal in the



classification for an evaluated metric F1 were 22.2%, 52.31% 65.93% and 3.1% for classes
"two", "three" and " four”, respectively. The MAPE presentation error, for AI1 data, in the
count of pods and grains, as well as in the yield estimate were 34.69% (pods) and 35.25%
(grains), 44.76% (cultivate 1) and 32.73% (cultivate 2). As for theOs, for classification, the data
selected by the model to be used by the values obtained by AI2 were 31.58%, 75.6%, 90.51%
and 21.62% for classes "one", "two", “Three” and “four”, respectively. The MA for counting
pods and grains and, also for the Al, yield estimation with the data were 7.50% (pods) and
5.32% (grains), 6.2% (cultivar 1) and 5.50 % (cultivate2). Thus, as measurements used in the
article used, the model used reached the best performance obtained through AI2 when compared
with the data from AI1. Furthermore, among cultivars in work, cultivar 2 (73633) presented the

smallest error in the yield estimation of both image acquisition methods.

Keywords: Deep learning. Image acquisition. Mobile device
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1. INTRODUCAO

A estimativa da produtividade de commodities, como a cultura da soja, é uma questao
estratégica para empresas agroindustriais, agricultores e para o proprio governo, pois impactam
diretamente na economia do Pais (RAMOS et al., 2017). A importancia que a estimativa de
produtividade possui se da pelo papel que a mesma detém sobre o gerenciamento e seguranca
alimentar (TERLIKSIZ; ALTYLAR, 2019), estabelecendo, inclusive, defini¢cdes de precos
futuros para produgdes agricolas.

Para estimar a produtividade da soja utiliza-se métodos convencionais, que podem ser
realizados de formas diferentes. Um dos métodos seria a estimativa com base na massa a partir
de uma 4rea conhecida. As plantas dessa drea sao colhidas e os graos pesados, porém, esse
método € aconselhado apenas no estadio reprodutivo R8. Outro método, consiste na contagem
manual do numero de vagens por planta e de graos por vagem, bem como, a massa de 1000
graos determinada pela empresa detentora da cultivar, sendo esse método vidvel para realizar a
estimativa de produtividade da soja nos estadios R6 e R7.

No entanto, ambos os métodos citados possuem limitacdes, pois realizar a estimativa em
R8 se torna empecilho caso haja necessidade de antecipar a colheita. J4 o método que é realizado
com os estddios R6 e R7, torna-se uma atividade tediosa, cansativa e sujeita a erros humanos.
Assim, a qualidade e rapidez da estimativa de produtividade da soja se tornam dependentes do
estadio reprodutivo que a planta se encontra e da habilidade e cansago humano. Dessa forma, o
desenvolvimento de métodos ndo manuais que sejam precisos, torna-se necessario para que o
processo de estimativa de produtividade da cultura da soja seja eficiente e que ndo dependa do
operador ou estadio reprodutivo em que a planta se encontra.

Nos udltimos anos, observa-se o surgimento de métodos ndo convencionais para realizar
a estimativa de produtividade da soja (ALVES et al., 2018; CHAN; WEI; MOLIN, 2020;
MILLER et al., 2018). Esses métodos, apesar de apresentarem eficiéncia, possuem limitacdes,
pois necessitam de equipamentos especificos para obtenc¢do dos dados, que podem apresentar
custo elevado ao produtor quando comparado ao método convencional, ou dados que
restringem o seu uso devido a necessidade de informagdes de safras anteriores.

Recentemente, observa-se um crescente uso do aprendizado profundo da maquina para
solucionar problemas que compreendem a classificacdo de imagens, processamento de videos
e reconhecimento de voz, entre outros (PERUGACHI-DIAZ; TOMCZAK; BHULAI, 2021). O
aprendizado profundo da mdaquina extrai diversas caracteristicas inerentes do objeto de

interesse, possibilitando o reconhecimento e classificacio de objetos. Esse tipo de recurso €
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possivel em virtude das redes neurais convolucionais (CNNs) presentes nos modelos de
aprendizagem profundo. As CNNs surgiram como um método promissor para o
reconhecimento de padrdes em imagens, pois sdo capazes de produzir filtros que auxiliam na
previsdo de classes que estejam associadas as imagens de treino (MAXWELL;
POURMOHAMMADI; POYNER, 2020). Para estimar a produtividade da soja, a partir do uso
demodelos de aprendizagem profundacom base em CNNs alguns trabalhos ja foram realizados
(SUN et al., 2019; TERLIKSIZ; ALTYLAR, 2019). No entanto, para utilizar os modelos ja
existentes, sdo necessarios dados de dificil acesso ou com custo econdmico elevado, como
imagens de satélites e dados de safras antecedentes.

Os modelos de aprendizagem profunda (GIRSHICK, 2015; HE et al., 2018; REN et al.,
2016) ja possuem predomindncia no ambito agricola e sdo utilizados para realizar,
principalmente, classificagcdo de objetos por meio de processamento de imagens digitais. Os
procedimentos agricolas sdo diversos, como detec¢do de doengas em culturas agricolas
(KAUR; PANDEY; GOEL, 2019; ZHANG et al., 2019), avaliacdo da qualidade e contagem de
frutos (HAN et al., 2021; VASCONEZ et al., 2020), estimativa de produtividade de citrus,
milho e soja (APOLO-APOLOetal., 2020; KHAKI; WANG; ARCHONTOULIS, 2020) e para
realizagdo da colheita com madaquinas robotizadas, construindo equipamentos com Vvisdo
computacional (GANESH et al., 2019; YU et al., 2019).

Dentre os diversos modelos de aprendizagem profunda, tem-se destacado o modelo
Mask R-CNN. Este modelo apresenta alta eficiéncia na segmentacdo de instincia sendo,
inclusive, considerado o que representa o estado da arte na drea de segmentagdo de instincia
(HE et al., 2018). Esse tipo de segmentacdo trata da detec¢do de um objeto individual dentro de
um grupo de objetos similares, sendo importante quando € necessario detectardiferencas dentro
de uma mesma classe. O algoritmo Mask R-CNN € uma extensdo do modelo Faster R-CNN,
porém, o Mask R-CNN possui um ramo de previsdo de mdscaras. Este ramo se trata de uma
rede totalmente convolucional que € aplicada em cada regido de interesse e, dessa forma, €
gerada a mdscara de segmentagdo para, em seguida, ocorrer a classificagcdo do objeto. Assim, o
modelo Mask R-CNN vem se consolidando na agricultura e mostrando o seu potencial para uso
em processos agricolas (DE CARVALHO et al.,, 2021; LEE et al., 2020; MEKHALFI et al.,
2021; VALICHARLA, 2021).

