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RESUMO GERAL

SILVA, JOSEF AUGUSTO OBERDAN SOUZA. Instituto Federal Goiano — Campus
Ceres — GO, marco de 2024. Modelos de Aprendizagem Profunda para Deteccéo e
Segmentacédo de Plantas Daninhas com Imagens Obtidas por UAV. Orientador: Dr.
Henrique Fonseca Elias de Oliveira. Coorientador: Dr. Luis Sérgio Rodrigues Vale.

Plantas daninhas competem por recursos naturais e interferem no desenvolvimento das
plantas comerciais presentes na area. Com o avanco de tecnologias com aprendizado de
maquina profundo, surgiram estudos que prop8em detectar, classificar e monitorar
plantas daninhas em culturas agricolas para o manejo e controle. Dada a relevancia do
assunto, este estudo teve como objetivo proceder a uma revisao dos principais estudos
com aplicacdo de aprendizado de maquina profundo em culturas agricolas e avaliar a
aplicacdo destes modelos para a deteccdo e segmentacdo de plantas daninhas em
imagens capturadas por UAV. O estudo contribui para o campo da visdo computacional
com uma revisdo dos estudos recentes sobre a aplicacdo, comparacdo e desempenho de
trés modelos com arquiteturas diferentes entre si e torna publico o conjunto de dados
com imagens aéreas de culturas de soja e feijdo. O conjunto de dados foi anotado,
redimensionado e aumentado, usando a interface de aplicacdo Roboflow e,
posteriormente, treinado. YOLO, Mask R-CNN com Detectron2 e U-Net foram
treinados e avaliados usando as meétricas de validacdo mAP50, mAP50-90, precisao,
acuracia e recall e, em seguida, comparados entre si. A variante YOLOvV8s obteve
maior desempenho, com maior valor de mAP50 de 97%, recall de 99% e precisdo de
99,7%, em comparagdo com 0s demais modelos. A comparacdo dos resultados dos
diferentes modelos de aprendizagem profunda, neste estudo, demonstrou grande
potencial no uso de algoritmos avangados de aprendizagem profunda para segmentacao
de plantas invasoras.

PALAVRAS-CHAVE: Agricultura de preciséo, algoritmos de segmentacéo,
inteligéncia artificial, modelos de aprendizagem.
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GENERAL ABSTRACT

SILVA, JOSEF AUGUSTO OBERDAN SOUZA. Goiano Federal Institute, Ceres
Campus, Goias State (GO), Brazil, March 2024. Deep Learning Models for Weed
Detection and Segmentation with Images Obtained by UAV. Advisor: Prof. PhD
Oliveira, Henriqgue Fonseca Elias de. Co-advisor: Prof. PhD Vale, Luis Sérgio
Rodrigues.

Weeds compete for natural resources and interfere with the development of business
plants present in the area. With the advancement of deep machine learning technology,
studies have emerged proposing to detect, classify, and monitor weeds in agricultural
crops for management and control. Due to the importance of the subject, this paper
aimed to review the main studies applying deep learning to agricultural crops and
evaluate the application of these models to detect and segment weeds in images
captured by unmanned aerial vehicles (UAVS). This paper contributes to the computer
vision field reviewing recent studies about the application, comparison, and
performance of three models with different architectures from one another and makes
public the dataset with aerial images of soybean and bean crops. The dataset was
annotated, resized, and increased by the Roboflow application interface and,
subsequently, trained. You Only Look Once (YOLO), Mask R-CNN with Detectron2,
and U-Net were trained and evaluated by the mAP50, mAP50-90, precision, accuracy,
and recall validation metrics and then compared to each other. The YOLOvS8s variant
achieved higher performance with a higher mAP50 value of 97%, recall of 99%, and
precision of 99.7%, when compared to the other models. The results comparison of the
different deep learning models in this paper showed great potential in the use of
advanced deep learning algorithms to segment invasive plants.

Keywords: Artificial intelligence. Learning models. Precision agriculture. Segmentation
algorithms.



1. INTRODUCAO GERAL

As técnicas de aprendizagem de maquina profundo estdo se tornando cada vez
mais importantes para a automatizacdo de processos agricolas em aplicacbes na
agricultura de precisdo [1-5]. Os modelos de aprendizado de maquina podem contribuir
com diversos usos na agricultura, incluindo controle de pragas agricolas, estimativa de
produtividade, deficiéncia nutricional, estresse hidrico e doengas em plantas,
destacando-se a identificacdo e o monitoramento de plantas daninhas [6-8].

Estudos recentes se dedicam a pesquisar especificamente plantas agricolas
comerciais, no entanto, em funcdo do avango das técnicas de agricultura de precisao,
drones agricolas para aplicacdo localizada de produtos quimicos (fertilizantes,
herbicidas) ou para monitoramento de pragas nas culturas comegam a se tornar viaveis
[44-48].

Nesta vertente, € fundamental a identificacdo das plantas que crescem
espontaneamente em &reas de cultivo e interferem no desenvolvimento das plantas
agricolas comerciais presentes na area e concorrem com recursos naturais, como, por
exemplo, agua, nutrientes do solo e luz. Tais plantas sdo vistas como problema por
apresentarem alta resisténcia as adversidades, adaptando-se a ambientes que apresentam
estresse hidrico, altos indices de salinidade e acidez no solo, além de ambientes com alta
temperatura e umidade desfavoraveis ao cultivo [28].

Neste contexto, os métodos tradicionais de monitoramento de pragas e saude
de culturas envolvem a inspecéo visual e a coleta manual de amostras do solo em locais
aleatorios [47]. Este tipo de monitoramento pode conter limitag6es e desafios quando se
trata de grandes areas agricolas [48]. Por esta razdo, os modelos de aprendizado de
maquina podem auxiliar na localizacdo de plantas encontradas no local de cultivo, por
meio da visdo computacional, e colaborar para o seu controle [24,25]. Modelos de
aprendizagem profunda (Deep Learning) podem ser utilizados para aplicagdes agricolas,
em funcdo da capacidade de aprender padrBes por meio de experiéncias [11].

Deep Learning (DL) se refere a algoritmos de aprendizado de maquina
profundo que usam mdltiplas camadas entre a entrada e a saida de uma rede neural para
identificar padr6es em grandes conjuntos de imagens [10,11]. Diversos  modelos de

aprendizagem profunda podem ser usados para reconhecimento de padrdes, destacando-



se nesta categoria 0 Mask R-CNN com Detectron2, o YOLO e 0 U-Net.

Mask R-CNN é um modelo, usado com o framework Detectron2, projetado
para tarefas de deteccdo e segmentacdo de instancias, o que permite sua integragdo com
diversas redes neurais [33]. Por sua vez, o modelo YOLO (You Only Look Once)
considera o recurso multiescala dos objetos, usando trés camadas de deteccdo ao dispor
de objetos de diferentes escalas, sendo capaz de classificar e identificar objetos
examinando uma unica vez o conjunto de dados de imagem ou video [29]. O U-Net é
um modelo de segmentacdo de imagens na area medica, com base na rede totalmente
convolucional (FCN, sigla em inglés), proposto por Ronneberger, Fisher e Brox [36],
que contém somente camadas totalmente convolucionais, composto também por duas
unidades principais: codificador (captura o contexto da imagem) e decodificador
(permite a localizacdo precisa do objeto na imagem).

Neste sentido, dado o grande potencial do uso de ferramentas de inteligéncia
artificial, na perspectiva de trazer maior eficiéncia para as préaticas agricolas, ha grande
relevancia em  estudos que confirmem a avaliacdo detalhada do desempenho de
algoritmos avancados de aprendizado de maquina profundo para segmentacdo de

objetos, aplicados a andlises de dados oriundos do sensoriamento remoto.



2. OBJETIVOS

2.1 Geral

Avaliar o desempenho de algoritmos avancados de aprendizado de
méaquina profundo para deteccdo e segmentacdo de plantas daninhas em imagens
RGB (Red, Green e Blue) capturados por UAV (Unmanned Aerial Vehicles) em

cultivos agricolas.

2.2 Especificos

Identificar por meio de uma revisdo sistematica 0s principais estudos com
aplicacdo de aprendizado de maquina profundo aplicado as culturas agricolas;
Construir um conjunto de dados publicos com imagens RGB capturadas por
UAYV, em cultivos de plantas de soja e feijdo;

Avaliar o desempenho dos modelos de segmentacdo de instancias Mask R-CNN
(com framework Detectron2), U-Net e YOLO para plantas especificas,
comparando-o com outros modelos de aprendizagem de maquina profunda, e suas
variantes;

Realizar teste de maltiplas analises de validacdo para melhor compreensao sobre o
desempenho de diferentes modelos de aprendizagem de maquina profunda;
Analisar o impacto das técnicas de aumento de dados na avaliacdo dos modelos
Mask R-CNN (com framework Detectron2), U-Net e YOLO, apresentando

perspectivas futuras.



CAPITULO | — INTELIGENCIA ARTIFICIAL APLICADA A
DECISOES AGRONOMICAS NA ANALISE AEREA
AUTOMATICA DE IMAGENS CAPTURADAS POR UAV: UMA
REVISAO SISTEMATICA

(Normas de acordo com a revista Remote Sensing)

RESUMO

A integracdo entre tecnologias avancadas, como Inteligéncia Artificial (1A), e
praticas agricolas tradicionais modificou a forma como as atividades sdo
desenvolvidas na éarea agricola, visando a automatizar processos manuais,
melhorar a eficiéncia e a qualidade das decisdes agricolas. Com o advento de
modelos de aprendizagem profunda, como Rede Neural Convolucional (CNN) e
You Only Look Once (YOLO), surgiram também diversos estudos com a
necessidade de desenvolver solugdes para os problemas, a fim de aproveitar todo o
potencial que este tipo de tecnologia tem a oferecer. Esta Revisdo Sistematica da
Literatura (RSL) teve como objetivo apresentar uma investigacdo aprofundada da
aplicacdo da IA para apoiar as principais decisdes de manejo agricola em funcéao
de plantas daninhas, deficiéncia nutricional de plantas, deficiéncia hidrica, pragas
agricolas e doencas de plantas. A extracdo dos dados dos artigos indicou que o
principal interesse de pesquisa dos estudos compreende quatro grupos: 1) Melhoria
na Qualidade da Imagem; 2) Extracdo de recursos de imagem; 3) Quantificacéo e
Analise; e 4) Deteccdo e Classificacdo. Os artigos foram categorizados e
agrupados para mostrar as principais contribuicdes da literatura objetivando
apoiar decisdes agricolas utilizando IA. Este estudo desta RSL observou que os
métodos se comportam melhor no apoio a deteccdo de ervas daninhas,
classificacdo de doencas de plantas e estimativa da produtividade agricola nas
lavouras ao utilizar imagens capturadas por UAVs. Alem disso, CNN e YOLO
bem como suas variagcdes apresentam os melhores resultados para todos 0s grupos
apresentados. Esta RSL também aponta as limitacbes e os desafios potenciais
quando se trabalna com modelos de aprendizagem de maquina profundo,
visando a contribuir com a sistematizacdo do conhecimento e a beneficiar
pesquisadores e profissionais sobre as aplicacdes da IA na mitigacdo de problemas
agronémicos.

Palavras-chave: Aprendizado profundo, aprendizado de maquina, agricultura de
precisdo, veiculo aéreo ndo tripulado.



CHAPTER 1 - ARTIFICIAL INTELLIGENCE APPLIED TO
SUPPORT AGRONOMIC DECISIONS FOR THE
AUTOMATIC AERIAL ANALYSIS IMAGES CAPTURED BY
UAV: ASYSTEMATIC REVIEW

(Standards according to Remote Sensing magazine)

ABSTRACT

The integration of advanced technologies such as Artificial Intelligence (Al) with
traditional agricultural practices has changed how activities are developed in the
agricultural area, aiming to automate manual processes and improve the efficiency and
quality of agricultural decisions. With the advent of deep learning models such as
Convolutional Neural Network (CNN) and You Only Look Once (YOLO), many
studies have also emerged with the need to develop solutions to problems with the view
to take advantage of all potential that this type of technology has to offer. This
Systematic Literature Review (SLR) aimed to present an in-depth investigation of the
Al application to support the main types of agricultural management due to weeds, plant
nutritional deficiency, water deficiency, agricultural pests, and plant diseases. Data
extraction from different papers indicated that the main research interests are comprised
of four groups: (a) Improving Image Quality; (b) Image feature extraction; (c)
Quantification and Analysis; and (d) Detection and Classification. The papers were
categorized and grouped to show the main contributions of the literature to support
agricultural decisions using Al. This study found that the methods perform better in
supporting weed detection, classification of plant diseases, and estimation of
agricultural yield in crops when using images captured by Unmanned Aerial Vehicles
(UAVs). Furthermore, CNN and YOLO, as well as their variations, present the best
results for all groups presented. This SLR also points out the limitations and potential
challenges when working with deep machine learning models, aiming to contribute to
the knowledge systematization and to benefit researchers and professionals on the Al
applications in mitigating agronomic problems.

Keywords: Deep learning. Machine learning. Precision agriculture. Unmanned aerial
vehicle.



1. INTRODUCAO

Modelos de aprendizado de maquina (Machine learning - ML) e aprendizado
profundo (Deep learning - DL) para automatizar processos agricolas manuais e
repetitivos desempenham  papel importante em aplicagBes que utilizam Veiculos
Aéreos Nao Tripulados (Unmanned Aerial Vehicle — UAV) [1-3]. Desta forma, as
aplicacdes com Inteligéncia Artificial (1A) transformaram, nas Gltimas décadas, a forma
COmMO 0s processos agricolas convencionais sdo realizados [4].

O termo Machine Learning € usado para algoritmos treinados para aprender
padrdes por experiéncia e sdo capazes de resolver problemas especificos por meio de
dados de entrada e parametros fornecidos a eles [5]. JA o termo Deep Learning diz
respeito a uma classe de programacdo de aprendizagem de maquina que utiliza grandes
volumes de dados de entrada em busca de solugdes para diversos problemas, incluindo
a area agricola [6].

Nos ultimos anos, a producdo de alimentos em todo o globo tem se tornado
prioridade, impulsionada pelo aumento populacional e as mudancas climaticas severas
[7]. Com isso, a producéo crescente de alimentos tem de ser realizada sem desperdicios
e de forma rentavel [8]. Além disso, as praticas de producéo agricola tradicionais podem
levar a mdo-de-obra limitada, escassez de recursos e produtividade abaixo do esperado
[9,10]. Sendo assim, alguns dos problemas recorrentes que afetam diretamente a
producdo final s&o o aparecimento de plantas daninhas em culturas, deficiéncia
nutricional, estresse hidrico, pragas agricolas e doencas em plantas [11,12].

A maioria dos problemas agrondmicos atuais dependem da experiéncia de um
profissional agricola, o que torna o processo lento e dispendioso [13]. Ademais, caso 0
problema néo seja previamente identificado, monitorado e corrigido, o rendimento das
culturas agricolas pode ser afetado, ocasionando prejuizos financeiros ao produtor rural
[14].

Neste contexto, com o advento das tecnologias UAV na agricultura,
combinadas com algoritmos de ML e DL, a automacéo de processos agricolas tornou-se
cada vez mais comum e pratica [15]. A 1A pode ser usada como uma ferramenta auxiliar
para identificar, quantificar e interpretar imagens capturadas por UAVs [16]. O uso de
IA na agricultura pode também reduzir o tempo necessario para analisar imagens aéreas

e prever problemas agronémicos [17-19]. Com isso, pesquisas com inteligéncia



artificial, sensoriamento remoto, Internet das Coisas (loT) e drones, entre outras
tecnologias aplicadas ao meio rural, tornaram-se cada vez mais presentes nos Ultimos
anos [20-22]. Neste sentido, os modelos de aprendizagem profunda aliados a visédo
computacional possibilitam que UAVs facam diagnosticos remotos e prescricdo no
local, sem causar danos as plantas [23].

Este trabalho apresenta uma revisdo sistematica de estudos sobre técnicas de
Inteligéncia Artificial (IA) aplicadas na andlise automatica de imagens aéreas
capturadas por UAVs para ajudar a orientar manejos e decisdes agricolas. Esta revisdo
sistematica incluiu 70 artigos, a maioria deles cobrindo uma variedade de aplicagdes de
IA para automatizar processos, identificar tipos de problemas agrondmicos e apoiar
decises agricolas.

O objetivo deste artigo foi realizar um estudo sobre técnicas de 1A utilizadas
para apoiar manejos agricolas e automatizar processos que utilizam imagens como
dados de entrada. Os objetivos especificos foram: pesquisar as principais bases
cientificas de estudos sobre técnicas de IA aplicadas a agricultura; ler os artigos e criar
resumos de cada um; agrupar os estudos com objetivos semelhantes; categorizar 0s
resumos; identificar o estado da arte sempre que possivel, e identificar o0s
desafios/limitagdes da utilizacdo da IA neste contexto.

Esta RSL apresenta uma investigacao sobre o0s avan¢os na aplicacdo de IA para
analise automatizada de imagens agricolas [24]. Os artigos foram agrupados e
categorizados por identificacdo de problemas agronémicos, técnicas e métodos de ML
e DL utilizados em cada artigo e suas respectivas métricas e precisdes e desafios e

limitacOes do problema de investigacdo identificado.

2. MATERIAL E METODOS

Primeiramente, esta RSL € um estudo sobre técnicas de IA aplicadas a analise
automatizada de imagens aereas capturadas por UAVs para identificar os problemas
agrondmicos mais comuns encontrados em campo. A revisdo apresenta os resultados
obtidos para imagens em canais de cores RGB (Red, Green e Blue), imagens
multiespectrais, hiperespectrais e térmicas. Esta RSL foi dividida em trés etapas:
planejamento da pesquisa, selecdo dos artigos e resultados e discussdo. Nesse sentido,

uma RSL segue com base no estudo de Siqueira et al. [24], sendo realizada de acordo



com as diretrizes descritas por Kitchenham [25].

2.1. Planejamento da pesquisa

A etapa de planejamento foi conduzida da seguinte forma: 1) Foi feita uma
analise exploratoria da literatura para definicdo das palavras-chave e das fontes
pesquisadas; 2) A pesquisa foi conduzida nas principais bases de dados cientificos
(ACM, IEEE, Science Direct, MDPI e Web of Science), nas péginas oficiais disponiveis
na internet.

A busca foi restrita a artigos publicados entre janeiro de 2018 e janeiro de
2024, escritos em inglés. A Revisdo Sistematica da Literatura teve como objetivo
responder as seguintes questdes de pesquisa:

Q1) Em que tipo de andlise de imagem a IA foi aplicada para apoiar decisdes
agricolas?

