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RESUMO. A PRESENCA DE FALHAS DE PLANTIO ESTA ENTRE OS MAIORES MOTIVOS PARA QUEBRA DE PRODUCAO DA CANA-
DE-ACUCAR, SENDO QUE EM ALGUNS CASOS E NECESSARIO PROCEDER-SE O REPLANTIO DAS AREAS AFETADAS. SENDO
IMPORTANTE, PORTANTO, IDENTIFICAR TAIS AREAS, TANTO PARA O REPLANTIO, COMO TAMBEM, PARA ESTIMATIVA DA
PRODUTIVIDADE DA LAVOURA. AS FALHAS PODEM SER OCASIONADAS POR PISOTEIOS NAS LINHAS DE CULTIVO, POR
MAQUINARIOS DESCALIBRADOS DURANTE AS OPERACOES DE COLHEITA, ENTRE OUTROS FATORES. CONSIDERA-SE COMO
FALHAS DE PLANTIO, NO CASO ESPECIFICO DA CANA-DE-ACUCAR, ESPACOS ENTRE PLANTAS MAIORES QUE 50 CM, PORQUE A
PARTIR DESSE TAMANHO PASSARIAM A INTERFERIR NA PRODUTIVIDADE DA LAVOURA. COMO AS LAVOURAS DE CANA-DE-
ACUCAR PERMITEM VARIOS CORTES, ANTES QUE SE FACA A REFORMA DO CANAVIAL, MOMENTO EM QUE SE FAZ NOVO
PLANTIO, AS FALHAS ACABAM POR AFETAR A PRODUTIVIDADE DA CANA-DE-ACUCAR POR VARIOS ANOS, PODENDO, POR ISSO,
CAUSAR GRANDES PREJUIZOS ECONOMICOS. ASSIM EXISTEM DIVERSOS TRABALHOS SENDO DESENVOLVIDOS PARA A
IDENTIFICACAO E MAPEAMENTO DAS FALHAS POR MEIO DE ANALISES DE IMAGENS DE AERONAVES REMOTAMENTE
PILOTADAS (ARPS), COM O INTUITO DE SE EVITAR O PROCESSO CUSTOSO E DEMORADO DE PROCEDIMENTOS MANUAIS.
DENTRE OS METODOS PARA IDENTIFICACAO DE OBJETOS POR PROCESSAMENTO DE IMAGENS ESTAO AS TECNICAS DE
APRENDIZADO DE MAQUINA. ESTE TRABALHO TEM COMO OBJETIVO A IDENTIFICACAO DE FALHAS DE PLANTIO EM LAVOURAS
DE CANA-DE-ACUCAR EM IMAGENS CAPTURADAS POR ARPS E FOI REALIZADO COM A REDE NEURAL YOLOVS5, QUE E UMA
REDE DE APRENDIZADO PROFUNDO BASTANTE DIFUNDIDA E DE FACIL UTILIZACAO.

Palavras-chave. Aprendizado de mdquina, Lavouras de cana-de-agucar, Processamento de imagens, YOLOvS

ABSTRACT. THE PRESENCE OF PLANTING FAILURES IS AMONG THE BIGGEST REASONS FOR THE DROP IN SUGARCANE
PRODUCTION, AND IN SOME CASES, IT IS NECESSARY TO REPLANT THE AFFECTED AREAS. THEREFORE, IT IS VALUABLE
TO IDENTIFY SUCH AREAS. TO AID IN REPLANTING AND ESTIMATING CROP PRODUCTIVITY REASONS. FAILURES CAN BE
CAUSED BY TRAMPLING ON CROP LINES AND UNCALIBRATED MACHINERY DURING HARVESTING OPERATIONS, AMONG
OTHER FACTORS. TO BE CONSIDERED SUGARCANE PLANTING FAILURE, THE SPACES BETWEEN PLANTS SHOULD BE
LARGER THAN 50 CM. BECAUSE OF THAT SIZE, THEY WOULD INTERFERE WITH CROP PRODUCTIVITY. AS SUGARCANE IS
A SEMI-PERENNIAL CROP, THE FAILURES AFFECT THE SUGARCANE PRODUCTIVITY FOR SEVERAL YEARS AND MAY
CAUSE SEVERAL ECONOMIC DAMAGES. THUS, SEVERAL WORKS WERE DEVELOPED FOR PLANTING FAILURE
IDENTIFICATION USING REMOTE PILOTED AIRCRAFT (RPA) IMAGERY TO AVOID COSTLY AND TIME-CONSUMING
MANUAL PROCEDURES. AMONG THE METHODS FOR IDENTIFYING OBJECTS BY IMAGE PROCESSING ARE MACHINE
LEARNING TECHNIQUES. THIS WORK AIMS TO IDENTIFY PLANTING FAILURES IN SUGARCANE CROPS IN IMAGES
CAPTURED BY RPAS. WE USED THE YOLOVS NEURAL NETWORK. THIS NETWORK IS A WIDESPREAD AND EASY-TO-USE
DEEP LEARNING NETWORK.
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1. INTRODUCAO