Os modelos de aprendizagem profundatendema daruma percep¢do humana a maquina,
tornando-a capaz de realizar atividades que sdo comuns para a visdo humana. Dessa forma, as
imagens digitais sdo dados essenciais para treinamento do algoritmo e seu posterior uso. As

imagens utilizadas como dados de entrada dos modelos, podem ser obtidas por cameras
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hiperespectrais e multiespectrais com um ou mais sensores. Os sensores utilizados em cameras
hiperespectrais e multiespectrais com mais de um sensor apresentam custo elevado em relagao
acameras multiespectrais de sensor tnico. Os dispositivos méveis (smartphones), por exemplo,
possuem cameras multiespectrais de sensor Unico, que sdo sensiveis apenas ao espectro visivel
e apresentam custo de aquisicdo inferior as cAmeras multiespectrais que possuem mais de um
sensor e hiperespectrais.

A utilizac¢do dos dispositivos moveis como ferramenta para realizar processos agricolas
gera facilidade, visto que a populacdo em geral possui esse tipo de dispositivo. Os dispositivos
moveis ja apresentam aplicabilidade nos processos agricolas, como o uso para estimar
rendimento de culturas realizado por Tedesco-oliveira et al. (2020), que compararam modelos
que necessitavam de diferentesniveis de demandacomputacionais, entre os modelo analisados,
o de baixa demandautilizou um smartphone para realizar o processamento dasimagens. Ngugi,
Abelwahab e Abo-Zahhad (2020) fizeram uso de um dispositivo mével para capturar imagens
de folhas de tomate para realizar a classificacdo de doencas em folhas. Desta forma, os
dispositivos méveis se apresentam como ferramentas capazes de gerar dados confidveis e de

baixo custo econdmico para o produtor.

2. OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral:

e Desenvolver modelo, com base em aprendizado profundo, para realizar a
estimativa da produtividade da soja em campo, utilizando imagens digitais
obtidas por meio de um Smartphone.

2.2 Objetivos Especificos:

e Desenvolver e avaliar o desempenho do modelo de aprendizado profundo na
classificacdo de vagens da cultura da soja em relacdo ao nimero de grios que
possuem;

e Desenvolver algoritmo para determinar o nimero médio de vagens e graos por
planta para estimar a produtividade;

e Comparar métodos de obtencdo dos dados de entrada e identificar o método que

gera o melhor desempenho no modelo.

3. MATERIAL E METODOS
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Neste trabalho foram utilizadas duas cultivares de soja, a TMG 7063 IPRO (cultivar 1)
e TMG 7363 RR (cultivar 2). A cultivar 1 apresenta tipo de crescimento indeterminado, isto &,
mesmo apods o inicio da floracdo, as plantas ainda apresentam crescimento vegetativo. Além
disso, possui excelente potencial produtivo, resisténcia a ferrugem e resisténcia moderada ao
acamamento. A cultivar 2 apresenta crescimento indeterminado, possui resisténcia a ferrugem
€ ao acamamento.

As cultivares foram semeadas em drea experimental da Universidade Federal de Vigosa
(UFV)em Vicosa-MG. A cultivar 1 ocupou na drea experimental um total de 420 m?, enquanto
a cultivar 2 ocupou 427 m? no total, ambas as cultivares foram semeadas com espacamento
entre linhas de 0,5 m, com média de 13 e 15 plantas por metro linear para a cultivar 1 e 2,
respectivamente. A drea, que apresentava formato em “L , foi semeada na data de 02/12/2020,
com média de 26 a 30 plantas por 1 m?.

Para desenvolver o modelo capaz de realizar a estimativa de produtividade da cultura
da soja a partir de imagens digitais obtidas por dispositivo moével, foram necessirias as
seguintes etapas: ) Adquirir imagens para construcdo do banco de dados, IT) Realizar o pré-
processamento nas imagens, 1) realizar o treinamento do modelo de aprendizagem profunda,

e VI) Avaliar modelo.

3.1 Construcao do banco de dados

A aquisicdo das imagens digitais, para construcao do banco de dados, ocorreu apds 77
dias da semeadura, entre os dias 18 de fevereiro e 04 de marco de 2021, com as plantas de soja
nos estadios fenoldgicos entre R6 e R8. A captura das imagens ocorreu em campo, € foram as
capturadas no periodo que compreendia das 8h até as 12h, assim, foi garantido que as imagens
possuiam diferentes niveis de luminosidade. As plantas utilizadas no experimento foram
selecionadas de forma aleatdria, compreendendo plantas de pequeno a grande porte das duas
cultivares.

Para aquisicio de todas as imagens foi utilizado o mesmo dispositivo mdvel
(Smartphone). O dispositivo possui camera dupla de48 megapixels e 5 megapixels, com sensor
de 1/2” e abertura de lente de 1.8, todas as outras configuragdes de cAmera foram mantidas no
automadtico. De acordo com as caracteristicas do dispositivo mdvel utilizado, as imagens
geradas possuiam tamanho 3000 x 4000 pixels. As configuracdes do dispositivo movel

permaneceram nessas configuracdes durante todo o experimento.
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Para comparar a eficiéncia da estimativa da produtividade da soja, dois métodos de
aquisicdo de imagens foram realizados, a partir de imagens da planta contendo folhas e vagens
(método All) e imagens das vagens isoladas da planta (método AI2). Assim, para a AI1 foram
escolhidas, aleatoriamente, plantas na drea experimental e, em seguida, as mesmas foram
coletadas da drea com auxilio de uma tesoura de poda. A escolha das plantas ocorreu de forma
que compreendesse plantas de grande, médio e pequeno porte. Assim, o0 modelo possuiu dados
de plantas que compreendem diversos portes para o treinamento. Posteriormente, cada planta
(amostra) foi alocada em uma estrutura com fundo branco para ser realizada a captura das
imagens (Figura la). A estrutura possuia local para posicionar o dispositivo mével e a planta
(Figura 1b). A distancia entre a planta e o dispositivo mével foi fixada em um metro no
momento da aquisicao das imagens.

Para o método AI2, as vagens foram retiradas da planta, de forma cuidadosa para evitar
a abertura das mesmas e possivel perda de graos. Posteriormente, as vagens foram depositadas
em uma bandeja branca (Figura 2) para efetuar a captura das imagens. Assim, na bandeja, foram
alocadas as vagens de uma s6 planta por vez. Durante a aquisi¢do dasimagens para a AI2, ndo
houve padronizacdo da distancia entre a camera do dispositivo mével e a bandeja. Entdo,
primeiramente, foi realizada a captura das imagens para a All e, logo apds, a captura das

imagens para a Al2, utilizando-se as mesmas plantas.