Q2) Quais foram as técnicas e de precisdo dos modelos de IA aplicadas?

Q3) Quiais desafios/limitacdes na aplicabilidade da IA para cada tipo de analise
de imagens agricolas?

Q4) Quais técnicas/métodos foram mais utilizados?

Q5) Como a IA pode contribuir para apoiar decisdes agricolas na anélise de
imagens?

Q6) Qual foi o tipo de problema agrondmico mais estudado na pesquisa?

2.2. Selecéo dos artigos

Para selecionar os artigos que compdem a RSL, o protocolo seguiu a linha de
pesquisa de Siqueira et al. [24] e Kitchenham [25]. A sele¢do dos artigos seguiu 0S
seguintes critérios de inclusdo e excluséo:

11) Artigos que utilizaram técnicas de 1A para analise agricola;

12) Artigos completos escritos em inglés;

13) Artigos de periddicos revisados por pares;

E1) Artigos que ndo descreviam o tipo de analise agricola utilizada;

E2) Artigos que ndo especificavam a técnica de 1A utilizada e que estavam

incompletos ou abstratos; e



E3) Artigos que ndo apresentaram resultados experimentais substanciais.

A Figura 1 apresenta um resumo dos resultados quantitativos retornados de
cada base de dados cientificos utilizando a string de busca mencionada nesta etapa de
selecdo dos artigos da RSL. As buscas nas principais bases de dados cientificas
retornaram um total de 343 artigos. Apds a leitura dos titulos e resumos, foram
descartados 249 artigos. Assim, restaram 94 artigos. Portanto, foram selecionados 94
artigos para leitura na integra e fase de extracdo de dados. Apos a leitura completa dos
artigos, 24 atenderam aos critérios de exclusao (E1, E2 e E3) e ndo foram incluidos. Por

fim, 70 artigos foram incluidos na RSL.

Identificacdo ’:> Selecdo E> Inclusdo

Titulos e

ACM |IEEE Artigo de

Duplicado <:—\ Resumos Revisio Artigos
58 53 145 —| Analisados |' Incluidos
: 243 104 na RSL

70

SCIENCE| | WEBOF |: :
DIRECT SCIENCE | :

214 18 Néo Artigosde| . Néo
Espe’c:lflpam Leitura Descrevema | :
a Técnica Completa Andlise

de IA Agricola
7 94 97§

Nao

Apresentam
Resultado
Experimental
Substancial
6

Figura 1. Etapas de selecdo da RSL.

Inicialmente, os termos “Erva Daninha”, “Deficiéncia Nutricional”, “Estresse
Hidrico”, "Doenga", “Praga” e “Yield Estimation” foram usados para pesquisar
artigos relevantes para encontrar uma palavra-chave de pesquisa satisfatéria. ~ Foram
adicionados filtros de busca com a inclusdo dos termos “Machine learning OR Deep
Learning” para refinar a busca. Foi acrescentado o termo “UAV” para filtrar apenas
artigos relacionados a imagens captadas por drones. As strings de pesquisa completas
foram as seguintes: ((Weed) AND (“Machine learning” OR “Deep Learning”) AND
(“UAV?”)); ((Deficiéncia nutricional) AND (“Aprendizado de maquina” OR
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“Aprendizado profundo”) AND (“UAV?”)); ((Estresse hidrico) AND (“Aprendizado de
maquina” OR “Aprendizado profundo”) AND (“UAV”)); ((“Doenca”) AND
(“Aprendizado de maquina” OR “Aprendizado profundo”) AND (“UAV™)); ((Pragas)
AND (“Aprendizado de maquina” OU “Aprendizado profundo”) AND (“UAV”™));
((Estimativa de rendimento) AND (“Aprendizado de maquina” OR “Aprendizado
profundo”) AND (“UAV™)). Outras palavras-chave como “Inteligéncia Artificial”,
“Agricultura de Precisdo”, “Problemas Agronomicos” ¢ “RGB” foram testadas, porém
ndo agregaram resultados a busca. Por fim, os artigos foram extraidos das seguintes
bases cientificas de dados: Associacdo de Maquinas de Computacdo (Association for
Computing Machinery — ACM) [26]; Instituto de Engenheiros Elétricos e Eletronicos
(Institute of Electrical and Electronic Engineers — IEEE) [27]; Science Direct [28];
Instituto Multidisciplinar de Publicacdo Digital (Multidisciplinary Digital Publishing
Institute — MDPI) [29]; e Web of Science [30].

Durante a fase de extracdo de dados nos artigos, foram identificadas diversas
técnicas que automatizam processos agricolas como ervas daninhas, deficiéncia
nutricional, estresse hidrico e doencas de plantas. A Figura 2 apresenta um resumo do

fluxo sequencial do desenvolvimento da RSL.
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Figura 2. Fluxograma da extracao de dados e destaques de sequéncia da RSL, adaptado

de Siqueira et al. [24].

A Tabela 1 apresenta a distribuicdo dos artigos cientificos por ano de

publicacdo e o numero de publicagdes em cada ano nas principais bases de dados

utilizadas para construcdo da reviséo sistematica.

Tabela 1. Artigos selecionados por ano de publicacéo e principais bases bibliograficas

utilizadas
. Numero de Base de dados
Ano de Publicagdo Publicacio (n) bibliografica
2018 2 IEEE 2 (n = 2)
IEEE (n = 1);
MDPI 3 (n = 1);
2019 3 Web of Science *
(n=1)
IEEE (n =1);
2020 5 Science Direct (n = 2);

MDPI (n =1);
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Web of Science (n=1)
IEEE (n = 2);
Science Direct (n = 8);
MDPI (n = 2);
Web of Science (n=1)
ACM ! (n=1);
IEEE (n = 2);
2022 20 Science Direct (n =
12);

MDPI (n =5)
IEEE (n = 2);
Science Direct (n =
15);

MDPI (n =5)
2024 5 Science Direct (n = 5)

Total 70

1 Association for Computing Machinery (ACM), 2 Institute of Electrical and Electronics
Engineers (IEEE), ® Multidisciplinary Digital Publishing Institute (MDPI), * Web of
Science.

2021 13

2023 22

3. REVISAO DE LITERATURA

Nos ultimos anos, em todas as areas, a Inteligéncia Artificial mudou a forma
como 0s processos sdo desenvolvidos [31]. Na area agricola, por exemplo, a
Inteligéncia Artificial é utilizada para auxiliar em processos manuais e repetitivos [32].
Algumas tarefas comuns como a avaliacdo de deficiéncias nutricionais e hidricas no
campo ou a identificagdo de ervas daninhas nas plantacbes sdo realizadas com
interferéncia humana direta [33]. Nesse sentido, a automatizacdo de tarefas rotineiras
otimiza o tempo dos produtores rurais [34].

Vérias solugbes promissoras foram apresentadas ao longo dos anos para
automatizar processos agricolas, entre elas estdo softwares de mercado para

geoprocessamento e analise de imagens [35].

3.1. Planta Daninha

Plantas daninhas sdo responsaveis por quedas substanciais de produtividade em
culturas agricolas [36]. Por este motivo, medidas de controle de infestacdo de plantas
daninhas sdo essenciais para o rendimento final da colheita.

Neste sentido, estudos recentes abordam que a supervisdo constante e precisa

se torna indispensavel perante as dificuldades de controlar plantas daninhas em meio
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aos campos agricolas [37]. Visto isso, estudos atuais mostraram que é possivel controlar
a proliferacdo de plantas invasoras com o uso de modelos de aprendizagem profunda.

Modelos DL sdo amplamente utilizados na agricultura de precisdo para detectar
e controlar plantas invasoras. Um exemplo € o modelo UNET-ResNet, que foi
aplicado em imagens aéreas capturadas por UAV e treinado para detectar
automaticamente plantas daninhas no inverno em campos de trigo. A acuracia mostrou
ser superior a 90%, com correlacdo estatisticamente significativa (r > 0,75 e p <
0,00001) entre os mapas de plantas daninhas, derivados de imagens aéreas, e os dados
coletados em campo [38].

Em um estudo que se propds utilizar Redes Neurais Convolucionais (CNN)
para detectar linhas de colheita em imagens aéreas capturadas por UAV nas culturas de
espinafre e feijdo, os autores rotularam as linhas de cultivo e as usaram para identificar
plantas daninhas entre as linhas. A comparacdo do método proposto com o tradicional
detectou cerca de 93,58% de taxa de sucesso para a linhagem de cultura de 70% [39].

Huang et al. [40] apresentaram Analise de Imagens Baseada em Objetos
(OBIA) e um modelo de aprendizado de maqguina profundo, aplicado a imagens aéreas
capturadas por UAV para mapear ervas daninhas em plantacbes de arroz. Para
segmentar imagens em muitos objetos diferentes, os autores aplicaram segmentagéo
multirresolucdo e um método K-means. Para classificar as imagens, os autores
utilizaram uma maquina de vetores de suporte, uma rede neural Back Propagation e
Random Forest (RF).

Beehary e Bassoo [41] propuseram um estudo do desempenho de dois modelos
de aprendizado de maquina, Rede Neural Artificial (RNA) e o algoritmo AlexNet. Os
autores dividiram as imagens em trés partes: soja, solo e erva daninha para treinamento
e testes. Os algoritmos RNA e AlexNet apresentaram acuracia de 48,09% e 99,81%,
respectivamente.

Reedha et al. [42] investigaram os transformadores visuais (ViT) e sua
aplicabilidade a classificacdo de plantas daninhas em imagens aéreas capturadas por
UAV em culturas de espinafre. A pesquisa apresentou o desempenho do VIiT para
treinamento com poucos dados, mostrando-se tdo eficiente quanto outros modelos,
como EficienteNet e ResNet.

Genze et al. [43] investigaram a capacidade de métodos de aprendizado de
maquina profundo, testando trés arquiteturas diferentes, utilizando imagens capturadas

por UAV, em culturas de sorgo sob diferentes condi¢des. Os resultados do estudo,
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utilizando uma arquitetura do tipo U-Net com ResNet-34, mostraram pontuacdo de
89,0% em um conjunto de testes standby realizado pelos autores. Além disso, a
abordagem foi capaz de detectar ervas daninhas nas linhas de cultivo.

Gallo et al. [44] apresentaram uma nova abordagem de deteccdo de ervas
daninhas Chicory e, em seguida, testaram algoritmos de aprendizado de méaquina
profundo para detectar objetos em imagens aéreas RGB capturadas por UAV. Os
resultados do estudo, comparando o modelo de Rede Neural Convolucional (CNN)
YOLOv7 com suas versdes mais antigas, foram 61%, 74,10% e 48% para 0 mAP total
(Precisdo Média), demonstrando o potencial do YOLOv7 para deteccdo de ervas
daninhas. A Figura 3 mostra um exemplo de resultado da segmentagdo de plantas
daninhas, em cultura de soja e feijdo, utilizando o modelo YOLOv7, com 300 épocas de

treinamento.
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Figura 3. Exemplo de saida de dados apds o treinamento do modelo YOLOvV7 para
segmentacdo de plantas daninhas em culturas agricolas comerciais.

Ajayi et al. [45] propuseram avaliar um modelo de Rede Neural Convolucional

YOLOVS para classificar automaticamente ervas daninhas em culturas, usando imagens
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RGB capturadas por UAV. O modelo classificou as ervas daninhas em diferentes
culturas, como espinafre, cana-de-agucar e pimenta, em épocas diferentes. O resultado
mostrou uma preciséo de classificacdo de ervas daninhas de até 65% e uma preciséo de
classificacéo de até 78%.

Pei et al. [46] apresentaram uma nova abordagem de detecgdo de ervas
daninhas usando um modelo CNN, YOLOvV4 e imagens aéreas RGB capturadas por
UAV em lavouras de milho. As linhas de cultivo de milho foram detectadas e
mascaradas usando YOLOv4-Tiny para que fosse necessario rotular apenas as ervas
daninhas na imagem mascarada. O resultado mostrou que a acuracia média de detec¢do
e de classificacdo de plantas daninhas foi de 86,90%.

Su et al. [47] propuseram 0 mapeamento da erva daninha blackgrass no cultivo
de trigo usando imagens aéreas multiespectrais capturadas pelo UAV DJI S-1000, a
uma altitude de 20 metros, e técnicas de aprendizado de maquina. Os autores usaram um
classificador RF com otimizacdo de parametros para criar um mapa de classificagdo. O
resultado mostrou uma precisdo de classificacdo de ervas daninhas da ordem de
93,80%.

Barrero e Perdomo [48] propuseram um novo método para combinar imagens
aéreas RGB e multiespectrais capturadas por UAV e método de deteccdo com Redes
Neurais (NN) para classificar plantas daninhas do tipo Gramineae na cultura do arroz.
O estudo combina as informacdes de textura presentes em imagens RGB com as
informacdes de refletancia fornecidas por imagens multiespectrais para detectar ervas
daninhas. O resultado do estudo mostrou que os indices M/MGT e MP, que calculam a
avaliacdo de desempenho, ficaram entre 80 e 108% e entre 70 e 85%, respectivamente,
e apresentaram melhor desempenho obtido pela RN com a imagem fundida.

Bah et al. [49] apresentaram um novo método de aprendizado de méaquina
profundo usando Redes Neurais Convolucionais (CNN), wusando um conjunto de
imagens, capturadas com UAV, para treinamento ndo supervisionado para deteccao de
ervas daninhas. O novo método, proposto pelos autores, apresenta trés fases de
treinamento: deteccdo de linhas de cultivo e ervas daninhas e construgdo do modelo
final. O resultado foi comparado ao treinamento supervisionado, com diferengas de
acuracia de 1,50% na cultura do espinafre e de 6% na cultura do feijo.

Naveed et al. [50] aplicaram um método de deteccdo de ervas daninhas usando
um modelo de rede neural de modulagéo de codificagdo preditiva/entrada de competicéo

tendenciosa (PC/BC-DIM) e imagens aereas multiespectrais capturadas por UAV. Os
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autores determinaram um mapa de saliéncia utilizando uma rede neural e imagens
multiespectrais para detectar ervas daninhas. O resultado do modelo proposto alcangou
uma precisdo média de 94,38% na deteccao de ervas daninhas.

Chegini et al. [51] projetaram um modelo de detec¢do e monitoramento de
plantas daninhas em pastagens na California, nos Estados Unidos, com o uso dos
quatro modelos SSD, SSD Lite, Fast RCNN e MaskRCNN, em imagens RGB, para
analisar o desempenho na detecc¢do de plantas daninhas. O resultado do estudo mostrou
que o modelo aprimorado apresentou 93% de acuracia do mAP na deteccdo de plantas
daninhas.

Xu et al. [52] apresentaram uma nova abordagem para deteccdo de plantas
daninhas no cultivo de soja usando imagens capturadas por UAV e modelos de
aprendizado de maquina. Os autores usaram um indice de cores para destacar as plantas
do solo e mitigar os efeitos de iluminacdo e de fundo e usaram algoritmos de
aprendizado de méaquina ResNet101_v e DSASPP na arquitetura do codificador-
decodificador para aprimorar a geracao de informacbes e aumentar a precisdao na
segmentacdo de plantas e a detec¢do de ervas daninhas no conjunto de imagens. Os
resultados do estudo mostraram que os modelos de aprendizado de maquina
combinados obtiveram preciséo de 0,905 para ervas daninhas.

Nagothu et al. [53] usaram um algoritmo de aprendizado de méaquina SSD
Mobilenet e imagens capturadas por UAV para detectar ervas daninhas na cultura do
algoddo. Os autores usaram uma combinacdo de imagens multiespectrais e RGB e
treinaram um modelo SSD Mobilenet com um extenso conjunto de dados. Os resultados
do estudo mostraram que o modelo de aprendizado de maquina apresentou precisdo de
até 95% na deteccdo de plantas daninhas na cultura do algodé&o.

Nasiri et al. [54] empregaram a arquitetura de aprendizado de maquina
profundo U-Net, como uma rede neural artificial (CNN) para reconhecimento de plantas
daninhas, usando imagens aéreas, na cultura da beterraba. Os autores treinaram um
modelo de aprendizado de maquina profundo U-Net com ResNet50, usando um
conjunto de imagens RGB em diversas condi¢des de voo. Os resultados do estudo
comprovaram que o modelo treinado obteve pontuacdes de precisdo e de intersecédo
sobre unido (loU) de 0,9606 e de 0,8423, respectivamente, demonstrando bom
desempenho do reconhecimento de plantas daninhas na cultura da beterraba.

Ajayi e Ashi [55] avaliaram o efeito de vérias épocas de treinamento de uma

rede neural convolucional baseada na regido e imagens capturadas por UAV para
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detectar e classificar ervas daninhas em uma mistura agricola (cana-de-agucar,
espinafre, banana e pimenta). Os autores utilizaram o algoritmo de rede neural
convolucional RCNN, ao longo de cinco épocas, e imagens aéreas RGB para a
classificacdo de ervas daninhas, mas o desempenho do modelo é saturado quando o
intervalo é este limite. Os resultados mostraram que o desempenho do modelo RCNN
melhorou com o aumento do nimero de épocas, alcancando 99% de precisdo na
deteccdo e classificacdo de ervas daninhas em culturas mistas.

Rahman et al. [56] avaliaram o desempenho de modelos de aprendizado de
maquina profundo para deteccdo de plantas daninhas na cultura do algod&o. Os autores
do estudo usaram treze modelos de aprendizado de maquina profundo e um conjunto de
dados de trés classes de ervas daninhas, incluindo YOLOV5, RetinaNet, EfficientDet,
Fast RCNN e Faster RCNN. O resultado do estudo mostrou que o modelo YOLOV5 tem
potencial para ser implementado em dispositivos em tempo real e uma precisdo de
deteccdo de 76,58%.

Diao et al. [57] propuseram um algoritmo de extracdo de linha de navegacao
que usa o kernel da planta de milho para identificar e localizar plantas de milho para
robds de pulverizacdo com base na rede YOLOv8s aprimorada. O estudo capturou
imagens por UAV em uma &rea experimental em Zhengzhou, China, em diferentes
ambientes e periodos de crescimento, incluindo ambientes com presenca de ervas
daninhas. Os autores desenvolveram um modelo YOLOvV8s aprimorado para deteccédo
mais precisa do nucleo das plantas de milho, tendo as coordenadas centrais da caixa de
deteccdo da rede sido usadas como alvo para localizar os pontos caracteristicos de cada
planta. O resultado do estudo mostrou que o YOLOv8 melhorado teve um bom
desempenho na extracdo de ndcleos de plantas de milho com precisdo média (MAP) e
F1 de 86,4% e 86%, respectivamente.

