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RESUMO

O arroz é um dos alimentos mais consumidos do mundo e a sua demanda € bastante alta. Du-
rante a producdo do arroz, os agricultores podem enfrentar diversos cendrios que venham a
comprometer sua produ¢do, diminuindo a quantidade produzida durante uma determinada sa-
fra. Eventos climaticos, doengas, problemas no solo e pragas sao alguns dos fatores que podem
influenciar negativamente na producdo do arroz. A deteccdo dessa perda e também sua con-
tagem pode auxiliar o agricultor a buscar possiveis causas. A tecnologia pode ser um recurso
importante, oferecendo suporte ao agricultor na detec¢do de possiveis problemas na lavoura.
Esse estudo tem como objetivo apresentar a ferramenta Deméter. A ferramenta Deméter € um
conjunto de microsservigos responsaveis pela deteccdao da perda de uma planta de arroz. Atu-
almente usamos algoritmos de aprendizado de maquina, especificamente SVM, Decision Tree
e Forest Random, para classificar possiveis locais de perda na planta. O melhor resultado foi
obtido com o algoritmo SVM. Novos estudos podem ser feitos para avaliar as entradas e os
hyper parametros com outros algoritmos de aprendizado de maquina.

Palavras-chave: Engenharia de Software. Processamento de Imagens. Aprendizado de Maquina.
Agricultura. Arroz.






ABSTRACT

Rice is one of the most consumed foods in the world and it requires a high demand. During rice
production, farmers may face several scenarios that can compromise rice production, reducing
the amount produced during a given harvest. Climatic events, diseases, soil problems, and pests
are some of the factors that can influence in rice production. The detection of this loss and also
counting it can help the farmer to look for possible causes. Technology can be an important
resource and may help the farmer to detect these possible problems. Drones are great resources
that can be used to identify places where rice grain is lost, which leads to reduced production.
Therefore, a set of services, together with the drone, can help the farmer in detecting the loss.
This study aims to present Demeter, which is a set of microservices responsible for detecting
the loss of a rice plant. We are currently using machine learning algorithms, specifically SVM,
Decision Tree, and Forest Random, to classify possible loss locations in the plant. The best
result was obtained with the SVM algorithm. New studies can be done to evaluate inputs and
hyperparameters with other machine learning algorithms.

Keywords: Software Engineering. Image Processing. Machine Learning. Agriculture. Rice.
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1 INTRODUCAO

O cultivo de arroz faz parte da grande historia da humanidade, sendo uma das principais
fontes de alimento em muitos paises. O aumento do consumo de arroz levou a industria agricola
a procurar novos meios de aumentar a produgao e atingir as expectativas de consumo. Os paises
com o objetivo de atingir as necessidades locais de consumo, acabaram importando arroz de
outros paises ou novas tecnologias que apoiassem o aumento de sua producao.

A tecnologia tem oferecido suporte ao processo de producdo de arroz, e consequen-
temente aumentado a producdo através da automacdo. Exemplos de uso da tecnologia na
producdo de arroz sdo: a criacdo de familias hibridas de arroz alteradas geneticamente (LI;
YUAN et al., 2000; YUAN; FU et al., 1995); maquindario usado na plantagdo, irrigacdo e co-
lheita do arroz com um grande suporte computacional (LI et al., 2020; MASSERONI et al.,
2017); uso de drones para deteccdo de doencas em lavouras (KITPO; INOUE, 2018; STA-
VRAKOUDIS et al., 2019); e o controle totalmente automatizado do maquindrio através da
agricultura de precisio (KUMAR; KARALIYA; CHAUDHARY, 2017). Contudo, apesar do
aumento de produc¢do usando tecnologias cada vez mais sofisticadas, muitos problemas ainda

ocorrem na producdo de arroz.

1.1 Motivacao

Um dos problemas mais comuns durante o processo de desenvolvimento do Arroz sdo
os eventos climaticos em certas épocas do ano e em determinados paises (WASSMANN et al.,
2010; KIM; PANG, 2009). Contudo, eventos ndo esperados podem ocorrer durante a producao
do arroz, a qual pode ser muito afetada pelas variacdoes do tempo (LANSIGAN; SANTOS;
COLADILLA, 2000). Além disso, € importante salientar que eventos climdticos, sdo eventos
comuns € mesmo assim podem causar prejuizos a produgao de arroz. A agricultura nao sofre
apenas por fatores climaticos, além disso existem outros fatores que podem comprometer a
producdo e ocasionar a perda de graos.