Barras para fixar
o fundo branco

Local para

" posicionamento
da amostra

Espago para alocar
o smartphone

(a)

Figura 1. Imagem capturada de vagens deuma s6 planta com o método de aquisi¢do de imagens
1 (AIl) (a). Estrutura utilizada para posicionamento de amostras com o método de aquisi¢ao de
imagens 1 (A1) (b).
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Figura 2. Imagem capturada de vagens de uma s6 planta como método de aquisi¢do de imagens
2 (AI2).

Para captura das imagens, totalizando ambas as cultivares, foram utilizadas 495 plantas
dadrea experimental. Ao unir ambos os métodos de aquisicao de imagens, foi gerado um total
de 990 imagens. Desse total de imagens, considerando as duas cultivares e as duas formas de

aquisicao de imagens, foi construido um banco de dados com 46385 vagens.

3.2 Pré-processamento

Cadabanco de dados, sendoumda All e outro da AI2, foi, aleatoriamente, subdividido
em conjuntos de imagens de treino (80%), teste (10%) e validag¢do (10%). O conjunto de treino
foi utilizado para a aprendizagem do modelo. Na etapa de treino, o algoritmo extraiu
informacgdes necessdrias para ser capaz de classificar o objeto de interesse (vagem). Por isso,
na subdivisdo dos conjuntos de dados, foi estabelecida maior parcela dos dados para essa etapa,
visto que € necessdrio grande quantidade de amostras para que o modelo se torne apto para
classificar os objetos corretamente. Para evitar a tendencia do modelo ao overfitting, foi
utilizado o subconjunto de dados de validacdo. O overfitting ocorre quando o modelo se ajusta
demais aos dados de treino, ao ponto de os decorar, se tornando incapaz de alcancar bons

resultados em novos dados. Para avaliar o desempenho do modelo foi utilizado o subconjunto



19

de teste, composto por amostras que nao foram usadas no treinamento do modelo, fornecendo
um senso imparcial da competéncia do algoritmo.

O modelo Mask R-CNN possibilita o aumento de dados para o treinamento. A técnica
de aumento de dados tende a melhorar o desempenho do algoritmo, visto que, gera
artificialmente mais imagens para o treinamento (GONZALEZ, 2007). Para implementar o
aumento de dados, o algoritmo realizou cépias das imagens. Essas cOpias foram rotacionadas,
transladadas, modificadas quanto a intensidade dos canais RGB e foram aplicados filtros que
geraram ruidos nas imagens. Entdo, com esse procedimento, dobrou-se o nimero de dados para
o treinamento, que € formado pelo subconjunto de treino e validagdo. Ao final do processo de
aumento de dados, o subconjunto de treino e validagdo possuia, em sua totalidade, 1776
immagens e 84078 vagens.

Antes de realizar o treinamento do modelo, as imagens foram rotuladas manualmente,
destacando os objetos de interesse (vagens), criando uma mdscara delimitadora real ao seu
redor. A madscara delimitadora real é um poligono que circunda o objeto de interesse,
destacando-o do plano de fundo (objetos que ndo sdo de interesse). Com isso, o modelo
identifica o que € plano de fundo e o que € objeto de interesse. As vagens foram classificadas

quanto ao numero de graos que possuiam, assim, as classes foram distribuidas como classe

(13 29 ¢

um”, “dois”, “trés” e “quatro”, representando as vagens que possuiam até quatro graos. A
rotulagem foi realizada manualmente por meio do sofiware on-line VGG Image Annotator
(DUTTA; ZISSERMAN, 2019). Nas Figuras 3 e 4 ¢é apresentado um exemplo de mdscara

gerada a partir dos dados rotulados para a AIl e AI2, respectivamente.
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Figura 3. Exemplo de madscara gerada (a direita) apds rotulagem da imagem original (2
esquerda) obtida por meio da AIl.

Figura 4. Exemplo de madscara gerada (a direita) apds rotulagem da imagem original (a
esquerda) obtida por meio da AI2.
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3.3 Treinamento do modelo

O modelo desenvolvido, com base no Mask R-CNN, foi treinado para realizar a
classificagdo das vagens quanto nimero de graos que apresentavam. Em seguida, com base
nessa classificacdo, foram desenvolvidas linhas de cédigo para que o modelo fosse capaz de
contar o nimero de vagens e grdos presentes nas imagens. Por fim, foi possivel realizar a
estimativa de produtividade das duas cultivares desoja para os dois procedimentos de aquisicao
de imagens adotados.

O algoritmo foi treinado com base nos dois bancos de dados, uma para a All e outro
para a Al2. Foi preparado um treinamento para cada banco de dados, em que todos os
parametros e tempo de treinamento foram mantidos iguais nos dois treinamentos para a All e
Al2.

Para o treinamento do modelo foram necessérios dois dados de entrada, o conjunto de
dados de treino (imagens de treino e validacdo) e os rétulos dos dados de treino (rétulos de
treino e validacdo). O treinamento do modelo foi inicializado por meio da técnica de
transferéncia de aprendizagem. A técnica de transferéncia de aprendizagem € a reutilizacdo de
um modelo ja treinado em um novo problema. Essa técnica reduz o tempo de treinamento e, na
maioria dos casos, melhora o desempenho das redes neurais.

Para o treinamento do modelo, em ambas as aquisi¢des de imagens, foi utilizada a rede
residual backbone Resnet-101, sendo estd uma rede neural profunda do tipo Feature Pyramid

Network (FPN). A Resnet-101 possui uma arquitetura com 101 camadas de profundidade,
sendo capaz de classificar mais de 1000 classes (GHOSAL et al., 2019).

3.4 Estimativa de produtividade

Para estimar a produtividade da soja foram necessarias informacdes das duas cultivares
estudadas neste trabalho, como o nimero médio de vagens por planta, nimero médio de graos
por vagem, nimero de plantas de soja em um hectare e a massa de 100 graos. O nimero médio
de vagens por planta e o nimero médio de graos por vagem foram obtidos a partir do modelo
desenvolvido neste trabalho, que realizou a contagem a partir da classificacdo das vagens. A
contagem manual do nimero de graos e vagens foirealizada para validar o modelo.

O ndmero de plantas em um hectare foi determinado por amostragem. Para isso, uma
linha de plantio de cada cultivar foi selecionada, contando-se o niimero de plantas em um metro
linear. Sabendo que o espacamento entre linhas € de 0,5 m, foi entdo determinado o nimero de

plantas para a drea de 0,5 m2. Em seguida, foi realizado o célculo para estimativa do nimero de
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plantas em um hectare. A massa de 100 graos foi obtida por meio de uma balanga de precisao,
a partir de grdos coletados das plantas na drea experimental. Os graos foram retirados das
plantas que ja haviam atingido o estddio reprodutivo R8. Além disso, foi aferida a umidade em
base imida dos graos para que fosse possivel o ajuste da massa para a umidade de 13%, para
isso foi utilizado a Equacdo 1. A estimativa da produtividade de soja, para cada cultivar, foi
realizada de acordo com a Equacdo 2. Os valores encontrados para o nimero de plantas por

hectare e a massa de 100 graos foram igualmente utilizados para a All e AI2.