Mekhalfa et al. [58] avaliaram o desempenho de modelos de aprendizado de
maquina profundo para detectar a presenga de ervas daninhas em lavouras de soja
usando imagens de UAV. Os autores classificaram o conjunto de dados e treinaram seis
modelos de aprendizado de maquina, que incluem AlexNet, VGG16, GoogLeNet,
ResNet50, SqueezeNet e MobileNet para deteccdo de ervas daninhas. Os resultados do
estudo mostraram que os modelos de redes neurais convolucionais (CNN) obtiveram

melhor desempenho, atingindo 98% de precisao.
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3.2. Deficiéncia Nutricional

A deficiéncia nutricional de plantas € um problema comum em colheitas
agricolas que pode causar perdas financeiras ao produtor [59]. As pesquisas mostraram
que métodos ndo destrutivos para deteccdo de deficiéncia nutricional que utilizam
modelos de aprendizado de méaquina podem ajudar na avaliacdo deste problema e
auxiliar na satde das plantas [60].

Sanchez-DelaCruz et al. [61] utilizaram processamento de imagens e
algoritmos de aprendizado de maquina para identificar e classificar danos nutricionais
nas folhas da cultura da laranja. O estudo fez a extracdo de caracteristicas da folha de
laranja utilizando métodos de processamento de imagem e aprendizado de maquina
Multi-layer Perceptron (MLP), obtendo uma precisdo de 96,66% na classificagdo de
anormalidades nas folhas.

Sathyavani et al. [62] detectaram deficiéncia nutricional em folhas de coentro,
tomate e pimentdo, entre outras plantas, com dispositivos de Internet das Coisas (10T) e
uma Rede Neural Convolucional (CNN). O estudo extraiu padrdes em imagens de
folhas de plantas e captura dados por meio de um dispositivo de analise nutricional de
plantas, posteriormente processado na CNN para emitir um relatério final. Os resultados
mostraram que, entre os modelos CNN testados, 0 ResNet50 apresentou acuracia de
88% ao detectar deficiéncia nutricional nas folhas.

Estudos recentes revelam que a falta ou o excesso de nutrientes, como
nitrogénio, potassio e calcio, podem ocosionar sintomas fisiolégicos na superficie das
folhas em culturas agricolas, prejudicando o desenvolvimento das plantas [63]. Sabzi et
al. [64] propuseram prever o conteido de nitrogénio em pepino (Cucumis sativus L, var.
Super Arshiya-F1) usando método de rede neural artificial (RNA), exame de particulas
(ANN-PSO), rede neural convolucional (CNN) e imagens hiperespectrais. Os autores
capturaram imagens hiperespectrais de folhas antes e depois da aplicagdo do excesso de
nitrogénio. Os resultados mostraram que os coeficientes de regressdo médios para
ANN-PSO na faixa entre 0,937 e 0,965, e CNN entre 0,965 e 0,98 foram precisos na
previsdo do teor de nitrogénio nas folhas de pepino.

3.3.  Estresse Hidrico
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O estresse hidrico nas culturas € um desafio quando se trata da gestdo de &gua
de irrigacdo no solo e do rendimento da colheita [65]. As metodologias convencionais
para medicdo do teor de dgua no solo sdo exaustivas e onerosas [66]. Para o controle
eficiente de deficiéncia hidrica em culturas agricolas, métodos baseados em tecnologia
de sensoriamento remoto e 1A podem auxiliar no monitoramento desse tipo de estresse
na planta [67].

Bhandari et al. [68] treinaram modelos de aprendizado de maquina, utilizando
Rede Neural Convolucional (CNN) e imagens aeéreas RGB e multiespectral capturadas
por UAV. O estudo propds detectar nitrogénio e estresse hidrico na cultura da alface e,
ao final, correlacionou os dados obtidos nas imagens aéreas com os dados coletados no
local do experimento, com preciséo de 62,30% para deteccdo de estresse hidrico.

Sankararao et al. [69] usaram um sensor de imagem hiperespectral (HSI) e um
UAV para capturar imagens aéreas e identificar o estresse hidrico na copa da cultura de
milheto, juntamente com um classificador SVM (Support Vector Machine). Os autores
apresentaram cinco métodos de selecdo de recursos baseados em aprendizado de
maquina usados para identificar dez bandas de ondas mais sensiveis ao estresse hidrico
nas copas das plantas. O resultado obtido mostrou que o classificador SVM com ndcleo
linear apresentou acuracia de 80,76% na deteccdo precoce de estresse hidrico na copa
do milheto.

Shankararao et al. [70] propuseram o uso de um modelo de Rede Neural
Convolucional (CNN) 3D-2D para classificar o estresse hidrico na copa do gréo de bico
usando imagens aéreas hiperespectrais capturadas por UAV. Os autores compararam 0
desempenho da CNN 3D-2D com um modelo SVM e um modelo CNN 2D+1D na
identificacdo do estresse hidrico. O resultado do estudo mostrou o potencial do HSI na
deteccdo de estresse hidrico nas culturas de gréo de bico com preciséo de 95,44%.

Tunca et al. [71] usaram modelos de aprendizado de maquina e imagens aereas
para calibrar medicGes de sensores térmicos acoplados a UAVS. Os autores usaram dois
tipos diferentes de sensores térmicos comerciais, 0 Micasense Altum e o Flir Duo Pro-R
(FDP-R), para testes de campo para avaliar o desempenho de cada um. Em seguida,
cinco algoritmos de aprendizado de maquina foram utilizados para calibrar 0s sensores
térmicos. Os resultados mostraram que o R? dos sensores Micasense Altum e FDP-R
aumentou de 0,89 para 0,96 e 0,87 para 0,94, respectivamente.

Bertalan et al. [72] estudaram o desempenho de cameras térmicas e

multiespectrais baseadas em UAV usando modelos de aprendizado de maquina para



20

estimar o conteddo de &agua no solo. Os autores usaram quatro algoritmos de
aprendizado de maquina, Random Forest (RF), Elastic-Net (ENR), General Linear
Model (GLM) e Robust Linear Model (RLM), combinados com trés métodos de
extracdo de valor de pixel, para estimar o contetdo de 4gua do solo. Os resultados do
estudo mostraram que a cdmera multiespectral teve melhor desempenho nos dados de
entrada do que a camera térmica, apresentando um valor R? de 0,97 e um erro
quadratico médio normalizado de 10%. Os melhores modelos de aprendizado de
maquina capazes de prever o teor de agua no solo foram Random Forest e ENR, com R2
de 0,97 e 0,88, respectivamente.

Niu et al. [73] fizeram avaliagdes sobre o cultivo de milho, na Mongolia
Interior, para diferentes niveis de irrigacdo e estresse hidrico, durante os anos de 2018 e
2019. As imagens capturadas pelo UAV foram utilizadas para investigar o efeito dos
sensores de imagem. Os autores utilizaram cinco indices de vegetacdo, a partir de
imagens multiespectrais, e trés algoritmos de aprendizado de maquina, = RF, Rede
Neural Artificial (RNA) e algoritmo de Regressdo Linear Multivariada (MLR), para
construir o modelo de Cobertura Vegetal Fracionada (CVF), para detectar o estado de
crescimento da cultura e seu rendimento final. Os resultados do estudo mostraram que o0
modelo de regressdo RF teve melhor desempenho na previsdéo do CVF no milho,
apresentando R2 de 0,892 e Root Mean Square Error (RMSE) de 0,066.

Das et al. [74] propuseram uma abordagem usando um modelo de aprendizado
de méaquina e imagens térmicas capturadas por UAV para prever a biomassa e 0
rendimento do trigo cultivado sob estresse hidrico. Os autores quantificaram dezoito
gendtipos de trigo em solos com moderado e alto teor de s6dio no nordeste da Australia,
tendo usado um algoritmo de classificacdo e regressdo de arvores (CRT) para
classificar o estresse hidrico das culturas e prever a biomassa e o rendimento de graos.
Os resultados do estudo indicaram que o modelo de aprendizado de maquina apresentou
coeficiente de determinacdo R? de 0,86, Root Mean Square Error (RMSE) de 41,3 g/m?
e R2 de 0,75, para solo com moderado teor de sddio, e R de 0,78 para gréos de
rendimento em soja.

Wang et al. [75] propuseram um modelo de aprendizado de maquina para
diagnosticar o estresse hidrico no inverno na China em culturas de trigo com base em
imagens multiespectrais e térmicas capturadas por UAV. Os autores capturaram
imagens em seis estagios de crescimento do trigo e calcularam quatorze indices de

vegetacdo e dois indices térmicos para o estudo. O teor de &gua e a condutancia
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estomatica normalizada no solo foram medidos para obter uma referéncia. Algoritmos
de minimos quadrados parciais (PLS), maquina de vetores de suporte (SVM) e arvore
de decisdo de aumento de gradiente (GBDT) foram usados para prever o contetdo de
agua e a condutancia estomatica normalizada no solo para cada estagio. Os resultados
do estudo mostraram que o modelo GBDT teve melhor desempenho na fase de floracéo,
com indice R2 de 88%, erro quadratico médio (RMSE) de 8%, erro quadratico médio
normalizado (NRMSE) de 14,7%, fase de enchimento com R2 de 90%, RMSE de 5% e
NRMSE de 15,9%.

3.4. Doengaem Planta

As doencas em plantas sdo um problema recorrente em producGes agricolas
[76]. A avaliacdo de doencas de plantas em campo é demorada, menos eficiente e
dispendiosa. Desde entdo, muitas pesquisas sobre o tema tém surgido a fim de encontrar
métodos precisos e eficientes para auxiliar na deteccdo de doencas em plantas [77].

Pan et al. [78] apresentaram uma abordagem baseada em aprendizado de
méaquina profundo, com Pyramid Scene Parsing Network (PSPNet) para identificar
ferrugem linear no cultivo de trigo, usando imagens aéreas capturadas por UAV. O
estudo propbs uma solucdo alternativa ao método utilizado manualmente. Os resultados
do estudo apresentaram eficacia da abordagem proposta com 98% de precisao.

Wu et al. [79] discutiram o diagnodstico precoce da “doenga da murcha do
pinheiro” (PWD, sigla em inglés) usando algoritmos de aprendizado de maquina
profundo e deteccdo de objetos em imagens aéreas capturadas por UAVs. Os autores do
estudo explicaram que o diagndstico precoce da doenca no pinheiro € importante, mas
0s métodos existentes ndo sdo adequados para um rastreio rapido e em grande escala no
terreno. O objetivo do estudo foi gerar um conjunto de dados com imagens aéreas de
copas de pinheiros em estagio inicial. Em seguida, os autores aplicaram algoritmos de
aprendizado de maquina profundo, Faster R-CNN e YOLO, para deteccdo de doencas.
Os resultados mostraram precisdo acima de 75%, o que torna o método promissor.

Selvaraj et al. [80] propuseram classificar quatro tipos de doengas das
bananeiras na Africa usando imagens aéreas capturadas por UAV com imagens de
satélite e modelos de aprendizado de maquina. Os autores classificaram imagens aéreas

de bananeiras com base em pixels usando modelos de aprendizado de maquina como



22

RF e SVM. Os resultados mostraram uma precisdo de 99,40% para o Banana Fan Top
Virus e 92,80% para a doenga causada pela bactéria Xanthomonas campestris pv.
masacearum.

Amarasingam et al. [81] aplicaram técnicas de sensoriamento remoto usando
imagens capturadas por UAV e modelos de aprendizado de maquina profundo
(YOLOV5, YOLOR, DETR e Faster R-CNN) para detectar “doengas das folhas
brancas” nas lavouras de cana-de-agucar. O estudo utilizou uma metodologia baseada na
aquisicdo de imagens RGB, pré-processamento do conjunto de dados e treinamento com
algoritmos de aprendizado de maquina. A pesquisa avaliou o desempenho entre os
modelos e os resultados experimentais mostraram que a rede YOLOvV5 foi mais precisa
em comparagdo com as demais, com precisdo média de 95%.

Yu et al. [82] propuseram monitorar a infecgdo da “doenca da murcha do
pinheiro” (PWD) usando imagens multiespectrais capturadas por UAVs e algoritmos de
aprendizado de méaquina profundo. No estudo, os autores dividiram a infeccdo em
estagios inicial, intermediario e tardio, com base na cor ou na secre¢do da resina do
pinheiro. Modelos de aprendizado de méaquina profundo (Faster R-CNN e YOLOv4)
foram treinados usando um conjunto de imagens multiespectrais para reconhecer
pinheiros infectados com a doenca. Os resultados mostraram acurécia de 66,70% para
0 modelo Faster R-CNN e 63,55% para o0 modelo YOLOvV4.

Shi et al. [83] apresentaram um novo modelo de aprendizado de maquina
profundo (CropdocNet) para deteccdo de doencas em culturas de batata usando imagens
aéreas hiperespectrais. Os autores do estudo consideraram a variacdo potencial da
refletdncia de radiacdo da doenca ao treinar o novo modelo de aprendizagem profunda
e, ao final, os resultados do modelo proposto alcangcaram uma precisdo de 98%.

Kerkech et al. [84] aplicaram uma nova arquitetura de aprendizado de maquina
profundo chamada Vine Disease Detection Network (VddNet) usando imagens
multiespectrais e mapas de profundidade. O novo modelo apresentado pelos autores
tem trés autodecodificadores que acabam atribuindo uma classe a cada pixel da
imagem. O modelo foi comparado com outras arquiteturas conhecidas como SegNet, U-
Net, DeepLabv3+ e PSPNet. Os resultados do treinamento mostraram que a arquitetura
proposta é mais precisa do que modelos de benchmark conhecidos.

Shankar et al. [85] propuseram o uso de um modelo de aprendizado de
maquina e algoritmos de Rede Neural Artificial (RNA) para localizar regides afetadas

por doencas e pragas nas lavouras, usando imagens aéreas capturadas por UAVS, na
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india. Os autores concentraram-se em regides afetadas por doencas agricolas para
identifica-las e aplicar os produtos quimicos em éareas especificas, reduzindo custos e
desperdicios. Os resultados obtidos pelos autores mostraram que o0 modelo utilizado
apresentou resultados satisfatorios na deteccdo de doencas nas culturas.

Delgado et al. [86] utilizaram um modelo de aprendizado de méaquina para
classificar a infeccdo pelo virus Hoja Blanca (RHBV) em lavouras de arroz, usando
imagens aéreas multiespectrais capturadas por UAVs. O estudo demonstrou que 0s
melhores classificadores SVM apresentaram melhores taxas de sensibilidade quando
comparados aos métodos SVM (taxa de 0,74) e RF (taxa de 0,71), permitindo a
caracterizagdo precoce de variedades do virus Hoja Blanca.

Khan et al. [87] apresentaram a classificacdo de diferentes pragas utilizando
um modelo de aprendizado de maquina profundo EfficientNet e imagens aéreas
capturadas por UAV, em diferentes culturas. Os autores utilizaram o modelo
EfficientNet de Ultima geracdo, que compreende quatro locais diferentes conectados a
um modelo global que recebe varios parametros do modelo local. Os resultados do
estudo mostraram que o sistema alcangou uma precisdo de 99,55% ao aumentar o
conjunto de imagens em diferentes angulos, contribuindo para a classificagcdo de pragas
no ambiente agricola.

Oide et al. [88] simplificaram o método de detec¢do automatica da “doenca da
murcha do pinheiro” (PWD) usando modelos de aprendizado de maquina e imagens
aéreas capturadas por UAVs. Os autores usaram seis algoritmos de aprendizado de
maquina, incluindo regressao logistica, maquina de vetores de suporte linear, SVM, k-
vizinhos mais proximos, RF e rede neural artificial (RNA), para detectar PWD e validar
0 desempenho dos algoritmos utilizando as métricas de exatiddo, precisdo, recall,
pontuacOes F1 e area sob a curva caracteristica com intervalos de confianga de 95%. Os
resultados do estudo mostraram que o modelo de aprendizado de maquina de melhor
desempenho combinado com o conjunto de dados do espago de cores HSV foi 0 RNA
com preciséo de 99,50%.

Deng et al. [89] propuseram uma metodologia para analise de regressdo em
nivel de pixel para quantificar o indice de ferrugem no trigo usando imagens
hiperespectrais capturadas por UAV e aprendizado de maquina profundo. Os autores
usaram um método de segmentacdo semantica, e um algoritmo Unet foi treinado para
obter limiares precisos e gerar anotacoes sobre doengas de ferrugem nas culturas. Para

modelar os resultados das diferentes funcdes de perda, foi utilizado o algoritmo
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HRNet_W48 no conjunto de dados. O resultado do estudo mostrou que a combinacéo
dos algoritmos produziu um valor de R? de 87,5% e um erro quadratico médio (MSE)
de 1,29%, ambos significativos para 0 monitoramento de doencas nas culturas de trigo.
Casas et al. [90] apresentaram uma ferramenta para detec¢do de doengas como
Servomyces phoenicis e Phenacoccus malfatti em palmeirais usando imagens
multiespectrais e aprendizado de maquina. Os autores utilizaram técnicas de
segmentacdo e classificacdo de imagens para calcular o nimero de folhas afetadas por
doencas de cada palmeira. Em seguida, os autores compararam os dados calculados com
as informagdes coletadas no local do experimento. Os resultados do estudo mostraram
que a precisdo da deteccdo da doenca em palmeiras foi de 96% para folhas afetadas e

saudaveis.

3.5. Praga Agricola

Desde a semeadura até a colheita, pragas agricolas podem invadir plantacdes e
causar prejuizo financeiro ao produtor [91]. Por esta razdo, novos estudos buscam
detectar precocemente a apari¢do de pragas em plantacfes além de tornar mais eficiente
a aplicacdo de insumos [92]. Neste contexto, 0 uso de equipamentos de sensoriamento
remoto, com cameras de alta resolucdo compostas por multiplos sensores, além de
aprendizagem profunda para analise de padrdes, pode ser um aliado importante na
deteccdo e classificacdo de pragas agricolas [93].

Duarte et al. [94] apresentaram um estudo que aprimora 0 processo de
classificacdo de pragas da Broca Longhorned (ELB) em culturas de eucalipto, utilizando
imagens aéreas multiespectrais capturadas por UAV e modelos de aprendizado de
maquina. Os autores aplicaram o algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado
RF e SVM para classificar as copas das arvores e separa-las em arvores saudaveis e
mortas. O resultado do estudo mostrou 98,35% de acerto ao utilizar o algoritmo RF e
97,70% de acerto na classificagdo de pragas ELB em culturas de eucalipto ao utilizar o
algoritmo de aprendizado de maquina SVM.

