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Resumo. A4 pesquisa propos a implementa¢do da visdo computacional para monitorar e
apresentou dados de altura e taxa de crescimento de plantas no dashboard do SmartCampus
da Maud. A andlise do crescimento das plantas visa possibilitar, em estudos futuros, a
correlagdo da taxa de crescimento com variaveis ambientais como umidade, temperatura,
aplicagdo de fertilizantes e época do ano. O estudo incluiu a familiarizagdo com o YOLOVS,
treinamento com conjuntos de dados personalizados e a verificagdo da viabilidade dessa
ferramenta na parte da visao computacional da agricultura de precisdo quando implementado
com loT. Foram identificados desafios e suas respectivas solu¢oes com o uso do YOLOvVS, como
a dificuldade do modelo em identificar plantas sem alguma especifica¢do e em situagoes de
sobreposi¢do. Essas descobertas contribuem para aprimorar a aplica¢do prdtica dessa
tecnologia na monitorizagdo eficiente do crescimento das plantas de forma simplificada.

Introduciao

Com os avangos continuos no processamento computacional e a crescente relevancia da
inteligéncia artificial, a aplicagdo da visdo computacional na agricultura de precisdo torna-se
cada vez mais viavel e acessivel. A capacidade da visdo computacional em delimitar objetos
especificos, como plantas, possibilita uma anélise detalhada do crescimento vegetal, tornando-
se uma ferramenta de aplicacdo simples e eficaz para otimizacdo agricola. Este estudo visa
apresentar, por meio do dashboard do SmartCampus da Maua a taxa de crescimento e a altura
das plantas, permitindo uma andlise abrangente do seu desenvolvimento e possibilita, em
futuros estudos, comparar a taxa de crescimento com varidveis ambientais, como umidade,
temperatura e época do ano, para compreender as interagdes complexas que influenciam o
crescimento e satide das plantas.

Ao longo de mais de uma década, a agricultura de precisdo tem se destacado de maneira
significativa na comunidade agricola. Embora muitos agricultores ainda ndo adotem
completamente esse novo conceito, observa-se um empenho considerdvel em pesquisa, uma
disposicao entusiasmada por parte dos consultores em aprender, € o surgimento continuo de
equipamentos cada vez mais sofisticados por parte de empresas de engenharia agricola e outras,
com o objetivo de facilitar a pratica da agricultura de precisdo (Srinivasan, 2006). Nesta
Iniciacdo, aborda-se a utilizagdo do método de visdo computacional YOLO em sua versao 8, e
mesmo que adotada de maneira simplificada, demonstra ser de facil aplicacdo, possibilitando
que pequenos agricultores e entusiastas integrem a visdo computacional em suas plantacoes,
ampliando o acesso a tecnologias avangadas e promovendo uma abordagem mais eficiente na
gestdo agricola.

Material e Métodos
O objetivo principal do trabalho consiste em capturar imagens da horta por meio do

protocolo RTSP (Real-Time Streaming), processa-las utilizando o YOLOvVS para extrair as
coordenadas do retangulo delimitador e disponibilizar os dados da detec¢ao via API
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(Application Programming Interface) para gerar solucdes inteligentes de integracdo de baixo
custo.

Captura das imagens

O projeto SmartCampus ¢ uma iniciativa do IMT que busca conectar o campus
empregando solucdes de Internet das Coisas como LoRaWAN (Long Range Wide Area
Network), Wi-Fi, Ethernet, 3G/4G entre outras que se adequem ao contexto de Smart Cities.

Para realizar o trabalho foram obtidas as imagens uma camera de seguranca do
SmartCampus que transmite, em tempo real e de forma continua, as imagens da horta. Para
capturar as imagens dessa camera, empregou-se uma biblioteca capaz trabalhar com o protocolo
RTSP (Amaral, 2022), viabilizando uma abordagem dinamica e interativa, essencial para o
escopo deste projeto de iniciagdo cientifica. A partir das imagens disponiveis, deve-se processa-
las com YOLO.