Doengas, a¢do do vento, problemas na qualidade do solo sao outros exemplos de fatores
que podem afetar a quantidade produzida de arroz. Comumente os agricultores procuram meios
de identificar a ocorréncia de problemas em sua producdo. A identificacdo de problemas preco-
cemente pode diminuir o impacto na lavoura e possibilitar mais tempo para acoes do agricultor,
diminuindo a perda da produ¢ao (BAITE et al., 2020; FOMBA; SINGH, 1990).

A planta arroz é constituida de vérias partes, que mudam no decorrer de seu cresci-
mento como por exemplo em sua fase de embrido, fase vegetativa e fase de reproducdo. A
inflorescéncia do arroz € chamada de panicula devido ao seu formato conico ou de piramide.
Nas extremidades da panicula, encontramos os ramos ao qual encontramos os graos do Arroz
que posteriormente sao descascados e usados na produgdo até o consumo do arroz (ITOH et al.,
2005).

A automatizagdo do processo de identificacdo de possiveis perdas de graos na lavoura



28

pode auxiliar o agricultor. Por exemplo, um software pode realizar a captura e andlise de
imagens com o objetivo de identificar a perda em locais de dificil acesso para o agricultor.
Além disso, um software também possibilitaria analisar muitas areas, sem a necessidade de
uma equipe especializada para identificar a perda.

Contudo, esse escopo € muito amplo, podendo envolver desde um software para a to-
mada de decisdo de possiveis dreas que devem ser analisadas até o processo de identificacao
da auséncia do grdo na panicula do arroz. Logo, é importante priorizar e identificar o princi-
pal problema na automatizagdo do processo. Considerando o principal objetivo encontrado no

problema de automatizagao, este estudo levanta a seguinte questdo de pesquisa:

* Como automatizar a detec¢ao da perda do grao de arroz em lavouras de arroz?

1.2 Objetivo

O objetivo deste estudo € propor uma solu¢do computacional baseada em processamento
de imagens e inteligéncia artificial para a identificagao da auséncia do grao na panicula do arroz.

Abaixo seguem os seguintes objetivos especificos:

* investigacdo do estado da arte das tecnologias de deteccdo de graos;
* criagdo de classificadores para detectar a auséncia do grao na panicula;

* desenvolvimento de um conjunto de microsservi¢os para segmentacdo e deteccdo da

auséncia do grao na panicula;

* avaliacdo do sistema através de experimentos e métricas de desempenho de classificagdo.

1.3 Metodologia

Seguindo a taxonomia de Prodanov Cleber Cristiano de Freitas (2013) nossa pesquisa
pode ser classificada em trés dimensdes. Quanto a natureza da pesquisa, quanto aos objetivos
e quanto aos procedimentos. A pesquisa tem natureza aplicada, ou seja, foca na aplicagdo do
conhecimento gerado ou existente para a resolucdo de um problema pratico.

Quanto aos objetivos, a pesquisa € classifica como exploratéria. Tem o objetivo de
desenvolver uma solugdo para detectar a perda do grao da panicula do arroz, ou seja o co-
nhecimento existente na literatura e o estado da arte da mesma serd usada como insumo na
constru¢do da solugcdo. Quanto aos procedimentos, nossa pesquisa € classifica como pesquisa
experimental, uma vez que iremos realizar uma avaliacdo na solugdo para verificar e determinar
sua contribui¢do e expressividade.

A etapa de revisdo bibliogréfica serd executada com base nos guidelines propostos por
Kitchenham (2004). As etapas relacionadas a processamento e segmentacdo de imagens serao
executadas usando a biblioteca Scikit Image. A biblioteca atualmente é muito usada pela co-

munidade Python e possui varios algoritmos para detectar areas de interesse.
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Figura 1 — Processo representando as etapas da pesquisa.
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A ferramenta usada para preprocessar os dados de treinamento e treinar os classificado-
res € a biblioteca Scikit-learn. A biblioteca contém um conjunto de algoritmos prontos para a
geracdo de classificadores e também avaliagdo dos mesmos. O algoritmo SVM, Naive Bayes
e Decision Tree serao usados no treinamento dos classificadores. O algoritmo Adaboost sera

usado para balancear os exemplos de dados das imagens.