100 — UA (%)

MC = MU
(8) " 100 — UD (%) D
em que,
MC — massa corrigida para umidade desejada, g;
MU- massa do grao na umidade atual;
UA — umidade atual, %;
UD — umidade desejada, 13%.
plt vagem  grdos
ha * plt * vagem * MC (g) (1)

Prod (sc/ha) =

6000

em que,

Prod - produtividade da cultura da soja, sc/ha;

plt/ha - nimero de plantas por hectare;

vagem/plt - valor médio do numero de vagens por planta;
graos/vagem - valor médio do nimero de graos por vagem;

MC — massa corrigida para umidade desejada, g.

3.5 Avaliacao do modelo
3.5.1 Classificacao
A partir darelacdo entre a classifica¢do real, com base na rotulagem manual, e a prevista

pelo modelo, foi possivel desenvolver a matriz de confusdo que nos informa o desempenho do
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modelo, apresentando quantas vagens o modelo detectou corretamente, quantas ele detectou
incorretamente e quantas ele foi incapaz de detectar. A partir da matriz de confusao foi possivel
calcular as métricas de precisdo (Equagdo 2), sensibilidade (Equag¢do 3) e pontuacdo F1
(Equagdo 4) para avaliar o desempenho do algoritmo na classificagdo. A precisdo mede a
propor¢do de valores previstos que sdo de fato valores reais. A sensibilidade mede a propor¢ao
de valores reais que o modelo foi capaz de classificar corretamente. Por fim, a pontuagdo F1 é
a média harmonica entre os dois valores, a precisdo e a sensibilidade, significando a média de

desempenho de uma unica classe.

p_ VP
~ VP +FP )
o VP
~ VP +FN 3)
Px*S
Fl= 2% 4)
P+S
em que,
P — Precisdo;

S — Sensibilidade;

F1 — Pontuacao F1;

VP — Verdadeiro-Positivo;
FP — Falso-Positivo;

FN — Falso-Negativo.

O verdadeiro-positivo (VP) € referente a previsao do modelo coincidindo positivamente
com a previsdo real. O falso-positivo (FP) ocorre quando o objeto nao € de interesse, porém, é
previsto como objeto de interesse. Por ultimo, o falso-negativo (FN) ocorre quando ha objeto
de interesse na imagem, porém ele ndo € detectado ou € classificado de forma incorreta.

Para a deteccdo do modelo ser confirmada como positiva, foi estipulado um limiar para
arelacdo entre mdscara real e prevista. Assim, valores abaixo desse limiar foram considerados
detecgdes negativas e valores a partir do limiar foram considerados detec¢des positivas. O valor
limite estabelecido foi de 0,5, sendo este um valor minimo para considerar uma detecgdo
positiva (HE et al., 2018). Para determinar a relacdo entre mascara real e prevista, calculou-se

a interseccdo sobre a Unido (IoU). Os valores de IoU para cada detecc¢do acima de 0,5, foram
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considerados deteccoes positivas. O IoU (Equacdo 5) € determinado pela razdo entre a drea de
sobreposicdo entre as madscaras delimitadoras reais e previstas e a sua drea de unido,

representando a precisdo da deteccdo a partir do limiar selecionado.

loU Mascara da deteccdo N Mascara da Rotulagem s
(0] =
Mascara da detecgdo U Mascara da Rotulagem ©)

3.5.2 Contagem do niimero de vagens e graos e estimativa de produtividade

Os resultados de contagem donumero de vagens e graos e a estimativa de produtividade
sdo valores numéricos, portanto, foram avaliados com métrica de regressao linear por meio do
Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE). Essa métrica, MAPE, é uma métrica comumente
utilizada para avaliar estimativa de produtividade em outras culturas agricolas (NEVAVUORI;
NARRA; LIPPING, 2019; TEDESCO-OLIVEIRA et al., 2020). O MAPE (Equacao 6) fornece
um valor em porcentagem e, quanto menor este valor, melhor o desempenho do modelo em

realizar as estimativas de produtividade e contagem de vagens e graos se comparado ao método

convencional.
n
MAPE = 100 N Creal - Cprevista (6)
n =1 Creal
em que,

n - Numero total de amostras;
Creal - valores reais de contagem de graos e vagens e produtividade;

Cprevista- valores previstos pelo modelo da contagem de graos e vagens e da produtividade.

3.6 Ambiente de execuciao

Por se tratar de modelo de aprendizagem profunda hd grande necessidade de memoria
computacional. Por isso, o experimento foi conduzido no ambiente de execucdo do Google
Colaboratory (Colab). O Colab é um servico que possibilita a desenvolvimento de modelos de
aprendizagem de mdquina e aprendizado profundo da mdquina e que proporciona o
armazenamento em nuvem. Este é um servico gratuito e com opg¢des de hardware, como GPUs
e TPUs (Bisong, 2019). Para o desenvolvimento deste trabalho, no momento de treinamento,
foiutilizada a GPU Tesla T4 com 16 GB de meméria RAM e processador EPYC 7V 12 (Rome).

Para a validagdo com o subconjunto de teste foi utilizada apenas a CPU disponibilizada pelo
Colab.
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4. RESULTADOS

Neste trabalho foi proposto o desenvolvimento de um modelo de aprendizagem
profunda, com base no Mask R-CNN, que fosse capaz de estimar a produtividade de soja por
meio de imagens de dispositivo movel. Além disso, avaliou-se a capacidade do modelo em
distinguir as classes determinadas de acordo com o nimero de graos por vagem e a contagem
de grdos e vagens. Ao final, com os dados da contagem, foi estimada a produtividade para as
duas cultivares estudadas.

A avaliagio dos resultados gerados pelo modelo foi realizada para os dois
procedimentos de aquisicdo de imagens, All e AI2. As mesmas métricas avaliativas foram
aplicadas para ambos procedimentos. Assim, foi possivel determinar aquele cujo modelo
apresentou melhor desempenho. Ao final, observou-se que o modelo alcangou melhores
resultados para a classificagdo, contagem do nimero de vagens e grdos e para estimativa de

produtividade das duas cultivares de soja estudadas ao utilizar os dados obtidos por meio da

Al2.

4.1 Classificacao e deteccao de objetos

Os dados resultantes das detec¢des do modelo, a partir dos dados da AIl e AI2, foram
sistematizados em forma de matriz de confusio (Tabelas 1 e 2). Por meio damatriz de confusio
€ possivel identificar quantas vagens o modelo classificou corretamente e quantas ele nao
classificou corretamente para cada aquisicdo de imagens estudada neste trabalho. Os valores
apresentados nas matrizes de confusdo foram utilizados para realizar os cdlculos da precisdo e
sensibilidade, para em seguida realizar o cdlculo da pontuacao F1.