Tetila et al. [95] compararam o0s resultados de cinco arquiteturas de
aprendizado de maquina para classificacdo de pragas agricolas em soja (Glycine max L.
Merril) usando imagens capturadas por UAVs. Os autores compararam o desempenho

do Inception-v3, Resnet-50, VG-16, VGG-19 e Xception, com diferentes estratégias de
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ajuste fino, utilizando 5.000 imagens aéreas. O resultado do estudo mostrou que as
arquiteturas de aprendizado de méaquina profundo alcangaram uma precisdo de 93,32%
em comparacao com outras abordagens algoritmicas para algoritmos de classificacao de
imagens como SVM, K-NN e Random Forest.

Retallack et al. [96] demonstraram a viabilidade do uso de modelos de
aprendizado de méaquina profundo e imagens capturadas por UAV em pastagens no sul
da Australia para combater a degradacdo antropogénica e facilitar praticas de manejo
eficazes. Os autores usaram sete detectores de objetos diferentes junto com a arquitetura
de Rede Neural Convolucional (CNN) para identificar uma espécie dominante de
arbusto arido Pearl Bluebush (Maireana sedifolia). Os resultados do estudo mostraram
uma precisdo de 75% na deteccdo do arbusto dominante em uma area de pastagem.

Lia et al. [97] propuseram um modelo de aprendizado de maquina profundo
para detectar tricomas de repolho chinés em um conjunto de dados com 10.955 imagens
RGB. Os autores do estudo adicionaram um mddulo RepVGG ao Backbone, bem como
uma nova camada de deteccdo, e usaram a funcdo Wassertein Gaussian Distance Loss
normalizada para melhorar o desempenho. Os resultados mostraram que o modelo
proposto pelos autores superou 0s modelos classicos com precisdao média de 94,4%.

Lin et al. [98] desenvolveram uma nova abordagem para detectar ataques de
besouros do pinheiro (PSB) em plantacdes de pinheiro no sudoeste da China usando
aprendizado de maquina e imagens hiperespectrais e térmicas capturadas por UAV. Os
autores do estudo usaram um modelo de aprendizado de maquina RF para classificar
diferentes niveis de danos as arvores causados pelo besouro do pinheiro, com base em
medicBes de campo e diferentes caracteristicas especiais de distribuicdo. Os resultados
do estudo mostraram que o conjunto de dados de treinamento e de validagdo apresentou
boa acurécia, indice R2 acima de 95% e RMSE abaixo de 1,15 pg/cmz?, sendo a clorofila

uma variavel importante na deteccao precoce do PSB.

3.6. Estimativa de Produtividade

Os desafios na producdo de alimentos no mundo tém se tornado frequentes
diante do crescimento da populacdo e das mudancas climéaticas [99]. O rendimento
agricola pode ser estimado para contribuir no aprimoramento das técnicas de producgéo

de alimentos [100]. Neste sentido, estudos recentes que utilizam tecnologia de
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sensoriamento remoto e IA buscam, principalmente, prever o nimero de sementes
produzidas por planta e 0 comportamento de determinada variedade para obter o maior
rendimento final possivel [101].

Guo et al. [102] apresentaram uma metodologia para extracdo de altura em
culturas de milho, baseada em imagens aéreas RGB e multiespectrais de UAV e
aprendizado de maquina, em diferentes estagios de crescimento. Os autores utilizaram
um modelo logistico Unico (SLM) e analise de série temporal harménica (HANTS) para
identificar a fenologia da cultura usando a altura da planta de milho. Os resultados do
estudo mostraram que os indices de vegetacdo baseados em RGB foram eficazes na
extracdo da altura do milho, com indice R2 de 93%.

Xu et al. [103] estabeleceram um modelo para estimar a producdo de algodéo
com base em dados de sensoriamento remoto de UAV e modelos de aprendizado de
maquina. Os autores utilizaram o modelo de aprendizado de maquina U-Net para
reconhecer e extrair pixels do conjunto de imagens, estimando a porcentagem de pixels
na regido de interesse. Em seguida, os autores combinaram imagens multiespectrais
com as coberturas de pixels extraidas anteriormente e usaram uma rede neural de
regularizacdo bayesiana (Back Propagation) para estimar a produtividade do algoddo. O
resultado do estudo mostrou que o R2 do modelo proposto é de 0,853 em uma escala de
0,81m2, o que pode atender aos requisitos para revisao de produtividade em algodao.

liniyaz et al. [104] avaliaram a capacidade de modelos de aprendizado de
maquina em estimar o indice de area foliar em culturas de uva, utilizando imagens
multiespectrais e RGB capturadas por UAV. Os autores fizeram testes de campo com
diferentes épocas de cultivo da cultura, coletando 465 amostras de indice de area foliar.
Eles entdo comecaram a treinar cinco modelos de aprendizado de maquina com
diferentes indices espectrais de imagens aéreas, incluindo o treinamento com o modelo
de rede neural convolucional (CNN), baseado em ResNet. Os resultados do estudo
mostraram que as imagens multiespectrais tiveram melhor desempenho na estimativa do
indice de area foliar do que as imagens RGB, com valores de Rz e Root Mean Square
Error (RMSE) de 0,899 e 0,434, respectivamente.

Peng et al. [105] propuseram uma estimativa da produtividade do liquido
primario no cultivo do milho usando imagens aéreas multiespectrais e modelos de
aprendizado de maquina. Os autores usaram quatro algoritmos de aprendizado de
maquina, incluindo RF, Support Vector Regression (SVR), Gradient Boosting

Regression (GBR) e indices de vegetacédo, solo e fatores de radiacdo fotossintetizantes
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ativos para estimar a produtividade do liquido primario diurno na copa do milho. Os
resultados mostraram que o modelo GBR obteve o melhor desempenho, com R? igual a
0,958, 0 que pode estimar 89,90% de produtividade de liquido primario na cultura do
milho com imagens aéreas.

Barbosa et al. [106] usaram algoritmos de aprendizado de méquina e imagens
capturadas por UAV para estimar a altura e o diametro da copa do cafeeiro para prever a
produtividade da cultura. Os autores utilizaram seis parametros, entre eles, indice de
area foliar, altura da planta e didmetro da copa para estimativa de produtividade, tendo
sido utilizados cinco modelos de aprendizado de maquina, incluindo algoritmos SVM,
GBR, RF, Regressdao Parcial de Quadrados Minimos (PLSR) e Neuroevolucdo de
Topologias de Aumento (NEAT). O resultado do estudo mostrou que o modelo de
aprendizado de maquina com melhor desempenho na previsdo de produtividade foi o
NEAT com 31,75% de erro percentual médio absoluto (MAPE).

Alabi et al. [107] usaram modelos de aprendizado de méaquina e imagens
multiespectrais capturadas por UAV para auxiliar no fluxo de trabalho fenotipico para
estimar a produtividade na cultura da soja (Glycine max L. Merr.), na Nigéria, em 2020.
Os autores usaram indices de vegetacdo, textura e altura da copa das plantas, além de
cinco algoritmos de aprendizado de maquina, incluindo Cubist, XGBoost, GBM, SVM
e RF, para prever o rendimento de graos na cultura da soja. Os resultados do estudo
mostraram que os modelos de aprendizado de maquina cubista e RF, com R2 de 0,89,
previram efetivamente o rendimento da cultura da soja.

Teshome et al. [108] avaliaram a eficicia da combinacdo de imagens aéreas
capturadas usando UAV e técnicas de aprendizado de maquina para estimar a altura do
milho, biomassa e produtividade do tipo doce Zea mays var. saccharata. Os autores
utilizaram um UAV DJI Matrice 210 v2 equipado com um sensor multiespectral para
capturar as imagens e trés modelos de aprendizado de maquina para prever a altura e a
biomassa da planta, o algoritmo GLMNET, RF, SVM e o algoritmo k - vizinho mais
préximo (KNN). Os resultados do estudo mostraram que os modelos SVM e KNN
apresentaram bom desempenho para estimativa de biomassa com valores de R? entre
0,88 e 0,99. Além disso, o algoritmo GMLNET apresentou melhor desempenho na
estimativa da altura das plantas em comparacéo com os diversos modelos.

Ariza-Sentis et al. [109] estimaram a produtividade de sementes de espinafre
(Spinacia oleracea) usando um modelo de aprendizado de maéaquina profundo e

capturaram imagens por UAV. Os autores apresentaram uma nova abordagem que
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correlaciona o nimero de plantas com a &rea plantada e a porcentagem de cobertura da
copa das plantas. O modelo de aprendizado de maquina profundo Mask R-CNN foi
aplicado para contar o numero de plantas de espinafre, obtendo a mascara do objeto da
qual deriva a area da planta. Os resultados do estudo mostraram uma correlacdo linear
entre 0 numero de sementes e 0 modelo multivariado linear misto das trés variaveis,
com R2 de 0,80.

Niu et al. [110] propuseram uma nova semantica de modelo de segmentacéo
para mapear o rendimento das culturas usando o modelo de maquina profunda HIS-
TransUNet e imagens hiperespectrais capturadas por UAV. Os autores fizeram
modificacbes nas imagens hiperespectrais, melhorando o modelo ja existente da
TransUNet, para mapear culturas diversas. Os resultados do estudo mostraram que 0
modelo proposto pelos autores alcancou 86,05% de precisdo na identificacdo de
culturas.

Pandey e Jain [111] apresentaram um novo modelo de aprendizado de maquina
profundo para identificar e classificar culturas com o uso de imagens capturadas pelo
UAV. Os autores usaram um conjugado denso de rede neural convolucional (CD-CNN)
com uma nova funcdo de ativacdo chamada SL-RelLU para classificar culturas usando
imagens aéreas RGB. Os resultados do estudo mostraram que o modulo proposto
alcancou 96,20% de precisdo na classificacdo das culturas agricolas.

Vong et al. [112] estimaram e mapearam a uniformidade de emergéncia na
cultura do milho usando imagens de UAV e um modelo de aprendizado de maquina
profundo. Os autores utilizaram uma rede neural convolucional ResNet18 pré-treinada e
imagens aéreas para estimar parametros de emergéncia como densidade de plantas e
padrdo de desvio de espagcamento entre plantas e dias médios. Os resultados do estudo
mostraram que a densidade e o padrdo de espagamento de desvio entre plantas e dias
médios apos a emergéncia (DAEmean) apresentaram acuracia de 97%, 73% e 95%,
respectivamente.

Chen et al. [113] desenvolveram um canal para espectros de extracdo de
caracteristicas e morfologia de macieiras usando dois aprendizados de maquina e
imagens multiespectrais capturadas de um UAV. Os autores utilizaram dois modelos de
aprendizado de maquina, a regressdo vetorial de suporte (SVR) e o vizinho K mais
proximo (KNN), usando detec¢do e alcance de luz (LiDAR) para prever o rendimento
individual da macieira. Trés métodos foram considerados para prever a produtividade

das plantas, a saber: imagens do espectro dos frutos, propriedades morfologicas e
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caracteristicas de crescimento e desenvolvimento individual das arvores. Os resultados
do estudo mostraram precisdo de 75,80% e R? de 0,813 na predi¢do do desempenho na
cultura da maca.

Wang et al. [114] usaram um modelo aprimorado de aprendizado de maquina
YOLOV5s para detectar magéds em imagens capturadas por UAV. Os autores capturaram
300 imagens de alta resolucdo, segmentaram a area de interesse e aplicaram melhorias
nos modulos RFA, DFP e algoritmo Soft-NMS para obter precisdo na deteccdo de
objetos isolados nas imagens. O resultado do estudo mostrou que o modelo proposto
pelos autores alcancou indice de acuracia de 95,4%, taxa de reconvocacao de 86,1% e
escore mAP de 91,8%.

Xu et al. [115] desenvolveram um modelo para contagem do nimero de folhas
em culturas de milho usando imagens semissupervisionadas de dois modelos de
aprendizado de maquina profundo e imagens aéreas capturadas por UAV. Os autores
segmentaram o conjunto de dados de mudas completas de milho usando os algoritmos
SOLOV2 e YOLOvbx. O resultado do estudo mostrou que o modelo SOLOv2
Resnet101 superou o0 modelo SOLOv2 Resnet50, alcancando precisdo média de 93,6%.
O modelo YOLOvV5x apresentou acuracia média de 89,6% para folhas totalmente
desdobradas e 57,4% para folhas recém-aparecidas.

Feng et al. [116] usaram aprendizado de maquina profundo para detectar e
contar mudas de algoddo com base em imagens multiespectrais capturadas por UAV.
Os autores treinaram trés modelos de aprendizado de méaquina profundo, YOLOV7,
YOLOV5 e CenterNet, para detectar e contar mudas de algoddo em seis periodos
diferentes. O resultado do estudo mostrou que 0 modelo YOLOv7 obteve melhores
resultados com precisao, recall, F1-Score de 96,9%, 96,6% e 96,7%, respectivamente, e
os valores dos indices R2, RMSE e Relative Root Mean Square Error (RRMSE) de
94%, 3,83% e 2,72%, respectivamente.

Tunca et al. [117] treinaram cinco modelos de aprendizado de maquina para
estimar o indice de area foliar em culturas de sorgo com base em imagens aéreas de
UAV. Os autores conduziram um experimento de campo com quatro tratamentos ao
longo de dois anos e capturaram imagens multiespectrais e térmicas de UAV, além de
medidas de indice de area foliar destrutiva para comparacdo. Os cinco algoritmos
usados para treinamento de modelo incluem K-Nearest Neighbors (K-NN), Ex-tra Trees
Regressor (ETR), XGBoost, RF e Support Vector Regression (SVR). Os resultados do

estudo mostraram que o modelo K-NN apresentou a maior acurécia entre 0s demais
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modelos, com indices Rz, RMSE e MAPE de 97%, 46% e 19,7%, respectivamente.

Ma et al. [118] propuseram um modelo de aprendizado de maquina profundo
para prever a produtividade agricola com base em imagens multiespectrais e térmicas
capturadas por drones em plantacdes de trigo. Os autores utilizaram um modelo
denominado MultimodalNet e compararam métodos e recursos baseados em imagens
multimodais. Em seguida, um modelo final de aprendizado de maquina foi construido
usando recursos espectrais, térmicos e de textura do dossel. Os resultados do estudo
mostraram que o0 modelo teve melhor desempenho na fase de forcamento, com
coeficiente de determinacdo de 74,11% e erro percentual absoluto médio (MAPE) de
6,05%.

Liu et al. [119] desenvolveram um método para melhorar a precisdo da
estimativa da area foliar do milho, utilizando imagens multiespectrais e aprendizado de
maquina. Os autores usaram um algoritmo RF para processar dados de treinamento
paralelo e um algoritmo Gradient Boosting Tree (GBDT) para minimizar a diferenca
entre os valores previstos e verdadeiros da saida. Os resultados do estudo mostraram
que o modelo proposto apresentou melhor acuracia com indice R2 de 94% e NRMSE de
9,35% no estédio foliar V14.

Demir et al. [120] desenvolveram modelos de previsdo de rendimento para
cultivo de rosas organicas, com base em imagens capturadas por UAV e algoritmos de
aprendizado de maquina. Os autores usaram modelos de aprendizado de méaquina, que
incluem regressao linear maltipla (MLR), splines de regressdo adaptativa multivariada
(MARS), arvores de decisdo (detector de interacdo automatica qui-quadrado (CHAID),
detector de interacdo automatica qui-quadrado exaustivo-quadrado) (ExXCHAID), arvore
de classificacdo e regressdo (CART), floresta aleatoria (RF)) e rede neural artificial
(RNA) para prever a produtividade agricola no cultivo organico de rosas. Os resultados
mostraram que os modelos treinados obtiveram indices R? de 90,7% (MARS), R? de
88,8% (Ex-CHAID), Rz de 93,1% (CART 1) e R2 de 90,9% (RF1), e foram capazes de
predeterminar o rendimento precoce das rosas organicas.

Jamali et al. [121] monitoraram variaveis biofisicas do trigo usando imagens
aereas multiespectrais de UAV e modelos de aprendizado de méaquina profundo. Os
autores estimaram a altura da planta de trigo, o estadio foliar, o indice de area foliar, 0
teor de nitrogénio e a matéria seca na cultura do trigo em varios estagios de
crescimento. Os modelos de aprendizado de maquina profundo usados no estudo
incluem Rede Neural Artificial (ANN), SVM e Rede Neural Profunda (DNN). Os
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resultados do estudo mostraram que o modelo Rede Neural Profunda apresentou melhor
desempenho em todos os parametros, exceto no percentual de nitrogénio, com indice R?2
de 0,8; 0,95; 0,95 e 0,90, RMSE de 9,61; 0,46; 0,47 e 1,2 e Erro Percentual Médio
Absoluto (MAPE, sigla em inglés) de 26,4; 0,34; 0,28 e 0,84 para estimar a altura da
planta de trigo, o estadio foliar, o indice de &rea foliar, o teor de nitrogénio e a matéria
seca na cultura do trigo em varios estagios de crescimento, respectivamente.

Qu et al. [122] avaliaram dois modelos de aprendizado de maquina para
estimar o rendimento agricola de culturas de mirtilo silvestre usando UAVSs. Os autores
utilizaram imagens aéreas RGB e suas caracteristicas de cor e textura para prever a
producdo de mirtilo em uma area experimental, com base nos modelos RF e XGBoost.
Os resultados do estudo mostraram que o modelo XGBoost obteve melhor desempenho,
com indice Rz de 89%, RMSE de 542,91 e MAPE de 379,94, quando comparado ao
modelo RF.

4, RESULTADOS E DISCUSSAO

A interpretacdo dos tipos de problemas agricolas recorrentes no campo
depende do nivel de experiéncia do profissional que ira trabalhar no problema, além de
uma analise para cada caso aqui apresentado, o que levard tempo até que seja
identificado e resolvido. Para Sivakumar et al. [123], ha interesse recente na utilizacdo
de algoritmos de aprendizado de maquina que possam ajudar a reduzir trabalhos
repetitivos no campo e otimizar tarefas que envolvem o diagnostico e a andlise de
dados agricolas, economizando tempo e dinheiro para o produtor rural.