O Brasil destaca-se como maior produtor mundial de acticar e segundo maior produtor de etanol em
virtude de sua produgdo de cana-de-acucar, que ¢ cultivada em praticamente todo o territorio nacional,
especialmente no estado Sao Paulo, que ¢ o maior estado produtor (NOCELLI, 2017). A industria
sucroenergética também ¢ importante na cogeracdo de energia elétrica, que contribui para a
sustentabilidade das usinas e cujo excedente ¢ vendido para concessiondrias de distribuicdo de
eletricidade, além de uma série de outros produtos como melago, aguardente, etc.

Apesar de sua grande importancia econdmica, a rentabilidade da producdo sucroenergética depende
de constantes aprimoramentos nos processos produtivos em busca da redu¢do de custos e aumento da
produtividade (YANO et al., 2021). Em func¢ao disso, diversos estudos tém sido realizados no sentido
de aumento de produtividade da cana-de-agucar (GASPAROTTO, 2020).

Dentre os problemas que causam perda da produtividade da cana-de-agtcar estao as falhas de plantio,
que sdo causadas, entre outros fatores, devido a falta de gemas viadveis por colmo, danos nas gemas
presentes nos toletes na operacdo de plantio, distancia errada entre os sulcos, umidade e adubacao
errada, pisoteio nas linhas de cultivo e maquinario descalibrado em operacdes de colheita (BARROS
e MILAN, 2010). A presenca de falhas de plantio afeta a produtividade, justificando sua identificagao
para estimativas de quebra de producdo e em alguns casos para operacdes de replantio, utilizando
principalmente mudas pré-brotadas (MPB). Consideram-se falhas, espacos vazios medidos de centro a
centro dos colmos ao nivel do solo e maiores que 50 cm (LEMES et al., 2021).

A identificagdo e o mapeamento manual de falhas de plantio ¢ um processo custoso e demorado. Por
isso, existem diversos trabalhos no sentido de proceder a identificagdo de falhas por meio de analise
de imagens capturadas a partir de ARPs (Aeronaves Remotamente Pilotadas) (BARBOSA, 2021, D
SILVA, 2020). Os ARPs, apesar da pouca autonomia de voo, conseguem percorrer grandes areas em
um curto espago de tempo e tém resolucdo espacial suficiente para proceder-se a identificagao de
falhas.

Hé trabalhos que procuram identificar falhas depois de tragar as linhas de cultivo na lavoura (D
SILVA, 2020), mas limitam-se a apresentar bons resultados somente quando a lavoura possui linhas
de cultivo retas ou de curvas suaves. O objetivo deste trabalho ¢ identificar falhas de plantio, mesmo
quando a lavoura apresenta curvas. Por isso, a solu¢do escolhida foi a utilizacdo de ferramentas de
aprendizado profundo.

Neste trabalho foi utilizada a rede neural de aprendizado profundo YOLOVS (2022), que foi escolhida
devido a sua facilidade de uso, pela grande quantidade de tutoriais disponiveis na Internet e por ja
estar bastante consolidada, estando atualmente na sua quinta versao (JIANG et al., 2022).