Foi observado que, ao utilizar a AI1, o modelo apresentou diversas falhas para detec¢do
das quatro classes (Tabela 1). Por outro lado, com a AI2 (Tabela 2), o modelo alcangou
melhores resultados se comparado a All, atingindo valores melhores de classificacao,

principalmente, das classes “dois” e “trés”.



26

Tabela 1. Matriz de confusdo gerada a partir dos dados previstos e reais sobre o subconjunto
de teste com All

Valores
) Valores Previstos

Reais

Um Dois Trés Quatro
Um 10 18 1 -
Dois 11 311 109 -
Trés 5 133 961 7
Quatro - - 20 1

Tabela 2. Matriz de confusdo gerada a partir dos dados previstos e reais sobre o subconjunto
teste com AI2

Valores
Valores Previstos
Reais
Um Dois Trés Quatro
Um 12 23 2 -
Dois - 480 129 -
Trés - 48 1645 8
Quatro - - 46 8

Além dos dados localizados e classificados, foi possivel determinar a quantidade de
dados que o modelo nao foi capaz de localizar na imagem e realizar a classificacdo, isto é, os
falsos positivos. Para o procedimento da AIl os valores nao detectados para as classes “um”,
“dois”, “trés” e “quatro” foi de 54,68%, 40,72%, 39,36% e 62,50%, respectivamente. Enquanto
os dadosa partirda AI2, alcangou valores dendo detectadosparaas classes “um”, “dois”, “trés”
e “quatro” de 42,19%, 15,18%, 6,18% e 6,89%, respectivamente.

Osresultados para Alle AI2a partir das métricas de precisdo, sensibilidade e pontuacao
F1 estdo apresentados na Figura 5a, 5b e Sc, respectivamente. O modelo apresentou os melhores

resultados para a AI2 se comparado a All. Esse fato pode ter sido provocado pela AI1 possuir

objetos que cobrem as vagens, como as folhas e galhos, prejudicando a classificagcdo correta.
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Além disso, entre as quatro classes analisadas, observa-se que para as classes “dois” e
“trés” o modelo apresentou melhores desempenhos em ambas as formas de aquisicio de

imagens em todas as métricas analisadas.

a) Precisdo_Al1 B Precisdo_AI2 b) Média recall_Al1 = Média recall_AI2

120 100
100 90,29 90
100 87,11 88,08 80

% - 70 66,85

g
2 5 60
3 60 = 30
£ E 40
40 30 18,75
20 13,79
20 12,5 10
0
0 Dois Trés Quatro
Um Dois Trés Quatro
Classes
Classes
C) Pontuaclo F1_Al1  E Pontuacdo F1_AI2
100 90,51

80

60

Pontuagdo F1

Dois Trés Quatro
Classes

Figura 5. Desempenho do modelo quanto a classificacdo com base nas métricas de precisao (a),
sensibilidade (b) e pontuagdo F1 (c) para ambos os métodos de aquisicdo de imagens, All e
Al2.

A Figura 6 apresenta o desempenho do modelo ao utilizar os dados obtidos pela AIl em
situacOes de dificil classificacdo. Em ambas as figuras (Figura 6a e 6b) os galhos impediam,
praticamente, toda a visibilidade da vagem, fato esse que dificulta a classificacdo do modelo.
Porém, para os casos expostos nas Figuras 6a e 6b, além de localizar a vagem, o modelo foi

capaz de classifica-la corretamente com base no ndimero de graos.
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Figura 6. Exemplos de classificacdo domodelo com interferéncia de galhos ou folhas ao utilizar

o método AIl.

A Figura 7 apresenta as principais falhas domodelo ao classificar as imagens do método
All. Por vezes, os objetos de fundo, como folhas e galhos, foram classificados pelo modelo

como sendo objetos do primeiro plano, sendo assim, vagens.
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Figura 7. Exemplo de falhas na classificacdo do modelo ao utilizar o método AI1.

4.2 Avaliacao da contagem do nimero de vagens e graos

Com os subconjuntos de teste de AIl e AI2 foi realizada uma regressdo linear entre as
contagens de vagens e graos observadas e as estimadas pelo modelo (Figura 6). O coeficiente
de determinacdo (R?) pode variar de 0 a 1. O R? préximo ao valor 1 aponta que, possivelmente,
os valores previstos estdo coincidindo com os valores reais.

Nas Figuras 8a e 8b, valores de R? de 0,4921 e 0,5062 para contagem do niimero de
vagens e graos, respectivamente, representam o quao distante foram os valores previstos dos
reais quando o modelo utilizou as imagens da AI1. Em contrapartida, se comparado com a All,

a AI2 obteve bons resultados do R2, como € exposto nas Figuras 8c e 8d, com valores de R? de
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0,9615 €0,9591 para vagens e graos, respectivamente. Dessa forma, o modelo apresentou falha

para contagem de vagens e graos devido ao uso dos dadosda AIl.
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Figura 8. Regressdo linear entre a contagem dos valores reais e previstos do nimero de vagens
(a) e graos (b) para All e vagens (c) e graos (d) para a AI2.

Na Figura 9 é apresentado, para cada imagem do subconjunto de teste, um erro

percentual absoluto para os valores reais e previstos da contagem de graos e vagens. Ao realizar

o MAPE sobre todo o conjunto da All, tem-se os valores de 34,69% e 35,25% para vagens e

graos, respectivamente. Por outro lado, o modelo ao utilizar a AI2, apresentou sobre todo seu

subconjunto de teste, o MAPE de 7,50% e 5,32% para vagens e graos, respectivamente.
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Figura 9. MAPE (Erro Percentual Absoluto Médio) dasimagens do subconjunto de teste entre
as contagens reais e previstas do nimero de vagens e graos para a All (a) e AI2 (b).

Nos dados gerados pelo método All, foi observado que algumas imagens apresentaram
elevada diferenca entre a contagem manual e prevista pelo modelo para o nimero de vagens e
graos, enquanto outras imagens apresentaram a diferenca de forma branda. Na Figura 10a é
apresentada uma planta no estddio reprodutivo R6, que possui grande quantidade de folhas e
ramos, essa imagem apresentou elevado erro. J4 a Figura 10b apresenta a planta em estddio RS,
que possui menor quantidade de folhas e ramos, apresentando menor erro. Esse fato, confirma
a acdo negativa das folhas e ramos na classificacdo de vagens com base no nimero de graos

que possuem.
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(b)

Vagens Graos Vagens Gréos
Valores reais 47 128 Valores reais 42 123
Valores preditos 21 51 Valores preditos 31 91
MAPE (%) 55,32 60,16 MAPE (%) 26,19 26,02

Figura 10. Calculo do MAPE sendo influenciado pelo estaddio reprodutivo da planta: (a) planta
no R6 com maior quantidade de folhas e ramos. (b) planta no R8 com menor quantidade de

folhas e ramos.