Figura 1 - Funcionamento do RTSP
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Este estudo tem como objetivo a detecgdo precisa da presenga da planta escolhida, bem
como a determinagdo de sua posicao e altura utilizando as imagens capturadas. Para atingir esse
proposito, adotou-se o YOLOVS como a principal ferramenta de visdo computacional. A escolha
pelo YOLOvVS baseou-se em sua eficacia, evidenciada por resultados superiores em comparacao
com versdoes anteriores. Além disso, a simplicidade de sua aplicagdo contribui
significativamente para a eficiéncia e praticidade na implementacdo do método.

Figura 2 - Comparagdo entre versoes de YOLO
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O YOLO, desenvolvido por Joseph Redmon e Ali Farhadi durante seus estudos de
doutorado em 2015, representa uma inovagao significativa em relagdo aos algoritmos anteriores
de detecgao de objetos, como R-CNN ou faster R-CNN. Sua diferenga reside na abordagem de
"olhar" apenas uma vez pela imagem, o que justifica seu nome, You Only Look Once (YOLO).
Diferentemente de seus predecessores, 0 YOLO adota uma estratégia unica de dividir a imagem



em um grid com, normalmente, 19 x 19 células. Se o centro do objeto estiver contido em uma
determinada célula, deve ser a responséavel por detectar o objeto. Cada célula realiza previsdes
de caixas delimitadoras e suas respectivas probabilidades. Entdo, o YOLO prevé multiplas
caixas delimitadoras por célula do grid. No entanto, ¢ desejavel apenas uma para cada objeto.
Para alcancar isso, o YOLO atribui a responsabilidade a um algoritmo que prevé com base na
maior Interse¢do sobre Unido (IoU) atual com a verdadeira posi¢ao do objeto.

Duas das métricas de avaliagdo mais comuns para modelos de deteccdo de objetos sao
a Intersecdo sobre Unido (IoU) e as métricas de Precisdo Média (AP).

Intersection over Union (loU)

A ToU ¢ uma métrica popular para medir a precisdo de localizagdo e calcular erros de
localizagdo em modelos de deteccdo de objetos. Para calcular a IoU entre as caixas
delimitadoras previstas e as caixas delimitadoras verdadeiras, primeiramente deve ser
determinada a area de interse¢do entre as duas caixas correspondentes para 0 mesmo objeto.
Em seguida, calcula-se a area total coberta pelas duas caixas delimitadoras, conhecida como
"Unido", e a area de sobreposic¢ao entre elas chamada de "Interse¢do", como ilustrado na figura
3. Aintersecao dividida pela Unido fornece a razao da sobreposicao para a area total, oferecendo
uma boa estimativa de quao proxima a caixa delimitadora prevista estd da caixa delimitadora
original. A explicagdo do funcionamento do YOLO e do IoU foi retirada do blog (Kundu,2023).

Figura 3 - Intersection over Union (loU)
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Precisdo e Recall

A Precisao mede quao precisa sdo as previsoes, ou seja, a porcentagem de suas previsoes
que estdo corretas.

O Recall mede qudo bem se encontra todos os casos positivos, ou seja, a porcentagem
das imagens que foram classificadas em uma categoria em comparacdo com todas as imagens
que deveriam ser classificadas nessa categoria.

Average Precision (AP)

A Acurécia Média (AP) ¢ calculada como a area sob a curva de precisdo versus recall
para um conjunto de previsdes. O recall e a precisao oferecem uma compensagao representada
graficamente em uma curva ao variar o limiar de classificagdo. A area sob esta curva de precisao
versus recall fornece a Acuracia Média por classe para o modelo. A média desse valor, ao longo
de todas as classes, ¢ chamada de Precisao Média Global (mAP).