Esta Revisdo Sistemética da Literatura identificou que pesquisas com imagens
capturadas por UAVSs, combinadas aos modelos de aprendizado de méaquina, podem
auxiliar significativamente na deteccéo, classificagdo e solucdo de problemas de anélise
em culturas agricolas. A popularizagdo do ML e DL e o aumento do poder
computacional nos Gltimos anos contribuiram consideravelmente para a melhoria na

preciséo dos resultados envolvendo a visdo computacional.

4.1.  Percentual de pesquisas da RSL conforme técnicas que automatizam

processos agricolas

Quantificando o percentual de artigos obtidos nesta Revisdo Sistematica da
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Literatura, temos o seguinte: 30,0% de Planta Daninha; 4,28% de Deficiéncia
Nutricional; 11,42% de Estresse Hidrico; 18,57% de Doencas de Plantas; 8,57% de

Pragas Agricolas; e 28,57% da estimativa de rendimento.

4.2. Respostas para as questdes da pesquisa

Q1) Em quais tipos de problemas de estudos agronémicos, através de analise
de imagens, foi aplicada a 1A para dar suporte as decisdes agricolas?

Esta RSL apresenta as principais aplicacdes da lA para os seguintes tipos de
problemas agronémicos: Ervas daninhas na subsecdo 3.2 e os artigos apresentados na
Tabela 2; Deficiéncia Nutricional (subsecéo 3.3) e Tabela 3; Estresse Hidrico (subsecéo
3.4) e Tabela 4; Doencas de Plantas (subse¢do 3.5) e Tabela 5; Pragas Agricolas

(subsecdo 3.6) e Tabela 6; e Estimativa de rendimento (subsecdo 3.7) e Tabela 7.

Q2) Quiais foram as técnicas e precisao dos modelos de IA aplicados?

Técnicas/métodos, métricas e acuracia estdo disponiveis nas Tabelas 2 a 7, nas
colunas “Métricas” e “Precisao”, ficando o percentual de artigos obtidos nesta Revisao
Sistematica da Literatura com a seguinte configuracdo: 30,0% de Planta Daninha;
4,28% de Deficiéncia Nutricional; 11,42% de Estresse Hidrico; 18,57% de Doengas de
Plantas; 8,57% de Pragas Agricolas; e 28,57% da estimativa de rendimento.

Tabela 2. Artigos incluidos na RSL — Planta daninha

Id Ref. Culture LT* MTD/TNQ 3 Sensor Type Metrics Precision
1 Fracc;;’] el Trigo SP'  UNET-ResNet RGB™ r’, Acc 90,0%
2 Bah et al. [39] - SP CNN RGB Acc 93,58%
Huang et al. Back
[40] Propagation,
RF 12
3 Arroz SP AlexNet, RGB Acc 80,2%
VGGNet,
GoogleNet e
ResNet
Beehary e . ANN e
4 P RGB A 1%
Bassoo [41] Soja 5 AlexNet G ce 99,81%
Reedha et al. . EfficientNet e o
5 [42] Espinafre SpP ResNet RGB T 98,63%
Bah et al. [49] Espinafre/Feij
6 ahetal. [49] Spmzore/ U Nspe CNN RGB Acc 1,50% e 6%
7 Genze et al. Sorgo Sp UNET-ResNet RGB Houd-out test 89%
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[43]
8 Galiz 4? - Beterraba SP YOLOv? RGB mAP 74%
Tabela 2. Continuacao
Id Ref. Cultura LT MTD/TNQ Tipo de Métricas Precisao
Sensor
. Espinafre/ca 78%
Ajayietal. . " CNNe ’
9 [45] na-de-aculcar SP YOLOVS RGB Acc recgg de
10 PeE 4e6t]al. Milho Sp YOLOV4  RGB MAP 87%
11 Suetal.[47] 190 sp RF M“'t'zlspec” Acc 94%
Barrero e Arroz RGB e
) M/MGT (%) e 80a
10
12 Perdomo SP NN Multiespectr MP (%) ° 108%
[48] al
- Neural
modulation .
13 Nave[gg]et al. Sp Network Multlzlspectr Ace 94%
(PC/BC-
DIM)
Chegini et Pasto Multiespectr 93% e
14 al. [51] SP MaskRCNN al MAP e Acc 95%
Xu et al. Soja ResNet101 0
15 [52] SP v e DSASPP RGB Acc 91%
Algodao RGB e
Nagothu et SSD . 0
16 al. [53] SP Mobilenet Multlzlspectr Acc 95%
Beterraba As
pontuacde
Nasiri et al U-Net e s de
17 [54] ' SP CNN RGB loU 8 0,9606 e
0,8423,
respectiva
mente.
Cana-de- 97%,
acucar, recall de
banana, 99%, e
Ajayi e Ashi espinafre e pontuacao
18 [55] pimenta SP RCNN RGB Acc F1de
99% em
242.000
épocas.
Algodao YOLOVS5,
Rahman et RetinaNet, 79,98% e
19 al. [56] SP EfficientDet, RGB Acc e mAP 2 mAP@O.
' Fast RCNN, 50

e Faster
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RCNN
Diao et al. Milho 13 86,4% e
20 [57] SP YOLOV8s RGB mAP e F1 86%
Soja AlexNet,
VGG16,
Mekhalfa et GoogLeNet, 0
21 al. [58] SP ResNet50, RGB Acc 98%
SqueezeNet
e MobileNet
! Supervisionado (SP), 2 Ndo supervisionado (NSP),  método/técnica (MTD/TNQ), 4 tipo de aprendizado (LT), °
correlation (r), © intersection over union (loU), " master of management (M/MGT (%), MP(%)), & neural network
(NN), ° red, green and blue (RGB), 1° random forest (RF), ** accuracy (Acc), > mean average precision (mAP), 12
F-Score (F1).
Tabela 3. Artigos incluidos na RSL — Deficiéncia nutricional
Id Ref. Cultura LT MTD/TNQ Tipode Métricas Preciséo
Sensor
Sanchez- Laranja
1 DelaCruz et SP MLP ° RGB Acc 96,66%
al. [61]
5 Sathyavani Tomate/Pim Sp CNN 16 RGB Acc 7911%
et al. [62] enta
3 Sab[z6| f]t al. Pepino Sp CNN Hlperzlspectr R 14 96.50%
14 Regression (R), * multi-layer perceptron (MLP), ¢ convolutional neural network (CNN).
Tabela 4. Artigos incluidos na RSL — Estresse hidrico
Id Ref. Cultura LT MTD/TNQ Tipo de Métricas Precisao
Sensor
Bhandari et Alface RGBe
1 SP CNN Multiespectr R 62,30%
al. [68] al
9 Sankararao  Paingo NSP SVM Hiperespectr Acc 81%
et al. [69] al
3 Sankararao Grao de bico Sp CNN Hiperespectr Acc 95.44%
etal. [70] al
- r=0,89a
0,96
Tunca et al RF, SVM 16, Micasens
4 [71] ' SP KNN e RGB r e Altum e
XGBoost 8 0,87 a
0,94
(FDP-R).
Bertalan et ilho RF,ENR ™, Termal e \r/s:00,7917
5 SP GLM #® e Multiespectr  re NRMSE e
al. [72] RLM 2 al NRMSE

=10vs



Tabela 4. Continuacao

25%,
respectiva
mente,
RF (r=
0,97) e
ENR (r=
0,88).

Id Ref. Cultura

LT

MTD/TNQ Tipo de
Sensor

Meétricas

Precisao

Milho
Niu et al.
[73]

Trigo

Das et al.
[74]

Wang et al.

[75] Trigo

SP

SP

SP

RGB e
Multiespectr
al

RF, ANN 22
e MLR #

CRT Termal

PLS %/, SVM Multiespectr
e GBDT 2 al e Termal

re NRMSE

r, RMSE % e
NRMSE %

r, RMSE e
NRMSE

r=001e
diferenca
de RMSE
=0,01.
r =0,86;
RMSE =
41,3 g/m2,
r=0,75;
RMSE =
47,7 g/mz,
produtivi
dade do
gréo,
onder =
0,78;
RMSE =
16,7 g/m2,
r=0,69;
RMSE =
23,2
g/m/2,

r = 88%,
RMSE =
8%,
NRMSE
= 14,7%,
e fase de
preenchi
mento
comr =
90%,
RMSE =
5%e
NRMSE
= 15,9%.

16 Support vector machine (SVM), 7 K-nearest neighbors (KNN), 8 extreme gradient boosting (XGBoost), *° elastic
net (ENR), 2 general linear model (GLM), 2! robust linear model (RLM), 22 artificial neural network (ANN), 2

multivariate linear regression (MLR), 2 classification and regression tree (CRT), % root mean square error
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(RMSE), % mean-normalized root mean square error (NRMSE), 2 partial least squares (PLS), 8 gradient boosting
decision tree (GBDT).

Tabela 5. Artigos incluidos na RSL — Doenca em planta

Id Ref. Cultura LT MTD/TNQ Tipo de Métricas Precisao
Sensor
1 Pa%‘;t] al. Trigo SP PSPNet®  RGB Acc 98%
Wu et al Pinho Faster R-
2 [79] ' SP CNN3*e RGB Acc 78%
YOLO
Banana Doenca
do topo
da banana
(99,40%),
Murcha
de
Banana
Xanthom
onas
Selvaraj et RFe (92,80%),
3 al. [80] SP RetinaNet RGB Acc cacho de
banana
saudavel
(93,30%),
e plantas
de
bananas
individuai
S
(90,80%).
Cana de YOLOV5,
Amarasinaa acucar YOLOR %,
4 g SP DETR ®¥e RGB Acc 95%
m et al. [81] =
aster R-
CNN
Pinho 66,70%
(Faster R-
5 Yuetal. Sp F?:Slilelil R- Multiespectr CNN) e
e Acc
[82] YOLOV4 al 63,55%
(YOLOv4
)
6 Sh[lseg]al. Batata Sp CropdocNet Hlperglspectr Ace 98%
Uva 92% de
5 Kerkech et Sp VddNet 2 Multiespectr Acc C;%t?ﬁgz(lj
al. [84] al da videi
a videira

e 87% ao
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nivel da
folha
Table 5. Cont.
Id Ref. Cultura LT MTD/TNQ Tipo de Métricas Preciséo
Sensor
Shankar et -
8 al. [85] SP ANN RGB - -
Arroz 0,74
9 Delgado et NSP SVM e RE Multiespectr " (SVM)
al. [86] al Versus
0,71 (RF)
10 Kh?gf]t al. ) SP  EfficientNet RGB Acc 99,55%
Oide et al. Pinho SVM, RF, 0
11 [88] SP ANN RGB Acc 99,50%
. _ 0
12 Deng et al. Trigo Sp Unet,  Hiperespectr r MSE re I\/EIzES f
[89] HRNet W48 al 1.29%
13 Casasetal. Palmeira Sp SVM, ANN, Multiespectr Acc 96%
[90] e RF al
2 Vine disease detection network (VddNet), % pyramid scene parsing network (PSPNet), 3 you only look once
(YOLO), * you only look once representation (YOLOR), * detection transformer (DETR), 3 region-based
convolutional neural network (R-CNN).
Tabela 6. Artigos incluidos na RSL — Praga agricola
Id Ref. Cultura LT MTD/TNQ Tipo de Métricas Precisao
Sensor
Eucalipto RF =
Duarte et al. Multiespectr 98,35%,
1 [94] SP SVM e RF al Acc SVM =
97,7%
Soja Inception-
Tetila et al v3, Resnet-
2 [95] ' SP 50, VGG-16 RGB Acc 93,82%
% VGG-19,
Xception
3 Retallack et Pasto Sp CNN RGB Acc 7504
al. [96]
4 L"'[ige;]a" Repolho SP YOLOV8  RGB AP50 94,40%
Pinho R2 = 95%
Linetal. Hiperespectr ) e RMSE
S [98] SP RF al e termal R*e RMSE =115
pg/cm

35 Very Deep Convolutional Network (VGG), * sentence-level language modeling (SLM)
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Id Ref. Cultura LT MTD/TNQ Tipo de Métricas Preciséo
Sensor
Guoetal.  Milho SLM * e  Multiespectr o
! [102] SP HANTS  ale RGB r 93%.
5 Xu et al. Algodao Sp U-Net, Bgck Multiespectr , 85.3%
[103] Propagation al
. Uva . r=89,8%
lIniyaz et al. CNN, Multiespectr ’
3 [104] SP ResNet aleRGB ~ 'CRMSE  ERVSS
Peng et al. Milho RF, SVR, Multiespectr
4 [105] SP GBR % al r 0,899
Barbosa et Café SVM, RF,
5 SP GBR, PLSR RGB MAPE 3 31,75%
al. [106] 39
Soja Cubist,
Alabi et al. XGBoost, Multiespectr
6 [107] SP GBM %, al ' 0,89
SVM e RF
Milho d*=
SVM, RF, . 0,99;r=
7 Tgfhf’lrgg]et SP KNN, M“'t'zlspec” rde MAPE  0,99;
' GLMNET MAPE =
5cm
Ariza-Sentis Espinafre Mask R-
8 et al. [109] SP CNN RGB ' 0.80
9 Niu et al. ) SP TransUNet HiPerespectr Acc 86,05%
[110] al
Pandey e - ) 41 0
10 Jain [111] SP CD-CNN RGB Acc 96,20%
Milho 97%,
11 Vo[r‘lglgﬁ al. P panngg  RGB Acc 73% e
95%
Macé . Acc =
12 Chflnlgt] al. SP KNN,SVR M“'“zlspec” Acc,r  7580%e
r=0,813
Maca Acc =
95,4%,
Wang et al. MAP =
13 [114] SP YOLOv5s RGB Acc, mAP, recall 86.1% e
recall =
91,8%
Milho 93,6%,
14 Xfli;‘" SSP f(%"l_%‘\’/%i RGB MAP 89,6% e
57,4%
Algodao 0,94, 3,83
Feng et al. YOLOVY, Multiespectr r, RMSE e e 2,72%,
15 SP YOLOv5 e 51 :
[116] al RRMSE respectiva
CenterNet

mente
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Id Ref. Cultura LT MTD/TNQ Tipo de Métricas Precisao
Sensor
Sorgo 0,97, 0,46
16 Tunca et al. Sp 4|§’ QQBEZSFE M:JItiespecltr r RMSE e MAE e 0,197,
[117] REeSYR % &€ terma respectiva
mente
Trigo r=
Ma et al. Multimodal Multiespectr 74,11% e
17 [118] SP Net al e termal re MAE MAE =
6,05%.
Milho r=94%e
. . rRMSE =
18 Liuetal. SP RFecBDT Multiespectr o oMSE  9.35% no
[119] al L
estagio de
folha V14
Rosa r=290,7%
(MARS),
MLR %, r =88,8%
MARS %, (ExCHAI
Demir et al. CHAID ¥, D), r=
19 [120] P ExcHap  RCB r 93.1%
48 CART %, (CART 1)
RF e RNA er=
90,9%
(RF1).
Trigo r=0,82,
0,95, 0,95
e 0,90
RMSE =
Jamali et al ANN, SVM Multiespectr 9,61,
20 ' SP N r, RMSE e MAE 0,46, 0,47
[121] e DNN al
el2e
MAE =
26,4,
0,34,0,28
e 0,84
Mirtilo r = 89%,
RMSE =
21 Quetel P eb . RGB 1 RMSEeMAE 5429le
[122] 00S MAE =
379,94

37 Mean absolute percentage error (MAPE), 8 stochastic gradient boosting (GBM), *° partial least square regression

(PLSR), “° gradient boosting regression (GBR), # cross-domain convolutional neural network (CD-CNN), #2 height

(d), *® extra trees regressor (ETR), * support vector regression (SVR), “® multiple linear regression (MLR), 6

multivariate adaptive regression splines (MARS), “’chi-square automatic interaction detector (CHAID), 8

exhaustive chi-square automatic interaction detector (EXCHAID), *° classification and regression tree (CART), °

deep neural network (DNN), Srelative root mean square error (RRMSE).
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Q3) Quiais os desafios/limitacdes na aplicabilidade da IA a cada tipo de analise
de imagem agricola?

Os desafios/limitagdes do uso de IA nas analises foram coletados dos artigos e
adicionados, tendo sido observado que a principal limitacdo da &rea era a falta de um
conjunto de dados publicos, pois sdo utilizados conjuntos de dados privados, em que
0s experimentos ndo podem ser replicados ou comparados, impossibilitando a avaliacdo
de resultados do estado da arte. Além disso, para o treinamento dos modelos, sdo
necessarias anotagdes sobre uma grande quantidade de dados para treinamento
supervisionado, visto ser trabalhoso o processo de rotulagem de imagens e exigir

muito esfor¢o humano para tal tarefa.

Q4) Quais técnicas/métodos foram mais utilizados?

Técnicas de aprendizado de maquina baseadas em supervisdo de aprendizagem
foram mais utilizadas, principalmente articulacdes de modelos em redes neurais
convolucionais. As técnicas apresentaram boa precisdo nas tarefas de deteccdo,
segmentacdo e classificacdo de imagens. Os modelos CNN sdo capazes de detectar

solucBes de ultima geracdo para problemas que envolvem visdo computacional.

Q5) Como a IA pode contribuir para apoiar a analise de imagens agricolas?

Pesquisas recentes indicam que os sistemas que utilizam 1A tém o potencial de
automatizar processos na agricultura, como, por exemplo, deteccdo automatica de ervas
daninhas, deteccédo e classificacdo de doengas em plantas e estimativa de rendimento,
entre outros. Além disso, os modelos de aprendizagem profunda podem automatizar
processos com  durabilidade de tempo menor para concluir tarefas, refletindo na

lucratividade do produtor.

Q6) Qual foi o tipo de problema agronémico mais estudado nas pesquisas?