Foi observado que a quantidade de vagens dentro do recipiente nos dados da Al2,
contribuiu no aumento ou redugdo do erro para a contagem de vagens e graos. A Figura 11a
apresenta uma maior quantidade de vagens dentro da bandeja e um erro elevado, enquanto na
Figura 11b a quantidade de vagens é reduzia, assim como o erro presente entre os valores reais

e previstos para contagem de vagens e graos.
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Vagens Graos Vagens Graos
Valores reais 128 339 Valores reais 44 122
Valores previstos 100 279 Valores previstos 43 120
MAPE (%) 21,88 18,58 MAPE (%) 2,27 1,64

Figura 11. Bandeja com maior quantidade de vagens ocasionando maior erro na classifica¢do

do modelo(a) e com menor quantidade de vagens gerando menor erro na classificacdo do
modelo (b).

4.3 Estimativa de produtividade

Na Tabela 3 sdo apresentados, para ambas as cultivares estudadas neste trabalho, os
dados utilizados para realizar a estimativa com o método convencional e prevista de
produtividade. E notério que os dados resultantes do modelo ao utilizar o método AIl foram
valores contrastantes do valor do método convencional, principalmente no nimero de vagens.
Por outro lado, os valores que o modelo apresentou ao utilizar o método AI2 se aproximam do

valor contado manualmente.

Convencional Previsto AIl Previsto AI2 Massa de 100 graos
Plantas/ha
\Y% G v G \Y% G (2)




36

Cl 59,67 254 3244 258 53,26 2,67  256666,67 21,30
C2 4283 2,778 29,54 2,771 40,08 2,81  316666,67 21,08

Tabela 3. Dados para cdlculo da estimativa com método convencional e prevista da
produtividade da cultura da soja para as cultivares 1 e 2.

V —nidmero de vagens por planta; G—nimero de grios por vagem; C 1 — cultivar TMG 7063 IPRO; C 2 —cultivar
TMG 7363 RR; Previsto All — Valores previstos com All; Previsto AI2 — Valores previstos com Al2.

A estimativa de produtividade para as duas cultivares, a partir da AI1 e AI2, bem como,
o erro gerado pela diferenca entre os valores obtidos por meio do método convencional e os
valores previstos pelo modelo para a estimativa de produtividade sdo apresentados na Tabela
4. Como observado na Tabela 3, os dados da AI2 resultam em valores préoximos da contagem
manual, esse fato proporcionou, como observado na Tabela 4, valores de erro menor quando o
modelo utilizou o AI2. No geral, para ambas as cultivares, o modelo ao utilizar o AI2 obteve
os melhores resultados para estimativa de produtividade, pois obteve os menores valores do

MAPE se comparado com os dados da AIl.

Tabela 4. Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) entre a estimativa de produtividade com
método convencional e prevista pelo modelo para as duas cultivares da soja analisadas

Produtividade
Cultivares Prevista MAPE AIl
) Convencional  Prevista All MAPE AI2 (%)
de soja Al2 (%)
(sacas/ha) (sacas/ha)
(sacas/ha)
Cl 138,27 76,38 129,58 44,76 6,29
C2 125,47 84,40 118,58 32,73 5,50

C1 —cultivar TMG 7063 IPRO; C2 — cultivar TMG 7363 RR; Prevista M1 — Estimativa de produtividade utilizando
All; Prevista M2 — Estimativa de produtividade utilizando AI2; MAPE M1 — Erro Percentual Absoluto Médio
entre a estimativa de produtividade com método convencionale com All; MAPE M2 — Erro Percentual Absoluto

Médio entre a estimativa de produtividade com método convencionale com Al2;

5. DISCUSSAO

Neste trabalho foi desenvolvido um modelo que é capaz de realizar a classificagdo de
vagens com diferentes nimeros de graos. Com base na classificacdo das vagens, o modelo foi
capaz de contar o niimero de vagens e graos e, a partir disso, foi possivel estimar a produtividade

da cultura da soja. O algoritmo foi desenvolvido para uso em campo, assim, durante a
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constru¢ao dobanco dedados, asimagens capturadas estavam sujeitas a alteracao dascondigdes
ambiente. Logo, as condi¢des de luminosidade ndo foram padronizadas para a aquisi¢do das
imagens.

Neste trabalho, a classificacdo das vagens, a partir do modelo Mask R-CNN, foi
apresentada nas matrizes de confusdo (Tabela 1 e 2). Os valores sdo referentes as vagens
presentes nas imagens do subconjunto de teste para All e AI2, e que foram classificadas pelo
modelo. Com base nas matrizes de confusao, € perceptivel a grande quantidade de objetos ndo
detectados quando o modelo utiliza a AI1. Por outro lado, ao utilizar os dadosda AI2, o modelo
apresentou desempenho superior tanto na classificacdo, quanto na capacidade de deteccio,
diminuindo a quantidade de objetos nao detectados. Esse fato acarretou o melhor desempenho
do modelo sobre as métricas de classificagdo ao utilizar os dados provenientes da AI2 (Figura
6), visto que as métricas avaliativas sao calculadas com base na matriz de confusdo.

De modo geral, foi observado que, independentemente do procedimento utilizado para
obten¢do das imagens, as classes “dois” e “trés” alcangaram melhores desempenhos se
comparado as classes “um” e “quatro”. Esse resultado, possivelmente, € devido as cultivares
analisadas possuirem maiores quantidades de vagens de dois e trés graos, esse fato ocasionou
superioridade das classes “dois” e “trés” em todos os subconjuntos de ambos os métodos, All
e AI2. A dominancia das classes “dois” e “trés” em todo o banco de dados alcangou 96,06% se
comparado as classes “um” e “quatro”. Essa situacdo acarretou maiores quantidades de
amostras para as classes “dois” e “trés”, e menores quantidades de amostras para as classes
“um” e “quatro” no momento de treinamento do modelo. Essa condi¢do, provavelmente, gerou
a disparidade presente nos desempenhos entre as classes, ocasionando a superioridade no
desempenho das classes “dois” e “trés” se comparado com as classes “um” e “quatro”.

Fo1 observado nas métricas avaliativas da AI2 que a classe “um” apresentou precisdao
discrepante, alcancando o valor de 100% (Figura 6a). Essa métrica informa a porcentagem de
previsdes que de fato correspondem com o valor real. Dessa forma, mesmo ndo havendo a
previsdo correta de todos os objetos desta classe, o que o modelo conseguiu classificar como
classe “um” estava correto. No entanto, ao analisar a sensibilidade, ocorre o oposto,
apresentando o valor de 18,75% (Figura 6b). Essa métrica informa a porcentagem de valores
reais que foram previstos corretamente. E, como foi exposto, o modelo apresentou falhas,
classificando de forma incorreta ou nao detectando todas as vagens da classe “um”.