Figura 4 - Exemplo de grafico precisdo x Recall
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A acuracia média € a area abaixo da curva representada na figura 4, ou seja, sua integral:

AP =] p(r)dr
0

Em detecgao de objetos, precisdo e recall ndo sdo usadas como previsdes de classe. Em
vez disso, elas servem como previsoes de caixas delimitadoras para medir o desempenho das
decisdes. Um valor de IoU maior que 0,5 ¢ considerado uma previsdo positiva, enquanto um
valor de IoU menor que 0,5 ¢ considerado uma previsdo negativa. As informagdes sobre as
métricas utilizadas pelo YOLO foram obtidos do site (Hui, 2018).

Treinamento YOLOvVS

O processo de treinamento dos modelos utilizando YOLOVS inicia-se pela criagdo do
dataset, que consiste em imagens e suas anotagdes. Para facilitar esse processo, foram utilizadas
as ferramentas fornecidas pelo Roboflow, um site que disponibiliza datasets feitos pela
comunidade e oferece uma interface simples para realizar as anotagdes. A figura 5 mostra
algumas imagens do dataset utilizado no trabalho.



Figura 5 - Database com imagens anotadas no Roboflow
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Posteriormente, para realizar o treinamento dos modelos, optou-se por utilizar o
ambiente de desenvolvimento Google Colab. Este editor de cédigo proporciona acesso gratuito
a GPU T4.

Figura 6 - Treinamento do modelo
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A primeira etapa foi verificar se 0 T4 GPU fornecido pela Google ja foi configurado
como o ambiente de execucdo. Em seguida, foi realizada a instalagdao da biblioteca Ultralytics,
que € responsavel por baixar todas as dependéncias necessarias para a utilizagdo do YOLOVS.
Vale ressaltar que este processo € significativamente simplificado em comparagao com versdes



anteriores, que exigiam que o usuario clonasse o repositorio no Git. Além disso, foi importada
a biblioteca Roboflow, que simplifica o processo de utiliza¢do do dataset previamente criado.

Com o ambiente de execucdo devidamente configurado, as bibliotecas instaladas, a
etapa seguinte envolve a importacdo do dataset e a execucao do treinamento dos dados, sendo
utilizado um total de 100 epochs, que € a quantidade de treinamentos que a inteligéncia artificial
faréd. Posteriormente, os resultados do treinamento podem ser visualizados nas linhas de codigo
subsequentes, € 0 modelo treinado juntamente com o dataset podem ser baixados para analises
posteriores.

Resultados e Discussoes
Treinamento do modelo YOLOVS para detecgdo eficiente de plantas na Horta

A ferramenta YOLOvVS ja possui datasets disponiveis para uso, como o COCO
(Common Objects in Context), que detectam varias classes diferentes. Porém, para o caso
proposto, os resultados apresentados ndo sdo suficientes. A deteccdo foi feita com uma boa
precisdo, como mostrada na figura 7, delimitando corretamente os limites das plantas, porém
apenas algumas das plantas sao identificadas, aproximadamente 23%, sendo classificadas como
potted plant.

Figura 7 - R
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Entdo foi realizado novos treinamento para desenvolver um modelo personalizado para
a utilizagdo com a arquitetura YOLOvS8. O primeiro consistiu na criagdo de um conjunto de
dados composto por 56 imagens capturadas por dispositivos méveis. Todas as plantas presentes
na horta foram anotadas de forma genérica como 'Planta’.

Entretanto, a detec¢do inicial apresentou baixa precisdo, como mostra a figura 8,
evidenciada por delimitacdes que ndo comportava as dimensdes reais das plantas, ou que
identificava plantas onde ndo havia. Observou-se ainda a ocorréncia de sobreposi¢des
inadequadas, como a identificagdo de multiplas plantas em uma unica. Adicionalmente,
constatou-se que diversas plantas ndo foram identificadas pelo modelo.