O resultado da quantificagdo da RSL mostra que os estudos com Planta
Daninha correspondem a 30% dos artigos. Este percentual indica que esta foi a area de
maior interesse estudada pela comunidade cientifica. Observando as Figuras 4 e 5, é
possivel notar que ficou evidente a discrepancia de quantidade entre o numero de

publicacGes por ano e por tipo de problema agronémico.
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Figura 4. Numero de artigos e cronologia de publicacbes por tipo de problema
agronémico.
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Figura 5. Numero de artigos publicados e plataformas cientificas por tipo de problema
agronémico.
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5. CONCLUSAO

Os resultados apresentados nesta RSL mostram que nos Gltimos seis anos
houve avangos significativos no apoio as decisdes agricolas. Os métodos de Deep
Learning mostraram melhores resultados no apoio a deteccdo de ervas daninhas,
classificacdo de doencas de plantas e estimativa da produtividade agricola nas culturas
através de imagens capturadas por UAVs. Os modelos YOLO e CNN e suas variagdes
apresentaram os melhores resultados para todos os grupos apresentados nesta RSL. Este
tema de pesquisa ainda estd aberto, em razdo da rapida evolucdo dos sistemas que
utilizam 1A para auxilo a tomada de decisGes, no entanto ja apresenta resultados
altamente satisfatérios quanto a eficiéncia na analise dos dados. O acompanhamento das
atualizacOes e aplicacOes das ferrametas de IA merece a atencdo de pesquisadores que
buscam continuamente melhorar 0s processos automatizados, com incrementos na

eficiéncia de analise de dados advindos do manejo agricola.
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CAPITULO Il — APRENDIZADO DE MAQUINA PROFUNDO
PARA DETECCAO E SEGMENTACAO DE PLANTAS
DANINHAS EM CULTURAS AGRICOLAS USANDO
IMAGENS CAPTURADAS POR UAV (UNMANNED AERIAL
VEHICLE)

(Normas de acordo com a revista Remote Sensing)

RESUMO

A Inteligéncia Artificial (IA) tem mudado a forma como processos sao
desenvolvidos e decisdes sdo tomadas na area agricola, substituindo processos
manuais e repetitivos por processos automatizados, mais eficientes. Este estudo
apresenta a aplicacdo de técnicas de aprendizado de méaquina profundo para a
deteccdo e a segmentacdo de plantas daninhas em culturas agricolas, pela
aplicacdo de modelos, com arquiteturas diferentes entre si, na analise de imagens
capturadas por UAV. O estudo contribui para o campo da visdo computacional ao
comparar 0 desempenho dos modelos YOLO, incluidas quatro variantes do
modelo YOLOV8 (YOLOvV8n, YOLOvV8s, YOLOv8m e YOLOvVSI), Mask R-CNN
(com framework Detectron2) e U-Net, tornando publico o conjunto de dados com
imagens aéreas de culturas de soja e feijao. Os modelos foram treinados utilizando
um conjunto de dados composto por 3.021 imagens, divididas aleatoriamente em
conjuntos de teste, validacdo e treinamento, que foram anotadas, redimensionadas
e aumentadas pela interface do aplicativo Roboflow. Foram utilizadas métricas de
avaliagdo, que incluem eficiéncia de treinamento (mAP50 e mAP50-90), preciséo,
acuracia e recall na avaliacdo e comparagdo dos modelos. A variante YOLOv8s
obteve maior desempenho, com mAP50 de 97%, precisdao de 99,7% e recall de
99%, em comparagdo com 0s demais modelos. Os dados deste estudo
demonstraram que modelos de aprendizagem profunda, quando treinados com um
conjunto bem rotulado e aumentado, podem gerar resultados eficientes para
detecgdo automética de plantas daninhas. Além disso, este estudo demonstrou o
grande potencial do uso de algoritmos avancados de segmentacdo de objetos na
deteccdo de plantas daninhas nas culturas da soja e feijao.

Palavras-chave: Agricultura de preciséo, algoritmos de segmentacdo, culturas
agricolas, Detectron2, feijdo, Mask R-CNN, soja, U-Net, YOLO.
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CHAPTER Il - DEEP LEARNING FOR WEEDS
DETECTION AND SEGMENTATION IN AGRICULTURAL
CROPS USING IMAGES CAPTURED BY UAV

(Standards according to Remote Sensing magazine)

ABSTRACT

Artificial Intelligence (Al) has changed how processes are developed, and decisions are
made in the agricultural area replacing manual and repetitive processes with automated
and more efficient ones. This study presents the application of deep learning techniques
to detect and segment weeds in agricultural crops by applying models with different
architectures in the analysis of images captured by an Unmanned Aerial Vehicle
(UAV). This study contributes to the computer vision field by comparing the
performance of the You Only Look Once (YOLOvV8n, YOLOv8s, YOLOv8m, and
YOLOvV8I), Mask R-CNN (with framework Detectron2), and U-Net models, making
public the dataset with aerial images of soybeans and beans. The models were trained
using a dataset consisting of 3,021 images, randomly divided into test, validation, and
training sets, which were annotated, resized, and increased by the Roboflow application
interface. Evaluation metrics were used, which included training efficiency (mAP50 and
mMAPS50-90), precision, accuracy, and recall in the model’s evaluation and comparison.
The YOLOVSs variant achieved higher performance with mAP50 of 97%, precision of
99.7%, and recall of 99% when compared to the other models. The data from this
manuscript show that deep learning models can generate efficient results for automatic
weed detection when trained with a well-labeled and large set. Furthermore, this study
demonstrated the great potential of using advanced object segmentation algorithms in
detecting weeds in soybean and bean crops.

Keywords: Agricultural Crops. Bean. Detectron2. Mask R-CNN. Precision Agriculture.
Segmentation Algorithms. Soybean. U-Net. You Only Look Once (YOLO).



57

1. INTRODUCAO

Recentemente, diversos estudos surgiram com a proposta de detectar e
classificar plantas, por meio de tecnologias com aprendizado de méaquina profundo [1-
6]. Os modelos de Machine Learning (ML) e Deep Learning (DL) sdo usados para
tornar automaticos os procedimentos agricolas e auxiliam para que maquinas possam
reconhecer imagens automaticamente, com precisdo e eficiéncia [7-9].

Machine Learning é uma subéarea da Inteligéncia Artificial que se baseia em
algoritmos de autoaprendizado, ou seja, algoritmos que permitem que o sistema aprenda
padrdes por meio da experiéncia, tornando-se inteligente ao longo do tempo, sem
intervencdo humana. Por outro lado, Deep Learning refere-se a algoritmos que
aprendem padrBes através da experiéncia, mas incluem uma grande quantidade de
informacdes fornecidas na entrada. O termo "profundo” refere-se as multiplas camadas
entre a entrada e a saida de uma rede neural [10], e 0 nimero de épocas de treinamento
corresponde a quantidade de vezes que o modelo de aprendizagem profunda percorre
todos os dados durante a fase de treinamento [11].

As aplicagdes de 1A na agricultura envolvem, entre outras vertentes, o uso de
imagens advindas de satélites no monitoramento de estresse das culturas agricolas, tais
como défict hidrico, doencas em plantas, pragas agricolas e plantas daninhas [12].

Os estudos com aplicagdes que utilizam satélites/sensores e avides para a
técnica de manejo especifico de plantas daninhas se mostraram bem sucedidos ao
monitorar e detectar plantas especificas quando, em uma determinada cultura, elas
estdo em suas fases iniciais de desenvolvimento [13]. No entanto, na fase de
desenvolvimento das culturas de feijdo e soja, as plantas invasoras podem misturar-se
com a cultura e tornar 0 uso de satélites/sensores para monitorar e detectar ervas
daninhas mais desafiador [14]. Neste contexto, as imagens capturadas por veiculos
aéreos ndo tripulados (Unmanned Aerial Vehicle — UAV) sdo mais eficientes para
identificar plantas especificas em meio as culturas agricolas [15-17].

As metodologias de deteccdo e classificacdo de plantas daninhas com o uso de
imagens aéreas contribuem para a execugdo do seu manejo [18]. O UAV pode ser
operado em altitudes mais baixas e as imagens por ele capturadas oferecem maior
resolucéo, quando comparadas as imagens por satélite ou aeronaves convencionais [19].

As plantas daninhas podem ser eliminadas usando trés técnicas convencionais

de controle - mecéanica, quimica e cultural [20], envolvendo um conjunto de
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procedimentos para 0 monitoramento de plantas especificas [21]. Ao final, a abordagem
de manejo especifico de plantas daninhas oferece um mapa com informacgdes
geograficas a respeito das plantas apresentadas no local especificado, com o objetivo de
auxiliar na aplicacdo de produtos quimicos para o seu devido controle [22,23]. Os
modelos de aprendizado de maquina profunda podem auxiliar na localizagdo de plantas
encontradas no local de cultivo e colaborar para seu controle [24,25].

As plantas daninhas nascem e crescem espontaneamente em areas de cultivo e
interferem no desenvolvimento dos cultivos comerciais presentes no local, concorrendo
com recursos naturais, como, por exemplo, agua, nutrientes e luz [26,27]. Por esse
motivo, as plantas sdo vistas como problema por apresentarem alta resisténcia as
adversidades, adaptando-se a ambientes que apresentam estresse hidrico, altos indices
de salinidade e acidez no solo, além de ambientes com alta temperatura e umidade
desfavoraveis ao cultivo [28].

Como forma de incrementar a eficiéncia na identificacdo e combate as plantas
invasoras em cultivos comerciais, o uso de modelos computacionais para analise de
imagens se torna uma ferramenta de grande aplicabilidade na atividade agricola,
aplicando-se modelos como YOLO (You Only Look Once), Mask R-CNN (com
framework Detectron2), e U-Net [29,30].

O modelo YOLO considera o recurso multiescala dos objetos, o qual utiliza
trés camadas de deteccdo ao dispor de objetos de diferentes escalas, sendo capaz de
classificar e identificar objetos examinando uma Unica vez o conjunto de dados de
imagem ou video [30,31]. Entre os modelos de segmentacdo de instancia, incluem-se
variacdes e versdes do modelo YOLO, com destaque para o0 YOLOv8. O modelo
YOLOVS8, em particular, contém duas partes principais em sua arquitetura, o backbone
e 0 head (cabecalho), e pode ser usado para detectar precocemente plantas novas,
apresentando resultados acima de 90%, em comparacdo com 0s modelos YOLOV5 e
Faster R-CNN [31].

Detectron2 é um framework que contém as implementacfes de varios
algoritmos de ultima geracéo usados para deteccdo e segmentagdo de objetos, tendo sido
projetado para tarefas de deteccdo e segmentacdo de instancias [32]. O backbone do
framework Detectron2 fornece arquiteturas pré-treinadas em grandes conjuntos de
dados de imagens, como, por exemplo, ResNet, ResNetXt e MobileNet, para extrair
recursos de imagem [33]. A rede backbone é composta por camadas organizadas

hierarquicamente com o objetivo de reduzir a dimensionalidade dos mapas de recursos,
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de forma gradual, enquanto aumentam o nimero de canais [34,35].

U-Net é um modelo de segmentacdo de imagens na area médica, baseado em
uma rede totalmente convolucional (FCN, sigla em inglés), proposto por Olaf
Ronneberger, e contém somente camadas totalmente convolucionais [36]. Esta rede
simétrica é dividida em duas unidades principais: codificador e decodificador [36,37].
O codificador tem como objetivo capturar o contexto da imagem, consistindo em
camadas convolucionais e de pooling [37]. Nesta secdo, que contém duas camadas de
convolucdo 3x3 e uma unidade linear retificada (ReLu), as propriedades espaciais sdo
extraidas da imagem e usadas para gerar um mapa de segmentacdo ndo decodificado
[37,38]. A segunda parte é o decodificador usado para permitir a localizacéo precisa do
objeto na imagem usando convolucdes transpostas [36,38]. O codificador é composto
por camadas sucessivas, em que 0s operadores de pooling sdo trocados por operador de
upsampling, aumentando a resolucdo da saida. Para uma localizacdo precisa, no
decodificador, os recursos de alta resolugcdo do codificador sdo concatenados com a
saida de amostragem aumentada [36,38].

Os modelos de aprendizagem de maquina, para que sejam devidamente
avaliados quanto a seu desempenho, precisam ser treinados e, em seguida baseados em
andlises de avaliacdo [39-41]. As notas de avaliacdo sdo importantes indicadores de
desempenho e resumem o estado final do modelo, incluindo expressdes matematicas
para calculos como resultados, acuracia, precisdo média e recall. [42,43].

Dada a grande aplicabilidade dos modelos de aprendizagem de méaquina para
aplicacdes de imagens aéreas de area cultivadas, objetivou-se neste estudo proceder a
uma avaliacdo detalhada do desempenho de algoritmos avancados de segmentacdo de
objetos Mask R-CNN (com framework Detectron2), U-Net, YOLOv5s, YOLOV7 e
YOLOvV8 com suas variantes YOLOv8n, YOLOv8s, YOLOv8m e YOLOV8I para
detectar plantas invasoras nas culturas da soja e feijdo por meio de imagens RGB
capturadas por UAV.

2. MATERIAL E METODOS
2.1. Experimento de campo

O experimento foi instalado no Instituto Federal Goiano — Campus Ceres,

municipio de Ceres, estado de Goias, regido centro-oeste do Brasil. A area agricola
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experimental foi plantada com feijao comum (Phaseolus vulgaris) e soja (Glycine max)
e esta localizada especificamente nas seguintes coordenadas geograficas 15°21'16" S e
49°36'23"W, com uma altitude de 570 m (Figura 1).
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Figura 1. Area de estudo localizada na regido Centro-Oeste do Brasil (a), no estado de
Goiéas (b), no Instituto Federal Goiano - Campus Ceres, no municipio de Ceres (c). A
area experimental foi plantada com feijdo comum (Phaseolus vulgaris) e soja (Glycine
max) (d), e plano de voo utilizado para cobrir toda a area experimental (e).

2.2. Etapas de Processamento e Segmentacgédo de Plantas Daninhas

O fluxo de trabalho para deteccdo e segmentacdo de ervas daninhas é composto
por quatro etapas principais, incluindo preparacdo de dados, treinamento, avaliacdo de
desempenho do modelo e implantacdo (Figura 2). Durante a preparacdo dos dados, a
ferramenta Roboflow [44] foi utilizada para rotular e redimensionar cada imagem do
conjunto. Essas imagens foram posteriormente aumentadas e treinadas nos modelos de
segmentacdo U-Net, YOLO e Mask R-CNN (framework Detectron2) durante o
treinamento. Os modelos treinados foram entdo avaliados quanto ao desempenho do
modelo usando seis métricas de avaliacdo diferentes e, por ultimo, os modelos foram

implantados em campo.
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Figura 2. Fluxo do processo de treinamento para segmentacdo de plantas daninhas.
Etapas: (1) imagens rotuladas e redimensionadas usando a ferramenta Roboflow; (2)
imagens aumentadas e treinadas nos modelos de segmentacdo U-Net, YOLO e Mask R-
CNN (framework Detectron2); (3) métricas de avaliacdo usadas nos modelos treinados;
(4) teste de campo do modelo com maior eficiéncia.

2.3. Aquisicao das imagens RGB

A aquisicdo das imagens foi realizada com um UAV Phantom® 3 Standard
(DJI, Shen-zhen, China) com camera digital RGB Full HD com resolugéo de 1980 x
1080 pixels. Foi criado um plano de voo e os parametros e condi¢des de voo (data e
hora da coleta e altura de voo) foram registrados em uma planilha. A captura de
imagens por VANT nas culturas de soja e feijdo foi realizada ao longo de trés meses, de
dezembro de 2022 a fevereiro de 2023, compondo um conjunto de dados de 793
imagens. Os voos foram realizados uma vez por dia em condi¢6es climaticas favoraveis
(dias de sol). O plano de voo foi criado utilizando o software Pix4D®capture. As
sobreposicOes frontais e laterais para captura de imagens foram de 80% e 72%,
respectivamente, a altura de voo foi de 20 metros resultando em uma distancia de

amostragem do solo (GSD — Ground Sample Distance) de 0,88 cm/px. Isso significa
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que um pixel na imagem representa linearmente 0,88 centimetros no solo.

2.3.1. Anotacgédo do Conjunto de Dados

A ferramenta Roboflow [44] foi usada para rotular e classificar os objetos no
conjunto de dados. O conjunto de dados contém trés classes denominadas “feijdo”,
“soja” e “erva daninha”, divididas aleatoriamente em conjuntos de treinamento,
validacdo e teste, com 75%, 12% e 13% de todas as imagens, respectivamente. Para
anotar o conjunto de dados, as imagens foram rotuladas utilizando a ferramenta
Roboflow e o processo foi realizado com a rotulagem automatica dos poligonos dos
objetos que a propria ferramenta disponibiliza em seu sistema (Figura 3). A ferramenta
aplicou uma etiqueta inicial e depois o sistema sugeriu um contorno preciso do objeto
marcado. As posicOes reais resultantes dos objetos na imagem foram armazenadas em

formato JSON e convertidas para o formato de dados desejado para treinamento.

Classe: Soybean

Classe: Bean

o Classe: Weed &

Figura 3. Isolamento de objetos do conjunto de imagens.

Apo6s o0 processo de rotulagem de cada imagem do conjunto, foi possivel
proceder a contagem do numero de instancias (objetos), subdivididas por classes
(“bean”, “soybean” e “weed”). As caracteristicas do conjunto de dados gerado (soja e



feijoeiro) sdo mostradas na Tabela 1.

Tabela 1. Conjunto de dados Bean Soy Dataset

Caracteristicas Conjunto de dados (Soja e Feijao)

Numero de fotografias 793

Numero de instancias 16.113
Media de plantas daninhas por 8.92

fotografia '

Numero total de ervas daninhas 7.074
Numero de pés de feijao 4,532
Numero de plantas de soja 4507

2.3.2. Redimensionamento das imagens

63

As imagens foram redimensionadas para 640 x 640 pixels e 512 x 512 pixels
(Figura 4) para os modelos YOLOv8, YOLOv7, YOLOv5s e Mask R-CNN (com

Detectron2) e U-Net, respectivamente. Ao redimensionar as imagens do conjunto de

dados, foi possivel manter a proporcédo de largura e altura que os modelos pré-treinados

solicitavam para entrada de dados. Como o modelo U-Net ndo possui camadas

totalmente conectadas, ele pode aceitar imagens de tamanho arbitrario. No entanto, é

importante redimensiona-los para reduzir o tempo de célculo [36].
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Figura 4. Redimensionamento das imagens.

2.3.3. Aplicacdo da técnica Data Augmentation

O aumento de dados foi realizado com o objetivo de aumentar o nimero de
imagens no conjunto de dados. As 793 imagens originais coletadas com o VANT foram
multiplicadas pelo uso de operacBes de aumento como rotacdo, saturacdo e ruido
(Figura 5). As imagens foram invertidas, giradas em um angulo de 90° no sentido
horério e anti-horario, em angulos de 10° e 15°, a saturacao foi alterada em 10%, um

desfoque de 2,5% foi aplicado e um ruido de 1,01%.
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Figura 5. Aumento do conjunto de dados de imagens.