Apesar do baixo desempenho do modelo na classificagdo ao utilizar os dados da All se
comparado ao desempenho utilizando as imagens da AI2, observou-se que as imagens do All

apresentavam maiores quantidades de objetos que ndo sdo do interesse, como folhas e galhos.
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Ainda assim, em certos momentos, o modelo foi capaz de superar essas dificuldades impostas
pelos dados da All, se tornando capaz de localizar as vagens que possuiam obstru¢do e as
classificar corretamente com base no nimero de graos que possuia (Figura 7).

Entretanto, foi observado que o modelo ao utilizar os dados da All, por vezes se
equivocou na classificagdo ao indicar como vagem os objetos do plano de fundo (Figura 8),
como exemplo folhas e ramos. Como ja& mencionado, as imagens da All possuiam em grande
quantidade objetos considerados como plano de fundo, se comparado com as imagens da AI2.
Possivelmente, uma solucdo para diminuir esse erro apresentado pelo modelo ao utilizar as
imagens da All, seria, no momento da rotulagem, realizar a distincdo dos diferentes objetos.
Dessa forma, haveria as classes folhas, galhos e vagens com base no ndmero de graos.

O modelo Mask R-CNN vem sendo utilizado e apresentando bons resultados em
trabalhos recentes, realizando a detec¢do e contagem de objetos em imagens. Como exemplo,
Xu et al. (2020) utilizaram o Mask R-CNN para contagem de gado em pastagem, alcancando
valores de erro entre 6 a 10%. Davis et al. (2020), que também fizeram uso do modelo Mask R-
CNN, realizaram identificacdo e contagem de diversas espécies de ervas a partir de dados
fenoldgicos de brotos, flores e frutos, alcancando valores do coeficiente de determinacao (R?)
de 0,71, considerando todas as espécies utilizadas.

Especificamente para a soja, pesquisadores ja desenvolveram métodos para realizar a
contagem do nimero de vagens e grdos com o uso de tecnologias recentes, porém, essas
solucdes possuem algum tipo de limitacdo. No caso de Uzal et al. (2018) e Li et al. (2019), em
que ambos utilizaram CNNs, foi alcangado a acuricia de 86,20% e o MAE (Mean Absolute
Error) de 13,2, esses valores estdo respectivos para os trabalhos citados. Se comparado com os
resultados apresentados neste trabalho, ambos os artigos conquistaram bons desempenhos com
seus respectivos modelos. Porém, os experimentos foram realizados em ambiente com
luminosidade controlada, impossibilitando seu uso em campo.

Em trabalho desenvolvido em campo e apresentado por Riera et al. (2020), expde um
método robotizado para realizar a contagem de vagens de diferentes gendtipos, permitindo a
previsdo de rendimento. No entanto, o experimento foi desenvolvido apenas no estddio
reprodutivo R8, sendo esse um estddio muito préximo a colheita. Esse fato pode ocasionar
prejuizos a estimativa de produtividade, caso seja necessdrio antecipar a colheita devido a
algum imprevisto, como por exemplo, um imprevisto climatico. A antecipacdo da colheita iria
gerar a necessidade de estimar a produtividade em estddios reprodutivos anteriores, como R7
ou R6. Se comparado com o RS, os estddio R6 e R7 apresentam vagens de colorag¢ao diferente

e alta presenca de folhas nas plantas, isso iria ocasionar erros ao utilizar o modelo desenvolvido
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por Riera et al. (2020), visto que o mesmo esta apto apenas para as caracteristicas presentes na
planta do estddio reprodutivo R8. Por esse motivo, tornou-se importante desenvolver um
modelo capaz de realizar a estimativa de produtividade em diferentes estddios reprodutivos.
Portanto, potencializando um modelo capaz de realizar a estimativa de produtividade
independente do estddio reprodutivo em que a planta de soja se encontra em campo.

No presente estudo, o modelo desenvolvido com base no Mask R-CNN foi utilizado
testando dois diferentes procedimentos de aquisicdo de imagens, em duas cultivares dasoja e
em trés estadio reprodutivos, sendo o experimento realizado em campo. Para a AIl, o modelo
apresentou coeficiente de determinacdo (R?) de 0,4921 e 0,5062 (Figura 9a e 9b) para vagens e
graos, respectivamente, € MAPE calculado para o subconjunto de teste de 34,64% e 35,25 %
para vagens e graos, respectivamente. Esses valores evidenciam o baixo desempenho do modelo
ao utilizar a AIl para realizar a contagem de vagens e graos. Em contrapartida, os resultados
obtidos com a AI2 foram significativamente melhores, alcangcando R? de 0,9615 e 0,9591
(Figura 9c e 9d) para vagens e graos, respectivamente, € 0 MAPE sobre o subconjunto de teste
de 7,50% e 5,32% para vagens e graos, respectivamente. Esses valores apresentados pelo
modelo ao utilizar os dados obtidos pela AI2, intensificam a eficiéncia do modelo ao utilizar o
procedimento da AI2 para contagem de vagens e graos da soja.

Na Figura 10a observa-se variacdo no erro das imagens, em que algumas ultrapassam
70% e outras com erro abaixo de 10%. A diferenca entre as imagens que possuem erros
contrastantes sdo os estddios reprodutivos, 0s que apresentaram os menores erros sdo plantas
que estavam no estddio RS8, assim, com nenhuma ou poucas folhas e ramos. Ji as que
apresentaram os maiores erros, ultrapassando 70%, sdo plantas no estddio reprodutivo R6,
plantas que possuiam muitas folhas e ramos. Este fato, da diferenca no erro em comparacio aos
estddios reprodutivos, reforca como os ramos e folhas podem interferir negativamente para uma
melhor detec¢do e contagem do nimero de vagens e graos que o modelo pode realizar sobre os
dadosda AIl. Porém, € necessdrio realizar uma melhor analise, gerando um modelo de forma
individual para cada estddio reprodutivo e determinando a progressao do desempenho do
modelo nos diferentes estddios. Essa avaliacdo deve ocorrer principalmente entre o R7 e RS,
visto que o R7 também possui uma quantidade de folhas e ramos reduzid a assim como o RS.

Apesar do bom desempenho do modelo ao utilizar a AI2 para contagem de vagens e
graos, foi observado que as bandejas que possuiam as maiores quantidades de vagens (Figura
11a), foram as que apresentaram os maiores erros. Esse fato pode ter ocorrido pela quantidade
de sobreposi¢des das vagens, impondo dificuldade ao modelo em identificar e classificar as

vagens que estavam abaixo de outras vagens. Por outro lado, esse fato foi observado de forma
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reduzidaem bandejas que possuiam menor nimero de vagens e que apresentavam maior espaco
entre vagens (Figura 11b) Dessa forma, no momento de aquisicdo das imagens, o desempenho
do modelo pode ser melhorado, posicionando as vagens em uma bandeja ou fundo branco que
possua maiores dimensdes, proporcionando maior espagamento entre vagens.