Figura § - Resultados com dataset personalizado

Em uma segunda etapa, realizou-se um treinamento adicional utilizando um conjunto
de dados obtido do site Roboflow, composto por 6.000 imagens que abrangiam uma variedade
de tipos de plantas, todas devidamente anotadas. Contudo, os resultados obtidos neste
treinamento também se revelaram insatisfatorios, como mostra a figura 9, com os mesmos
problemas apresentados pelo anterior.
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Diante das limitagdes observadas nos treinamentos anteriores, algumas conclusdes
foram alcangadas. Ficou evidente que a sobreposicdo de plantas e a generalizagdo na
identificacdo de diferentes tipos de plantas por parte dos modelos resultaram em desafios
significativos para a Inteligéncia Artificial.

Como uma medida corretiva, ajustamos a posicao da camera responsavel por capturar
as imagens da horta, reposicionando-a ligeiramente mais alta e direcionando-a para baixo. Essa
mudanga visa evitar a sobreposi¢ao das plantas na imagem, proporcionando um ambiente mais
favoravel para a deteccao.

Adicionalmente, foi realizado um novo treinamento com um modelo especifico para
identificacdo de um Uunico tipo de planta, neste caso, a pimenteira. Essa abordagem visou



simplificar a tarefa da rede neural ao focar na detec¢do de uma espécie especifica, buscando
melhorar a precisao e a eficacia da deteccao.

Finalmente, o ultimo treinamento realizado demonstrou resultados promissores,
apresentados na figura 10, evidenciando a capacidade do modelo em identificar corretamente a
planta-alvo, apresentando uma notavel precisao.

Figura 10 — Resultados do ultimo dataset
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Os resultados do treinamento do modelo com este conjunto de dados também se
mostraram extremamente satisfatorios, conforme evidenciado pelas métricas apresentadas apos
o treinamento, as quais sdo exibidas na Figura 11.

Figura 11 - Resultados do treinamento final
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A andlise grafica revelou quedas consistentes na /oss € um crescimento significativo nas
métricas de desempenho ao longo das 100 epochs de treinamento, destacando a notavel
capacidade de aprendizado e adaptacdo do modelo.

Pdde-se notar um desempenho positivo durante o treinamento ao longo dos epochs. Os
graficos que representam a /oss exibem uma tendéncia decrescente, indicando uma redugao nas
perdas ao longo do tempo. Além disso, os graficos de precisdo, recall e mAP demonstram uma



tendéncia de crescimento, sugerindo melhorias nas métricas de desempenho ao longo do
treinamento.

Conclusoes

Apobs uma série de treinamentos, foi possivel desenvolver um dataset otimizado, com
foco na anotacao da pimenteira, € a prevencao da sobreposi¢do entre as plantas na horta. Este
processo resultou em um notavel treinamento do YOLOvVS, demonstrando impressionantes
indices de precisao, recall e mAP.

Apesar dos desafios enfrentados, a implementagdo do YOLOvV8 na deteccdo de plantas
foi simples, proporcionando resultados solidos para a coleta de dados. Ao seguir uma
abordagem cuidadosa, acredita-se que desafios como sobreposi¢cdo e falta de especificidade
podem ser eficientemente abordados, permitindo uma aplicagdo mais ampla na agricultura de
precisdo.

Uma potencial abordagem para enfrentar os desafios identificados, especialmente a
questdo da sobreposi¢do, consistiria na implementa¢do de modelos pré-treinados de Instance
Segmentation. Este modelo teria a capacidade de segmentar as plantas, delimitando-as de
maneira precisa, aprimorando assim a analise da taxa de crescimento e, possivelmente,
melhorando a identificacao em situagdes de sobreposigao.

Para futuras pesquisas, sugere-se explorar como variaveis ambientais podem influenciar
o tamanho das plantas. A andlise das correlagdes entre o crescimento da planta e variaveis
ambientais oferece uma perspectiva valiosa para estudos futuros, fornecendo conclusdes
importantes para a agricultura de precisao.
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