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Redes Neurais Convolucionais (RNC) tém apresentado excelentes resultados no processo de
reconhecimento de padrdes em imagens, sendo utilizadas para uma grande quantidade de aplicagdes:
na agricultura como detec¢do de plantas daninhas em lavouras de soja (FERREIRA, 2017); na area da
saude como diagnoéstico de leucemia (VOGADO et al., 2019); na astronomia para deteccdo de
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supernovas (MONTES et al., 2021), apenas para citar alguns exemplos.

Assim como as primeiras redes neurais, as RNC sdo formadas por varias camadas, algumas delas
intermediarias para extracdo de padroes em mapas de caracteristicas ¢ uma camada totalmente
conectada no final, conforme Figura 1. Nas camadas intermedidrias sdo realizadas as operagdes de
convolugdo e pooling para extrair as caracteristicas e reduzir as dimensdes de entrada. Apds varias
operagdes de convolucdo e pooling, representadas na Figura 1 pelos estagios 1 e 2, o mapa de

caracteristicas serd submetido a camada totalmente conectada, por exemplo, uma rede neural
multilayer perceptron (MLP).

Figura 1 — Arquitetura de uma Rede Neural Convolucional
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Fonte: Adaptado de DEWA et al. (2018)

Na operagdo de convolucio, areas especificas de maior significancia da matriz de duas dimensdes da
entrada sdo selecionadas (Figura 2) para criagdo de filtros, cujos valores iniciais sdo aleatérios e,
posteriormente, sdo ajustados no processo de treinamento da rede. No processo de reconhecimento, o
filtro percorre a imagem, em um processo de multiplicagdo, que em caso de compatibilidade gerara
valores altos, caso contrario, serdo gerados valores proximos de zero. A Figura 3a mostra uma
subimagem, também conhecida como receptive field, onde seré aplicado o filtro, conforme Figura 3b
e Equagdo 1 (ALVES, 2018).

Figura 2 —
Filtro
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Fonte: ALVES (2018)

Figura 3 — (a) Receptive Field (b) Aplicacdo de Filtro em Receptive Field
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Qj = Matriz de saida da operagdo de convolugdo;
/= fungdo de ativagdo aplicada a somatoria da multiplicacdo do receptive field (matriz 1; j) pelo filtro

(matriz K j) somado ao bias (B));

A Equagdo 1 apresenta a saida da operagdo de convolugdo (Q)), que € o resultado da somatéria da

multiplicagdo do receptive field (matriz I;j) pelo filtro (matriz K ;) somado ao bias (B;), depois de
aplicada a funcdo de ativacdo. Existem vdarias funcdes de ativacdo, usadas para melhorar o
desempenho do processo de treinamento das redes neurais, tais como fungdo sigmoide e tangente
hiperbolica, entre outras, mas a que tem apresentado melhores resultados para redes convolucionais ¢
a ReLU. Uma vez aplicada, essa fun¢do mantém os valores positivos e zera os valores negativos
(DEWA et al.,2018; Alves, 2018).

A operacao de pooling serve para reduzir ainda mais a saida da camada anterior. Essa operacdo utiliza
uma unidade de area pequena, por exemplo, uma matriz 2x2 para percorrer a matriz da operacgao
anterior e selecionar um unico valor para representar essa area, assim uma matriz de entrada 4x4 ¢
reduzida para o tamanho de uma matriz 2x2. O método mais utilizado para essa operacao de pooling ¢
o maxpooling, no qual apenas o maior valor ¢ selecionado para representar a pequena area, conforme
Figura 4 (Alves, 2018).

Figura 4 — Exemplo de Maxpool
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Fonte: adaptado de ALVES (2018)

3. MATERIAIS E METODOS

O processo de identificagdo de falhas foi dividido em quatro fases: recorte das imagens para
treinamento e valida¢do, marcac¢ao dos objetos a serem identificados, treinamento da rede e teste. O
recorte foi feito utilizando-se a ferramenta GIMP 2.10 (GIMP, 2022), com recortes de subimagens de
400x400 pixels de um mosaico de uma lavoura de cana-de-agucar, cedido pelo projeto Embrapa-
Coplacana. Esse mosaico foi construido com imagens capturadas/obtidas por um ARP de uma lavoura
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da regido de Piracicaba/SP. Os recortes sdo necessarios para se ter imagens para treinamento e
validacao da rede neural convolucional todas do mesmo tamanho.