Por fim, foi possivel estimar a produtividade para as duas cultivares de soja por meio
dos dados obtidos pelo modelo. Novamente, para estimativa de produtividade da cultura da
soja, a AI2 apresentou melhor resultado se comparado com a All (Tabela 4). Os erros
percentuais absolutos médios foram de, 6,29% e 5,50% para a AI2 para as cultivares 1 e 2,
respectivamente, enquanto a All atingiu erros de 44, 76% e 32,73% para as cultivares 1 e 2,
respectivamente.

Ao analisarmos as duas cultivares, é notorio o maior nimero de vagens por planta e
também a maior quantidade de ramos presentes nas plantas que a cultivar 1 apresenta em
comparagdo a cultivar 2 (Tabela 3). O menor numero de vagens e, também, a menor quantidade
de ramos nas plantas, podem ter ocasionado o melhor desempenho para a cultivar 2 em ambos
os métodos de aquisi¢do. A quantidadereduzidade vagens e ramos dacultivar 2 em comparacao
com a cultivar 1, podem ter facilitado o modelo realizar a localizacao e classificacdo das vagens,
visto que, havia menos ruido nas imagens, levando em considera¢do os dados da AIl, e menor
quantidade de objetos para classificagdao, favorecendo a detec¢do com os dados da AI2. De
forma geral, ao utilizar os dados da AI2, o modelo desenvolvido apresentou-se como uma
ferramenta vidvel e precisa para estimar a produtividade das duas cultivares da cultura da soja
apresentadas neste artigo.

Os resultados apresentados pelo modelo ao utilizar os dados obtidos pela AI2, abre uma
possibilidade de trabalho futuro. Como exemplo, o desenvolvimento de aplicativo para
dispositivo mével, sendo essa uma ferramenta simples e de baixo custo. Com a criagdo de um
aplicativo para dispositivo moével, a estimativa de produtividade da soja se tornaria um
procedimento acessivel, compreendendo pesquisadores da drea académica como também os

produtores rurais.
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6. CONCLUSAO

e Com os resultados e discussdes expostos neste trabalho, concluiu-se que o modelo de
aprendizagem profunda desenvolvido com base no Mask R-CNN para realizar a
estimativa de produtividade dacultura dasoja, obteve melhores resultados ao utilizar os
dados obtidos pelo procedimento de AI2 se comparado com All. Os dados obtidos pelo
modelo ao utilizar a AI2 apresentou os melhores resultados na classificacdo, na
contagem de vagens e graos e, também, na estimativa de produtividade. Dessa forma, o
modelo, ao utilizar a AI2, se torna uma ferramenta vidvel e eficiente para realizar a
estimativa de produtividade da soja em campo.

e Entre as cultivares a que apresentou melhor desempenho, em ambos os métodos, All e
AI2, foi a cultivar 2 (TMG 7363 RR). Com valores de MAPE para estimativa de
produtividadede32,73% (All) e 5,50% (AlI2), enquanto a cultivar 1 (TMG 7063 IPRO)

alcangou para estimativa de produtividade valores de 44,76% e 6,29%.
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8. APENDICES

APENDICE A - Exemplo dadeteccao do modelo para o estddio R6 com a TMG 7063 I PRO
(a) e TMG 7363 RR (b) a partir da AI1l, bem como, valores referentes a contagem de graos e
vagens

Vagens (a) Grios (a) Vagens (b) Graos (b)
Valores Reais 53 142 49 143
Valores Previstos 36 96 24 63
MAPE (%) 32,08 32,39 51,02 55,94

Vagens (a) e Graos (a) sdo valores referentes ao APENDICE A (a). Vagens (b) e Graos (b) sdo valores referentes
a APENDICE A (b).
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APENDICE B - Exemplo dadetec¢do do modelo para o estddio R6 com a TMG 7063 I PRO
(a) e TMG 7363 RR (b) a partir da AI2

Vagens (a) Grios (a) Vagens (b) Grios (b)
Valores Reais 128 339 45 122
Valores Previstos 100 279 43 120
MAPE (%) 21,88 18,58 4,44 1,64

Vagens (a) e Graos (a) sdo valores referentes a APENDICE B (a). Va gens (b) e Graos (b) sdo valores referentes
a APENDICE B (b).
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APENDICE C - Exemplo dadeteccdo do modelo para o estddio R7 com a TMG 7063 1 PRO
(a) e TMG 7363 RR (b) a partir da ATl

Vagens (a) Grios (a) Vagens (b) Graos (b)
Valores Reais 80 198 57 156
Valores Previstos 37 98 37 98
MAPE (%) 53,75 50,51 35,09 37,18

Vagens (a) e Graos (a) sdo valores referentes a APENDICE C (a). Vagens (b) e Graos (b) sdo valores referentes a
APENDICE C (b).
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APENDICED - Exemplo dadetec¢do do modelo para o estidio R7 com a TMG 7063 I PRO
(a) e TMG 7363 RR (b) a partir da AI2

Vagens (a) Grios (a) Vagens (b) Grios (b)
Valores Reais 38 100 76 206
Valores Previstos 38 103 76 208
MAPE (%) 0,00 3,00 0,00 0,96

Vagens (a) e Graos (a) sdo valores referentes ao APENDICE D (a). Vagens (b) e Graos (b) sdo valoresreferentes
a0 APENDICE D (b).
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APENDICEE - Exemplo da deteccdo do modelo para o estddio R8 com a TMG 7063 1 PRO
(a) e TMG 7363 RR (b) a partir da ATl

Vagens (a) Graos (a) Vagens (b) Graos (b)
Valores Reais 54 142 41 111
Valores Previstos 37 100 27 73
MAPE (%) 31,48 29,58 34,15 34,23

Vagens (a) e Graos (a) sdo valores referentes ao APENDICE E (a). Vagens (b) e Graos (b) sdo valores referentes
ao APENDICE E (b).
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APENDICEF - Exemplo da detec¢do do modelo para o estidio R8 com a TMG 7063 I PRO
(a) e TMG 7363 RR (b) a partir da AI2

(a)

Vagens (a) Graos (a) Vagens (b) Graos (b)
Valores Reais 71 192 52 150
Valores Previstos 64 181 47 132
MAPE (%) 9,86 5,73 9,62 12,00

Vagens (a) e Graos (a) sdo valores referentes ao APENDICE F (a). Vagens (b) e Graos (b) sdo valores referentes
ao APENDICE F (b).