1.4 Contribuicoes

As contribuicdes do estudo nao se limitam em apenas na automatizacao do processo de

contagem da perda de arroz. Segue abaixo uma lista das poténcias contribuicdes do estudo:
* classificador para o reconhecimento da perda do grao de arroz;

* criacdo de uma base de dados de imagens da panicula do arroz que podem ser usados pela

comunidade cientifica;

1.5 Organizacao do Documento
O restante deste documento estd organizado da seguinte forma:

* no capitulo 2 sdo apresentados os insumos e informacdes basicas das técnicas, tecnologias

e métodos utilizados na pesquisa;
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no capitulo 3 é reportado um mapeamento sistemdtico da drea, focando na busca por
estudos que usam reconhecimento de imagens para o reconhecimento de graos em plantas

de arroz;

no capitulo 4 é relatado o desenvolvimento do classificador, apresentando o método utili-

zado e os resultados de desempenho;

no capitulo 5 sao relatados os resultados de desempenho do classificador e a apresentagdo

do microsservigo que utiliza 0 mesmo para a contagem de perda;

no capitulo 6 sdo discutidos os préximos passos da pesquisa, limites, contribuicdes e

ameacas a validade.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo tem como objetivo apresentar os pressupostos conceituais para o entendi-
mento da metodologia usada para atingir o objetivo de pesquisa. A pesquisa envolve algoritmos
de processamento de imagens e inteligéncia artificial. Logo, cada algoritmo estd envolvido em
uma etapa da metodologia de reconhecimento de uma imagem. A Secdo 2.1 descreve a im-
portancia na melhoria de caracteristicas da imagem para o seu reconhecimento e segmentagao.
A Secdo 2.2 aborda a etapa de extracdo das dreas de interesse da imagem. A Secdo 2.3 descreve

as principais etapas no processo de classificacdo de uma imagem.

2.1 Processamento de Imagens Digitais

O processamento de imagens € uma etapa comumente encontrada em sistemas de pro-
cessamento de imagens e também € considerada uma area de estudo. Alguns autores separam o
processamento de imagens como uma grande drea e outros como uma pequena etapa dentro da
visdo computacional, especificamente denominando a mesma como pré-processamento. Am-
bas afirmacdes podem ser consideradas corretas, visto que qualquer operacdo computacional
em uma imagem digital pode ser considerada um processamento de imagem.

Atualmente, nota-se o uso de processamento de imagens em diversos dispositivos do
dia a dia, como por exemplo a leitura de um simples Quick Response (QR) Code ou mesmo o
lento surgimento de carros autdbnomos em paises desenvolvidos. Todos os anos surgem novas
pesquisas que envolvem a criacdo de novos algoritmos de processamento de imagens ou a sua
aplicacao.

Logo, muitas pesquisas ainda sdo recentes e abordam os mais diferentes temas como
por exemplo a melhoria do processo de produ¢do na agricultura (DESAI; KANPHADE, 2021;
RAFI et al., 2021) e a ajuda na detec¢ao de doengas na medicina (DOUGHERTY, 2009; BHAT-
TACHARYA et al., 2021; DEVI; NAYYAR, 2021). A evolucdo da drea € constante e o seu

interesse aumenta cada vez mais.

2.2 Segmentacao de Imagens

A segmentagdo de imagens tem como objetivo extrair da imagem as dreas de interes-
ses (GONZALEZ; WOODS, 2000). A extragdao tem como objetivo isolar o que é realmente
importante para a resolu¢dao do problema.

A medicina € uma drea bastante beneficiada com o uso de algoritmos de segmentacgao.
Muitas pesquisas aplicam ou propdem novos algoritmos para segmentagdao, com o interesse em
facilitar a deteccdo de doencas em imagens médicas (MULLER; KRAMER, 2021).