Uma vez tendo as imagens de treinamento e validagdo prontas, o proximo passo ¢ a marcacao dos
objetos de interesse. Neste caso, foram marcados duas classes de objetos: a primeira classe ou classe 0
foi constituida de falhas de plantio e a segunda classe ou classe 1 foi constituida de plantas, neste
caso, de cana-de-acucar. A ferramenta utilizada para este procedimento foi a plataforma online de
codigo aberto MAKESENSE (2022), licenciada pela GPLv3.

O processo de marcagdo consiste em fazer upload das imagens na plataforma MAKESENSE, em
seguida, pode-se criar os rotulos (labels) para as classes que se deseja marcar nas imagens. O proximo
passo ¢ abrir as imagens e para cada imagem submetida deve-se contornar com retangulos as classes a
serem identificadas; neste caso, falhas de plantio ou plantas, conforme Figura 5. Ao concluir o
processo ¢ sO fazer o download dos rétulos, tanto das imagens usadas para treinamento quanto de
validacao.

Figura 5 — Imagem da plataforma MAKESENSE com labels para falhas de plantio marcadas em vermelho e
plantas marcadas em verde
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Fonte: proprios autores

Tendo as imagens e os respectivos rotulos, deve-se criar um diretério a ser usado no processo de
treinamento do classificador. Neste caso, conforme descrito anteriormente, foi escolhido o
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classificador YOLOVS. Esse diretério deverd ter dois subdiretorios: um com imagens € outro com
rétulos. Estes por sua vez devem ter cada um dois outros subdiretdrios: um para treinamento e outro
para validagdo, conforme estrutura da Figura 6.

Figura 6 — Estrutura de Diretorios para Treinamento do YOLOVS5
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Fonte: proprios autores

O passo seguinte ¢ o treinamento da rede neural convolucional YOLOvVS. No entanto, devido a um
melhor desempenho utilizando-se maquinas com GPU, optou-se por realizar o processamento no
Google Colab (ALNAJJAR, 2021; Google Colab, 2022), que fornece ambiente proprio para esta
necessidade de processamento gratuitamente de forma temporaria. No Google Colab, ¢ possivel
baixar os programas do YOLOVS diretamente do repositorio GitHub (SHARMA et al., 2017) e criar o
ambiente para treinamento e geracdo de modelos do YOLOVS, conforme lista de comandos da Tabela
1. A Figura 7 apresenta o ambiente do Google Colab pronto para treinamento do YOLOVS, cuja
estrutura de diretorios fica abaixo do diretorio “/content”.

Tabela 1: Comandos de Setup YOLOvS5 no Google Colab

Linha Comando

1 !git clone https://github.com/ultralytics/yolov5 # clone
2 %cd yolov5

3 %pip install -qr requirements.txt # install

4 import torch

5 import utils

6 display = utils.notebook init() # checks

Fonte : proprios autores

Figura 7 — Ambiente no Google Colab pronto para treinamento do YOLOvVS
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Fonte : proprios autores

Com o Setup do YOLOvVS pronto, deve-se compactar o diretério de treinamento e validagdo
apresentado na Figura 6. Em seguida, fazer o upload na estrutura de diretérios do Google Colab, por
exemplo em ““/content”. Também ¢ necessario criar um arquivo de configuragdo com as informagdes
sobre o caminho das imagens e labels para treinamento e validagdo, bem como, as classes dos objetos
a serem identificados, conforme contetido apresentado na Tabela 2, e fazer o upload do mesmo; neste
exemplo, o upload foi para o diretério “/content/YOLOv5/data”. Observando o conteudo do arquivo
falha.yaml, ¢ possivel ver as duas classes de objetos a serem identificados, sendo a classe “0: f” para
identificar falhas de plantio e a classe “1: ¢” para plantas ou cana-de-agucar.