As imagens do conjunto de dados inicial foram expandidas para aumentar o
tamanho do conjunto e evitar overfitting. O overfitting ocorre quando a rede neural
ajusta demais os dados de treinamento, memorizando os dados em vez de aprender seu
padrdo. Quando isso acontece, a rede passa a cometer erros com mais frequéncia
quando exposta a outras situacdes [36]. As técnicas de pré-processamento e aumento de
dados foram utilizadas para garantir um namero mais expressivo de dados de
treinamento para os algoritmos de aprendizado de maquina profundo. Através das
transformacdes feitas nas imagens originais, 0 numero total de imagens no conjunto de
dados aumenta de 793 para 3.021 imagens, divididas aleatoriamente em conjuntos de

teste, validagéo e treinamento (Tabela 2).
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Tabela 2. Conjunto de dados apo6s divisdo, redimensionamento e aumento das imagens

NUmero de . .
NUmero de imagens imagens apés . . . Numero  Numero d? . .
)y Pixels Redimensionamento  de imagens apés Treinamento Validacdo Teste
coletadas pelo UAV pré-
classes aumento
processamento
4000 x
793 1.886 3000 640 x 640 / 512x512 3 3.021 2270 370 381

2.3.4. Geracado das Méscaras do Conjunto de Dados

As mascaras do conjunto de dados foram geradas a partir das imagens
aumentadas originais e utilizadas apenas para treinar o modelo U-Net. Para gerar as
mascaras foi desenvolvido um algoritmo na linguagem de programacdo Python,
utilizando Visual Studio Code®, versao 1.87.0. O algoritmo desenvolvido percorreu
cada pixel das imagens do conjunto de dados, obteve o valor dos canais de cores RGB
do pixel atual, depois verificou se cada pixel estava na faixa de tons verdes e
posteriormente atribuiu o valor do pixel no imagem extraida com cor branca. As
mascaras geradas para treinar o modelo U-Net foram salvas na pasta de saida com o
mesmo nome e dimensdo da imagem original. Por fim, as méascaras foram divididas em
trés partes para treinamento, validacdo e teste no modelo U-Net. O resultado da geracéo

da mascara € mostrado na Figura 6.
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512x512 pixels 512x512 pixels

Figura 6. Imagens RGB (512x512) rotuladas para criacdo de mascaras a partir de
imagens RGB anotadas e redimensionadas (a) e mascara final criada (b). A cor branca
representa as ervas daninhas e a cor preta representa a auséncia de ervas daninhas na
imagem.

2.4. Modelos

2.4.1. You Only Look Once (YOLO)

A versdo mais recente do modelo de aprendizado de maquina YOLO (You
Only Look Once) (Ultralytics), YOLOv8 [33], foi utilizada para detecgédo e segmentacao
de plantas daninhas neste estudo. A Figura 7 apresenta a estrutura de rede do modelo
YOLOV8, descrevendo os parametros usados para representar o tamanho total do mapa

das caracteristicas que compdem este modelo.
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Figura 7. Arquitetura YOLOVS.

Antes de cada treinamento do conjunto de dados no modelo YOLOvV8, uma
versdo do conjunto de dados foi gerada utilizando a ferramenta Roboflow. O conjunto
de dados hospedado foi carregado diretamente no notebook Google Colab para facilitar
o treinamento. O ajuste dos hiperparametros do modelo YOLOv8 foi feito antes do
treinamento. As imagens foram utilizadas como objetos de entrada para o modelo, que
entdo percorreu 0 conjunto de imagens uma vez para segmentar as ervas daninhas nas
imagens.

O modelo YOLOV8 usou a rede backbone modificada, CSPDarkNet53 [34]. Os
recursos de entrada sdo amostrados cinco vezes para obter cinco recursos de escala
diferentes (Figura 7). As cinco variantes deste modelo, que variavam de modelos em
escala nanomeétrica (YOLOv8n) a modelos extragrandes (YOLOv8x) [34], foram
treinadas e comparadas entre si. Ao final de todo o treinamento, o modelo foi validado e

salvo.

2.4.2. Detectron2

A Figura 8 mostra a arquitetura do modelo Mask R-CNN, no framework
Detectron2. A rede backbone é responsavel pela extracdo dos recursos da imagem na
entrada. Esta rede consiste em camadas organizadas hierarquicamente, capazes de
reduzir gradualmente as dimensdes espaciais dos mapas de recursos ao aumentar a

quantidade de canais no modelo [33,52].
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Figura 8. Arquitetura do framework Detectron2.

Antes de utilizar o conjunto de dados para treinar 0 modelo Mask R-CNN no
framework Detectron2 o ambiente Python foi configurado e as versdes das bibliotecas
necessarias ao processo foram instaladas. Em seguida, foi selecionado o conjunto de
dados de segmentagdo de instancias, no formato “COCO Segmentation”, utilizando a
ferramenta Roboflow. O ajuste dos hiperparametros do modelo Mask R-CNN no
framework Detectron2 foi feito antes do treinamento e as imagens foram utilizadas
como objetos de entrada para 0 modelo. Os trés modelos selecionados para este estudo
com base na estrutura mostrada sdo R101-FPN, X101-FPN e R101-DC5. Ao final de

todo o treinamento, o modelo treinado gerado foi validado e salvo.

2.4.3. U-Net

O modelo U-Net, proposto por Ronneberger, Fisher e Brox [36], foi treinado
com o conjunto de dados de soja e feijdo. Na Figura 9 é possivel ver uma representacédo
da arquitetura do modelo U-Net. Os hiperparametros do modelo U-Net foram ajustados
antes do treinamento e as imagens foram utilizadas como objetos de entrada para o
modelo. O modelo U-Net, baseado em FCN, capturou o contexto da imagem com
propriedades espaciais sendo extraidas da imagem e utilizadas para gerar um mapa de
segmentacdo no decodificador. O decodificador foi usado para permitir a localizagéo
precisa do objeto na imagem usando convolugdes transpostas [31,42]. O codificador,
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composto por camadas sucessivas, aumentou a resolugdo de saida [41]. Ao final de todo

o treinamento, 0 modelo treinado gerado foi validado e salvo.
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Figura 9. Arquitetura U-Net.

2.5. Parametros dos modelos e configuracdes

O treinamento e os testes de todos os modelos deste estudo foram realizados no
Google Colaboratory, em um processador grafico NVIDIA, Tesla T4 do Google
Compute Engine em Python 3. Os parametros de ambiente de software e hardware
usados estdo descritos na Tabela 3. Os modelos YOLO foram treinados com pesos do

conjunto de dados MS COCO, como mostrado na Tabela 4.

Tabela 3. Pardmetros de ambiente de software e hardware

Parametros/versao
Windows 10

Nome

Sistema operacional

CPU'!? AMD Ryzen 7 6800H
GPU? NVIDIA Tesla T4
RAM 3 16 GB (8GB x 2)
Python V3.12
Pytorch V2.1
OpenCV 4 V4.9.0
CUDA?® V12.2
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! Unidade central de processamento (CPU), 2 unidade de processamento grafico (GPU), 2 memdria de
acesso aleatdrio (RAM), “ biblioteca de visdo computacional de cédigo aberto (OpenCV), ® arquitetura de
dispositivos unificados de computa¢do (CUDA).

Tabela 4. Pardmetros de treinamento de modelos de segmentacdo de instancias,
YOLOVS8, YOLOV7 e YOLOV5s.

Parametros Valores
Otimizador SGD ©
Taxa de aprendizado SGD = 1x10-2
Otimizador momentum 0,937
Decadéncia do peso base 0,0005
Tamanho do lote por imagem 16
Formato da anotagéo Pytorch TXT
Pretrained MS COCO Dataset ’
Formato da imagem PNG

¢ Descida gradiente estocastica (SGD), 7 Conjunto de dados Microsoft coco (MS COCO Dataset).

As Tabelas 5 e 6 apresentam os diferentes parametros usados para o
treinamento dos modelos Mask R-CNN, no framework Detectron2, e U-Net. O modelo
de segmentacdo de instancia Mask R-CNN com Detectron2 usou trés backbones
diferentes para comparagdo, incluindo R101-DC5, R101-FPN e X101-FPN e o modelo
U-Net usou 0 ResNet50.

Tabela 5. Hiperparametros de treinamento de modelo de segmentacdo de instancia
Mask R-CNN com detectron2

Parametros Valores

mask_rcnn_R_101 DC5 3x
mask_rcnn_R_101 FPN_3x
mask_rcnn_X 101 32x8d_FPN_3

Arquiteturas

X
Maxima iteracéo 20.000
Periodo de avaliagéo 200
Taxa de aprendizado 0,001
Numero de classes (Class+1) 4
Tamanho do lote por imagem 64

Formato da anotacéo COCO
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Formato da imagem PNG

Tabela 6. Hiperparametros de treinamento de modelo de segmentacdo de instancias U-
Net

Parametros Valores
Arquitetura ResNet50
Otimizador SGD
Taxa de aprendizado SGD = 1x10-2
Tamanho do lote por imagem 4
NUmero de classes 3
Formato da imagem TIFF

2.6. Métricas de Validacao
2.6.1. Célculos de desempenho do modelo

Para validar a performance dos algoritmos de segmentacdo de instancia e suas
variacdes, foram utilizadas métricas de avaliacdo mean Average Precision (mAP),
determinadas pela Precision (P), Equacédo 1 e o Recall (R), Equacéo 2, a fim de medir a
acuracia do modelo, bem como reconhecer as categorias dos objetos contidos nele e
suas posicles conhecidas [32, 33].

. . Ve 1
Precision = VE+FFP ( )

)

VE
Recall = 757

Em que o verdadeiro positivo (VVP) representa a detecgdo correta de uma planta daninha
com a caixa delimitadora. O falso negativo (FN) representa uma planta daninha que nédo
foi detectada na imagem, e o falso positivo (FP) indica que a localizagdo de uma caixa
delimitadora foi detectada, porém sem ter uma planta daninha nela.

Na deteccgéo de planta daninha, mediu-se a preciséo das predi¢es, indicando o



73

namero de objetos detectados corretamente, dividido por todos os objetos detectados.
Para o célculo do recall, o nimero de objetos detectados corretamente foi dividido por
todos os objetos do ground truth.

Para o calculo da acuracia, métrica de desempenho usada para calcular a
proporcdo entre as observagOes previstas corretamente e todas as observagdes do
conjunto de dados, utilizou-se a Equacéo (3), que descreve a expressao matematica para
o devido calculo [30,32].

Accuracy = (VP + VN) / (VP+VN+FP+FN) 3

Em que os verdadeiros negativos (VN) representam a deteccao incorreta de uma planta
daninha, com sua caixa delimitadora.

A Equacdo (4) descreve a pontuacdo F-beta, usada na média harménica
ponderada de precisao e recall, cujo valor variaentre 0 e 1, sendo 1 o melhor valor e 0
o pior valor. O peso beta é atribuido conforme o cenario em que se encontra, isto €, para

beta igual a 1 (valor padrdo), ¢é usada a Equacdo (4) [31,33].

2 x Precision x Recall
F1= 4)

Precision + Recall

A precisdao média (AP) é usada para calcular a area sob a curva de precisdo e

recall, conforme a Equagdo (5).

n-1
AP = Z [[Recaﬂmj — Recall ;1) x Precisions tkj) ®)
k=0
IoU = (Object N Detected box)/(Object U Detected box) (6)

Para o céalculo da precisdo média (mAP), usado para calcular a média
aritmética de cada lista de resultados retornada pelo modelo, a Equacéo (7) descreve o
calculo de mAP [33,39].

?:1 APi) (7)
n

mAP =

Dois limites diferentes foram utilizados para deteccdo de objetos para a média
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AP, com valores de confianca variando entre 0 e 0,50 (mAP50) e entre 0,50 e 0,95
(mAP50:90). Para avaliacdo de desempenho, foram utilizadas ainda as métricas AP50 e

AP75, com precisdo meédia de 50 e 75% e e API (large) para objetos com maior area.

3. RESULTADOS

Os quatro modelos de segmentacéo de instancia treinados no conjunto de dados
personalizado incluiram YOLOVS, e suas variantes YOLOv7, YOLOv5, U-Net, Mask
R-CNN (framework Detectron2) em trés diferentes backbones deste ultimo modelo,
baseada na arquitetura de rede de recursos em piramide (R101-FPN, R101-DC5 e
X101-FPN), usando o framework Detectron2. Foi utilizado um conjunto de dados
aumentado de 3.021 imagens para o treinamento dos modelos. As métricas de validacdo
foram usadas e, em seguida, feitas comparacGes de desempenho de diferentes

backbones e variantes, em diferentes épocas.

3.1. Desempenho de diferentes backbones e variantes de modelos

A Tabela 7 apresenta o desempenho de cinco variantes do modelo YOLOV8 na
deteccdo e segmentacdo de trés classes (weed, bean e soybean), assim como as métricas
de precisdo, recall e pontuacdes mAP para dois limites diferentes (50 e 50-95). Cada
variante do modelo indica o tamanho de sua arquitetura, sendo nano (YOLOv8n), small
(YOLOvVS8s), medium (YOLOv8m) e large (YOLOVS8I). A variante YOLOv8s
apresentou o maior valor de precisdo em 99,7%, entre as demais variantes. Ademais, as
variantes YOLOvV8I e YOLOv8m, do modelo YOLO, apresentaram valores de mAP de
97% para os dois limites diferentes previstos pelo modelo (50 e 50-95), obtendo
precisdo média de treinamento superior as outras variantes do modelo quando treinadas

em 500 épocas.

Tabela 7. Pontuacgtes de precisdo, recall e mAP das variantes YOLOVS, treinadas por
500 épocas. Os maiores resultados estdo em negrito.

8 9 .
Modelo Precisio Recall mAPO0.5 (M) & mAP ('\(/)I.)5_0,95
YOLOV8n 0,991 0,989 0,959 0,956

YOLOVSs 0,997 0,990 0,970 0,968
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YOLOV8m 0,994 0,991 0,974 0,972
YOLOVSI 0,993 0,990 0,974 0,972

8 Mask (M), ® mean average precision (mAP).

As Tabelas 8 e 9 mostram os valores de precisdo, acuracia, pontuagdo F1 e
mAP de diferentes versdes do modelo YOLO. Todas as variantes do modelo YOLO
apresentaram precisdo acima de 90%, porém a variante que se destaca em valor de

precisdo entre as demais versdes do modelo é 0 YOLOv8s, com valor acima de 99%.

Tabela 8. PontuacBes de precisao, recall e mAP dos modelos YOLOv8s, YOLOV7 e
YOLOvV5s em 500 épocas. Os maiores resultados estdo em negrito.

Modelo Backbone PrecisdoRecall mAPos mAPos mAPo.5:0.95 mAP0.5:0.95
M) ® " (M) B8)

YOLOvgsCSPDarkNets53 0,997 0,990 0,970 0,970 0,968 0,965

YOLOV7 CSPDarkNets3 0983 0.981 0,954 0954 0,946 0,944

YOLOV5sCSPDarkNet53 0,968 0994 0945 0929 0,934 0,904
10 Bounding box (B).

Tabela 9. Pontuac@es de acuracia, mAP e F1-Score dos modelos YOLOv8s, YOLOV7 e
YOLOv5s em 500 épocas. Os maiores resultados estdo em negrito.

Modelo Backbone Acc weed 1 mAP_weed mAP Score F1-Score
YOLOVS8s CSPDarkNet53 0,980 0,987 0,985 0,964
YOLOV7  CSPDarkNet53 0,990 0,990 0,988 0,951
YOLOV5s CSPDarkNet53 0,980 0,987 0,991 0,960

1 Accuracy (Acc).

3.2. Desempenho de diferentes épocas de treinamento

Os resultados de acurécia, pontuacdo F1 e mAP de diferentes versdes do
modelo YOLO em diferentes épocas de treinamento sdo apresentados nas Tabelas 10 e
11. As variacOes dos resultados de acuracia dos modelos dizem respeito a proporcao
entre as observacOes previstas corretamente e todas as observaces. Em geral, todas as
versdbes do modelo YOLO apresentaram acuracia acima de 90%. Entretanto, a
comparacdo entre os modelos YOLO mostrou que a variante YOLOvV8s e YOLOv7

apresentaram maior acuracia, na segmentacdo da planta daninha, entre 100 e 500
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épocas, com valores acima de 95%, quando comparados ao YOLOv5s. Ademais, dentro
as versdes do modelo YOLO, o YOLOvV7 se destacou com os valores de mAP e F1

acima de 95% em 300 e 700 épocas.

Tabela 10. Pontuacdes de acuracia, mAP e F1-Score dos modelos YOLOv8s, YOLOv7
e YOLOVvS5s, treinados em diferentes épocas. Os maiores resultados estdo em negrito.

, YOLOv8s YOLOv7 YOLOv5s
Ndmero de AP0OS5 F1 APOS5 F1 APOS5 F1
épocas m . - m . - m . -
Acc (M)  Score *? Acc (M)  Score Acc (M)  Score

100 0,943 0,933 0,956 0,930 0,890 0,950 0,877 0,816 0,910
300 0950 0956 0,961 0,937 0933 09530940 0,904 0,965
500 0957 0970 0,964 0,950 0954 09510943 0,930 0,960
700 0940 (973 00962 0952 0984 09820930 0945 0,952

12 F-peta score (F1-Score).

Tabela 11. PontuagGes de acuracia e precisdo dos modelos YOLOv8s, YOLOV7 e
YOLOv5s em diferentes épocas. Os maiores resultados estdo em negrito.

Numero de YOLOv8s YOLOv7 YOLOV5s
épocas Acc_weed Precisdo Acc_weed Precisdo Acc_weed Preciséo
100 1 0,990 0,990 0,992 0,980 0,958
300 0,970 0,998 0,990 0,994 0,980 0,981
500 0,980 0,997 0,990 0,983 0,980 0,968
700 0,990 0,995 0,989 0,982 0,990 0,970

As pontuacbes AP para os diferentes backbones do modelo Mask R-CNN
(Detectron2) séo apresentados nas Tabelas 12 e 13. A Tabela 12 apresenta as
pontuacOes AP e acurécia em diferentes iteracdes para cada backbone do modelo Mask
R-CNN (Detectron2). O backbone X101-FPN apresentou uma acuracia e precisao
média de 99%. A Tabela 13 apresenta as pontuacdes AP e AR do modelo detectron2
com diferentes backbones para os casos em que a maxima iteragdo foi escolhida. As
variagdes no AP resumem a precisdo e o0s recursos de recall dos modelos em diferentes
limites de loU. Estas métricas podem oferecer entendimento sobre a capacidade dos
modelos de identificar e segmentar plantas daninhas em meio as culturas agricolas.
Visto isso, o backbone R101-DC5 do modelo Mask-RCNN mostrou ter maior
capacidade de detectar plantas daninhas em 20.000 iteracbes do modelo, quando

comparado aos demais backbones testados, com precisdo média acima de 93%.
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Tabela 12. Pontuagbes Acc e AP do modelo Mask R-CNN com detectron2 em
diferentes backbones. Os maiores resultados estdo em negrito.