Tabela 2: Contetido do Arquivo de Configuragdo (falha.yaml) para Treinamento do YOLOvS
Linha  Comando
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1 path: ../. # dataset root dir

2 train: ./train_data35/images/train # train images (relative to 'path') 35 images
3 val: /train_data35/images/val # val images (relative to 'path') 13 images
4 test: # test images (optional)

5

6 # Classes

7 names:

8 0: f

9 I:c

10

11 # Download script/URL (optional)

12 download: https://ultralytics.com/assets/coco128.zip

13

Fonte : proprios autores

Para iniciar o treino, ¢ necessario antes descompactar o diretério com os dados de treinamento
(train_data35) com o comando: “!unzip -q /content/train_data.zip -d /content/.”. Posteriormente, pode-
se executar para inicio do treinamento o comando: “!python /content/yolov5/train.py --img 400 --
batch 16 --epochs 300 --data falha.yaml --weights yolovSs.pt —cache”. Finalizado o treino, pode-se
fazer o upload de novas imagens para constatar a eficiéncia no processo de reconhecimento de falhas
de plantio. Para realizagdo dos testes pode-se executar o comando: “!python /content/yolov5/detect.py
--weights  /content/yolov5/runs/train/exp3/weights/best.pt --img 400 --conf 0.25 --source
/content/train_data/test2.jpeg”.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

O resultado deste trabalho sdo as imagens com as falhas e plantas identificadas. A Figura 8a apresenta
a imagem original e a Figura 8b apresenta a imagem com os objetos identificados, sendo a letra “f”
atribuida para falhas de plantio e a letra “c” para plantas ou cana-de-agiicar. Para uma melhor
visualizagdo, foram impressas na Figura 9 apenas as identificacdes de falhas de plantio que sdo objeto
deste estudo.

A Figura 9 apresenta com clareza a identificagdo das falhas ¢ na mesma foram selecionados dois
problemas encontrados e demarcados com um retangulo amarelo. O primeiro problema na Figura 9a
foi a de marcacao de falha com area inferior a area total da falha e na Figura 9b houve sobreposigao e
marcac¢do em duplicidade da falha de plantio. No primeiro caso ¢ que realmente pode ser considerado
um problema, porque, com area demarcada inferior a real, ocorre a subestimagdo da
representatividade da falha na lavoura. No segundo caso, como se pretende fazer um resumo das
falhas encontradas, as sobreposi¢des serdo anuladas no processo de consolidacdo, nao causando
prejuizo na estimativa da presenca de falhas na lavoura.

Figura 8 — (a) imagem original e (b) imagem com falhas de plantio ¢ plantas identificadas
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Figura 9 — (a) Falha demarcada com area menor e (b) sobreposicdo e marcagao em duplicidade

Fonte : proprios autore

Sociedade em Mudanca, Tecnologias Disruptivas e Cadeias de Suprimentos - Sdo Paulo, Brasil, 30 de novembro & 01 de dezembro de 2022



& EnGeTec

Encontro de gest&o e tecnologia ISSN 2675-4479

5. CONCLUSAO

O objetivo principal deste trabalho foi alcangado com a identificagdo de falhas de plantio utilizando-
se a rede neural convolucional YOLOVS5. Por se tratar de um trabalho inicial, ainda serdo necessarios
ajustes para, principalmente, sanar o problema de marcaciao com area inferior a real, uma vez que isto
constitui um problema para constatar a area total de falhas de plantio e prejudicar estimativas de safra.
Conforme descrito nos resultados, existe ainda o problema da sobreposicao de demarcacdes, mas este
problema pode ser anulado sem grandes dificuldades em um processo de consolida¢ao e mapeamento
das falhas encontradas.

Este trabalho foi uma primeira tentativa de proceder-se a identificacdo de falhas de plantio com o uso
do YOLOVS, sendo que em estudos futuros pretende-se aumentar a base de treinamento e validagao
com o intuito de eliminar ou reduzir as submarcagdes. E possivel também que aumentando o niimero
de rodadas de treinamento, esses problemas encontrados sejam reduzidos, pois os testes foram
realizados com somente 300 epochs.
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