. R101-FPN X101-FPN R101-DC5
NUmero =

de OX " Mask Box  Mask Box  Mask
iteragGes ACC Ap—lvlveedAP_weed Acc AP_weedAP_weed Acc AP_weedAP_weed

5000 0,986 0,993 0,890 0987 0992 0,897 0988 0,986 0,892

20000 0,988 0,977 0,888 0,991 0,995 0,914 0,989 0,995 0,906
13 Average precision (AP).

Tabela 13. Pontuagdes de AP do modelo Mask R-CNN com detectron2 em diferentes
backbones. Os maiores resultados estdo em negrito.

Backbone  Max AP IloU* AP| 1
Modelo iteracdo/ =0.50:0.95 AP50 AP75
Epoca
Mask R- R101-FPN 20000 0,911 0,944 0,941 0,911
CNN
Mgls\IrNR- X101-FPN 20000 0,924 0,953 0,949 0,924
Mgls\IrNR- R101-DC5 20000 0,933 0,965 0,960 0,932

14 Intersection of union (loU), 5 average precision large (API).

A Tabela 14 apresenta as pontuacGes de acuracia e perda nas etapas de
treinamento e validacdo do modelo U-Net, em 100 diferentes épocas. Os resultados
apresentaram maior acuracia de 97,1% e 96,1%, tanto para treinamento quanto para
validacdo do modelo, respectivamente. O valor de perda no treinamento do modelo do
U-Net, em 100 épocas, foi de 2,4%.

Tabela 14. Pontuacdes de acuracia, perda de treinamento e validacdo do modelo U-Net
em diferentes épocas. Os maiores resultados estdo em negrito.

Modelo NQmero de Train Acc Train Loss Valid Acc  Valid Loss
épocas

U-Net 30 0,067 0,047 0,958 0,051

U-Net 50 0,068 0,040 0,958 0,047

U-Net 80 0,068 0,042 0,960 0,049

U-Net 100 0,071 0,024 0,961 0,033

A Figura 10 mostra a comparagdo entre as predicdes feitas e as mascaras
ground truth de todos os modelos avaliados e suas variantes. Neste sentido, pode ser
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observado que as predicdes feitas pelos algoritmos DL treinados apresentaram preciséo

na capacidade de deteccdo de cada objeto delimitado na imagem.

Imagem  YOLOv8s YOLOv7 YOLOvSs Imagem R101-FPN X101-FPN R101-DC5
Original Original

(@) (b)

Figura 10. Comparagdo de mascaras de segmentacdo previstas e reais entre algoritmos
de segmentacdo de instancias e suas variantes: (a) YOLOv8s, YOLOv7 e YOLOV5s,
(b) Mask R-CNN (Detectron2) e seus diferentes backbones.

Os resultados mostrados apresentam a diferenca de desempenho entre os
modelos YOLO e Mask R-CNN (Detectron2), mostrando que a precisdo e a acuracia
de todos os modelos avaliados variou entre 94% e 99%. A variante YOLOvVSs
apresentou maior precisdo em relacdo as demais versbes do modelo YOLO,
considerando a previsdo correta de plantas feita pelo modelo para todas as amostras do
conjunto de dados. Entretanto, as variantes YOLOv8m e YOLOvVS8I apresentaram
mAP50 e mAP50-95 de 97,4% e 97,2%, respectivamente. O backbone de maior
desempenho foi 0 R101-DC5, no modelo Mask R-CNN (Detectron2), com pontuacéo
AP50 de 96,5% e AP loU (0,50-0,95) de 93,3%, quando comparado com 0s demais

backbones treinados.
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Figura 11. Resultados de treinamento para os modelos de segmentacdo de instancias:
(a) precisdo dos modelos YOLOv8s, YOLOvV7 e YOLOvV5s em 500 épocas; (b) acuracia
do modelo Mask R-CNN (Detectron2) e suas variantes, em 20.000 iteragdes.

A diferenca na precisdao, AP (50 e 50-95) e pontuacdes de recall entre os
algoritmos de segmentacdo de instancias em diferentes backbones em diferentes
momentos e interacdes mostraram desempenho superior do YOLOv8s e Mask R-CNN
com o backbone R101-DC5 (Tabela 15). Os YOLOvVS8s tiveram um valor mAP50 de
97% e recall de 99%. O valor de recall de 99% descreve a capacidade do modelo
YOLOVv8s de encontrar todos 0s casos relevantes dentro do conjunto, sendo o nimero
de casos de previsdes corretas de ervas daninhas para todos os casos de plantas reais e
refere-se a0 nimero de medi¢cBes que o modelo previu corretamente e isso seréd
considerado nas previsdes totais relevantes [33,38]. A mascara R-CNN com backbone
R101-DC5 teve um valor mAP50 de 96,5% e um valor de recall de 96,4%.

Tabela 15. Pontuacdes de acuracia, AP e recall de todos os modelos e suas variantes.
Os maiores resultados estdo em negrito.

Backbone Max. Acc AP50:95/mAP50:95 AR
Modelos iteragdo/ AP50/mAP50 4
. /Recall
Epoca
Mask R- R101-FPN 20000 0,980 0,911 0,944 0,948
CNN
Mgsl,\erR- X101-FPN 20000 0,989 0,924 0,953 0,924
Mgsl,\erR- R101-DC5 20000 0,991 0,933 0,965 0,964
YOLOV8SCSPDarkNet53 500 0,957 0,965 0,970 0,990
500 0,950 0,944 0,954 0,981

YOLOv7 CSPDarkNet53
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YOLOV5sCSPDarkNets3 200 0943 0,904 0945 0,954

U-Net  ResNetso 100 0971 - - -

16 Average recall (AR).

A comparagdo entre os modelos demonstrou que o YOLOvV8s obteve
desempenho significantemente maior do que o Mask R-CNN (Detectron2) e U-Net em
trés das quatro métricas de desempenho. Sendo assim, o0 modelo YOLOvV8 e suas
variantes apresentaram o maior resultado de mAP e recall, assim como maior resultado

em acuracia.

4. DISCUSSAO

Na interface de aplicacdo Roboflow [44], durante o processo de anotacdo dos
objetos nas imagens do conjunto, os formatos poligonais das caixas delimitadoras foram
utilizados em razéo das formas curvas e diagonais das classes presentes, como plantas
daninhas, plantas de feijoeiro e plantas de soja [45,46].

Neste sentido, a anotacdo precisa dos objetos e 0 aumento do conjunto de
dados se provaram importantes para alcancar resultados satisfatdrios para este estudo.
Nas fases de teste dos modelos de aprendizagem profunda, ficou evidente que o uso de
poligonos para a rotulagem de objetos se mostrou eficaz ao segmentar plantas daninhas

em meio a culturas agricolas comerciais [47-49].

4.1. Desempenho de diferentes backbones e variantes de modelos

Os resultados demonstrados na secdo anterior mostraram a diferenca entre o
desempenho dos modelos de aprendizagem profunda YOLO, Mask R-CNN
(Detectron2) e U-Net. As variantes YOLOvV8s e YOLOv8m obtiveram os melhores
resultados e, notavelmente, identificaram e localizaram os objetos dentro das imagens
com maior acuracia. A acuracia é relevante quando o nimero de falsos positivos é
préximo ao numero de falsos negativos e o conjunto de dados é simétrico [33,34]. Caso
0 conjunto de dados seja assimétrico, € necessario recorrer a outras meétricas de
desempenho, pois considerar um modelo melhor com base somente na acuracia é

incorreto, como descrito por Butt et al. [33]. O maior desempenho das variantes do
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modelo YOLOV8 (YOLOv8s e YOLOv8m) pode estar associado a uma rede backbone
mais recente (CSPDarkNet53) e a sua capacidade de usar mapas de recursos maiores
que filtram e agregam relacionamentos complexos entre recursos e de reconhecer
padrdes e objetos, sendo mais eficiente [33]. Esta variante do modelo YOLOv8
(YOLOVSs) possui indice de precisdo média (mAP) superior em relacdo as demais
variantes. Além disso, o tempo gasto para 0 modelo YOLOvS8s detectar e segmentar
plantas daninhas, no conjunto de imagens, € inferior ao tempo gasto para as demais
variantes realizarem as mesmas inferéncias [14,30,33]. Neste sentido, o modelo
YOLOV8 apresentou maior indice de precisao, quando comparado com outros modelos
de aprendizagem, devido a capacidade do modelo de detectar objetos dividindo a
imagem em uma grade de dimenses iguais, capaz de localizar os objetos que estdo no
centro da grade [34]. Assim, cada grade pode prever algumas caixas delimitadoras e,
por sua vez, as caixas mais representativas sdo escolhidas, conforme o estudo de
Sportelli [50]. A capacidade que o modelo YOLO tem de localizar uma imagem com
alta precisdo, principalmente o YOLOvVS8, ocorre porque sdo utilizados em sua
arquitetura, dentre outros fatores, os métodos de supressdo ndo maximos (NMS, em
inglés) para executar esta tarefa [51,56].

Os resultados de desempenho do modelo YOLOvV8 e suas variantes foram
comparados com os modelos YOLOv7 e YOLOvV5 nos estudos de Guo et al. [30] e
Gallo et al. [32] para diferentes épocas, de forma semelhante. Pode-se perceber que o
aumento no numero de épocas de treinamento pode interferir na capacidade e
desempenho que as versdes anteriores do modelo YOLO tém de reconhecer os padrdes
dos objetos no conjunto e, consequentemente, como resultado, podera interferir no
tempo de resposta para detectar e segmentar objetos em tempo real, conforme visto por
Feng et al. [14], Gallo et al. [32] e Butt et al. [33].

Ao contrario do YOLOvV8, o modelo YOLOv5s obteve o pior desempenho
quando comparado a versdo mais recente do YOLO e em relacdo aos demais modelos.
Isso ocorre porque, de acordo com Dias e Figueiredo [45], esta versdo apresenta bom
desempenho em eficiéncia de treinamento, com até 135 épocas, porém apresenta baixo
valor de precisdo e qualidade na deteccdo e segmentacdo de objetos em cenarios

complexos.

4.2.  Desempenho de diferentes épocas de treinamento
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O modelo YOLOv8s apresentou precisdo superior quando comparado as
versdes anteriores (YOLOv7 e YOLOvV5s) em 500 e 700 épocas, Visto a rede backbone
mais recente (CSPDarkNet53). Os modelos YOLOv7 e YOLOv5s demonstraram
desempenho com qualidade de deteccdo superior a versdo mais recente do modelo
YOLO, YOLOvS8s, somente em 700 épocas de treinamento. Entretanto, o modelo
YOLOV5s, em estudos que aprimoram a sua capacidade ao empregar um maédulo de
atencdo de bloco convolucional (CBAM, em inglés) ao modelo, com o intuito de extrair
caracteristicas na imagem, pode alcancar precisdao media acima 90% e recall superior a
85% em deteccdo de campo em tempo real, obtendo maior desempenho em qualidade
de deteccdo [53].

O backbone R101-DC5, do algoritmo Mask R-CNN (Detectron2), mostrou-se
superior em eficiéncia no treinamento ao detectar instancias em 20.000 iteracGes, em
relacdo aos modelos YOLOV5s e YOLOvV7 e aos demais backbones deste modelo. O
modelo Mask R-CNN obteve ainda maior acuracia em qualidade de detec¢do, quando
comparado ao modelo U-Net. Isto ocorre porque a acuracia em qualidade de deteccédo
do Mask R-CNN pode estar associada a implementacdo da rede de recursos em
piramide (FPN, em inglés) no framework Detectron2, que permite a detecgédo de objetos
e escalas dentro da imagem [43]. Assim, o0 algoritmo Mask R-CNN pode ser capaz de
combinar mapas de recursos de diferentes escalas, sendo possivel detectar objetos de
diversos tamanhos na imagem, no qual pode contribuir para o aumento da quantidade de
objetos detectados na imagem e, consequentemente, na qualidade de deteccdo [35].
Ajayi et al. [28] apresentaram resultados semelhantes em um estudo ao treinar uma rede
neural convolucional (CNN, em inglés) para detectar e classificar planta daninha em
cultura agricola mista.

Nexte contexto, os modelos Mask R-CNN (backbone R101-DC5) e U-Net
(backbone ResNet50) mostraram-se superiores em qualidade de deteccdo ao apresentar
acuracia superior ao YOLOvVS8s e a demais modelos. Entretanto, as pontuagdes mAP do
modelo YOLOv8 foram superiores a0 Mask R-CNN, e isto pode estar associado ao
recente backbone presente na ultima versdo do modelo YOLO, em que o algoritmo
utiliza uma camada denominada médulo de pooling de pirdmide espacial rapida (SPPF,
em inglés), que é capaz de agrupar recursos de diferentes escalas em um mapa de
recursos de tamanho fixo com o propdsito de acelerar o processamento [33].

O modelo de disparo Unico YOLOVS, e sua variagdes, conseguiu superar o

modelo de disparo duplo Mask R-CNN, bem como o0 modelo U-Net em precisdo média
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de deteccdo e segmentacdo. Além disso, ao comparar o desempenho dos modelos de
segmentacdo de instancia de classe Unica e multiclasse, YOLOvV8 e Mask R-CNN,
usando grandes conjuntos de imagens, estudos recentes mostraram que o YOLOv8
obteve melhor desempenho, com precisdo acima de 92% e recall de 97% ao detectar
objetos [54]. Isso ocorre porque, uma das caracteristicas da arquitetura DarkNet-53 do
modelo YOLOV8 estd em sua rede neural convolucional profunda e otimizada
(CSPDarkNet53) de 53 camadas para extracdo de multiobjetos em imagens. Esta
diferenca significativa na arquitetura, quando comparada as demais versdes YOLO e
outros modelos de aprendizagem, torna o processamento, da oitava versao, mais rapido
e com maior precisdo de detec¢do, visto a substituicdo do moédulo C3 pela versdo
melhorada C2F, tornando este modelo computacionalmente eficiente [54,55,59].

Em 100 épocas, 0 modelo U-Net apresentou maiores pontuacdes de acurécia,
tanto na fase de treinamento quanto na fase de validacdo do modelo e, além disso,
apresentou a pontuacdo de menor perda de dados no treinamento, quando comparado as
demais épocas. A perda no treinamento implica comportamento do modelo apo6s cada
época, isto é, quanto menor a perda, melhor sera o0 modelo, como descrito por Arab et
al. [12]. Nasiri et al. [31] encontraram resultados semelhantes ao treinar um modelo U-
Net com ResNet50 para o reconhecimento de plantas daninhas na cultura da beterraba e
obtiveram pontuacéo de precisao de 96%.

Ainda neste sentido, 0 modelo U-Net, quando melhorado e treinado em 100
épocas, com o proposito de detectar e segmentar plantas daninhas, apresentou
coeficiente pontuacdo F1 e interseccdo sobre unido (loU) de 90% e 82%,
respectivamente, de acordo com o estudo de Habib et al. [57]. Isso ocorre porque este
modelo se baseia, principalmente, na arquitetura U-Net que possui um codificador
(expansdo) e decodificador (contracdo) simétricos, uma rede totalmente convolucional
(FCN, em inglés), além de recurso para reducédo de dimensdo na imagem (MaxPooling,

em inglés) para pequenas mudancas espaciais em relagdo a imagem original [58].

5. CONCLUSAO

A variante dos modelos YOLOvV8, YOLOvV8s teve o maior desempenho de
mMAP e Recall, isto é, maior eficiéncia no treinamento em comparacdo com o0s demais

modelos de aprendizagem profundo. A variante YOLOv8m teve o maior desempenho
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de mAP e recall quando comparada com outras variantes do modelo YOLOvVS8. O menor
desempenho foi fornecido pelo YOLOvV5, em funcdo do valor de mAP, quando
comparado com os demais modelos.

Os modelos Mask R-CNN (backbone R101-DC5) e U-Net (ResNet50) também
mostraram qualidade ao detectar e segmentar objetos, ao longo das épocas de
treinamento, quando comparados aos modelos YOLOv5s e YOLOv7. Em comparacao
ao modelo YOLOVS, este obteve maior precisdo em detectar e segmentar multiobjetos
no conjunto, quando comparado aos demais modelos de aprendizagem e versdes
anteriores do YOLO, visto sua arquitetura recente DarkNet-53.

Dados obtidos neste estudo demonstraram que modelos de aprendizagem
profunda e algoritmos avancados de segmentacdo de objetos, quando treinados com um
conjunto de dados bem rotulado e aumentado, podem gerar resultados eficientes para
deteccdo automaética de plantas daninhas em banco de dados de imagens RGB de alta
resolucéo capturadas por UAV.
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4. CONCLUSAO GERAL

Este estudo apresentou uma investigacéo aprofundada sobre a aplicacédo da IA
para apoiar as principais decisdes de manejo agricola e a importancia no uso de modelos
de aprendizado de maquina profundo para identificar, com precisdo, plantas invasoras
em culturas agricolas. A RSL apontou que os métodos utilizando IA se comportam
melhor na deteccdo de plantas daninhas, estimativa de produtividade e na classificacdo
de doencas em plantas.

Neste contexto, a deteccdo automatica de plantas daninhas nas culturas de soja
e feijdo comum, com o uso de segmentacdo de objetos e aprendizagem de maquina
profundo, mostrou ser eficiente e capaz de detectar e monitorar o aparecimento das
plantas em meio as culturas comerciais. Observou-se também que as variantes
YOLOvV8s e YOLOv8m tiveram o maior desempenho de mAP e Recall, em comparagéo
com outras variantes do modelo YOLO. O modelo YOLOV5 obteve menor
desempenho, em funcdo do baixo valor de mAP e acuracia, entre todas as versdes
testadas do modelo YOLO.

O modelo MaskR-CNN com Detectron2 (backbone R101-DC5) demonstrou
qualidade na segmentacdo de objetos. Este modelo obeteve a maior pontuacdo em
acurécia entre todos os modelos treinados.

Em trabalhos futuros, a expansdo do conjunto de dados para diferentes culturas
agricolas podera resultar em incrementos significativos nas analises dos modelos de
aprendizagem de maéaquina aplicados a imagens de UAV. Além disso, 0 uso de
fotografias multiespectrais e de outros sensores, como 0 espectrorradidmetro,

combinados com o drone, podera ser feito em pesquisas futuras.
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