Atualmente, existem muitos tipos de algoritmos usados para realizar a segmentacao de
uma imagens. Alguns algoritmos sao baseados em cdlculos matemaéticos, utilizando implementagdes

mais simples, como por exemplo: algoritmos de deteccdo de linha, bordas ou técnicas de
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limiarizacdo (GONZALEZ; WOODS, 2000). Outros algoritmos realizam a segmentagao através
de algoritmos de inteligéncia artificial (BADRINARAYANAN; KENDALL; CIPOLLA, 2017;
MILLETARI; NAVAB; AHMADI, 2016), utilizando como insumo em seus algoritmos imagens
pré-processadas.

O algoritmo Harris Corner Detector é um exemplo de segmentador muito usado na
deteccao de cantos (HARRIS; STEPHENS et al., 1988). O algoritmo foi criado em 1988 e
tem como conceito a deteccao do canto através da variacdo de intensidade, considerando todas

direcdes.

2.3 Reconhecimento de Padroes em Imagens

O processo de reconhecimento de padrdes € uma parte da analise de imagens e tem como
objetivo identificar padrdoes em uma imagem (GONZALEZ; WOODS, 2000). A identificacao
de padrdes € muito utilizada, visto que a imagem digital, e suas dreas de interesse segmentadas,
sdo apenas pixels, sem uma identificacdo do que as mesmas representam no mundo real.

Os algoritmos de reconhecimento de padrdes podem ser utilizados em aplicagdes sim-
ples como a identificagdo se uma figura geométrica € uma quadrado ou triangulo ou também
em situacdes complexas como a identificagdo da espécie de uma planta.

As etapas do reconhecimento de padrdes de uma imagem dependem do contexto do pro-
blema e a técnica utilizada para a resolu¢ao do mesmo. Este estudo foca no uso de algoritmos
de inteligéncia artificial para a resolu¢@o de problemas. Especificamente, sao utilizados algorit-
mos supervisionados para realizar o reconhecimento da drea de interesse, apds processamento
da imagem e segmentacdo dos objetos de interesse.

As principais etapas para reconhecimento de uma imagem sdo demonstradas na Figura
2. A primeira etapa, denominada de extrac¢do de caracteristicas, tem como objetivo definir quais
caracteristicas serdo extraidas de um conjunto de imagens utilizado como entrada no algoritmo
supervisionado.

A segunda etapa, denominada de pré-processamento dos dados (Sec¢do 2.3.1), tem como
objetivo realizar um tratamento nas caracteristicas extraidas de cada imagem, removendo possiveis
outliers dos dados. Além disso, nessa etapa € realizado o processo de normalizacdo dos dados
e separacdo dos dados de treinamento e teste (utilizado para avaliacdo do algoritmo).

A terceira etapa, denominada de treinamento do classificador (Secao 2.3.3), tem como
objetivo criar classificadores para reconhecer o padrao na imagem e definir uma classificacao
para a mesma. Durante essa etapa sao criados vérios classificadores com o objetivo de escolher
o melhor.

A udltima etapa, denominada avaliacao do classificador (Se¢do 2.3.4), tem como objetivo
avaliar os classificadores gerados. A avaliacdo € feita com base nos dados de testes e sao apli-
cadas métricas de desempenho em cada um dos classificadores para selecionar o classificador

com o melhor resultado.
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Figura 2 — Etapas do reconhecimento de padrdes em uma imagem. Fonte: Autor.

[Extragéo de Caracterl’sticas}

K

[Pré-processamento dos dadosj

K

[Treinamento do Classiﬁcador]

K

[Avaliagéo do Classiﬁcador}

Fonte: Autor.

2.3.1 Extracao de Caracteristicas

A extracdo de caracteristicas tem como objetivo reduzir a complexidade da imagem,
através da extracdo de suas principais caracteristicas. A extracdo de caracteristicas faz parte do
processo de redugdo de dimensionalidade. A redugdo tem como objetivo diminuir a complexi-
dade dos dados utilizados para treinamento através do agrupamento de informagdes facilmente
gerencidveis (KUMAR; BHATIA, 2014).

A representacdo comumente sdo caracteristicas da imagem, como por exemplo suas
linhas, cores ou mesmo alguma outra representacao mais complexa. Esses agrupamentos de
informacdes sdo também conhecidos como Feature Descriptor. Um Feature Descriptor bas-
tante usado na extracdo de caracteristicas de imagens € o Histogram of Oriented Gradients
(HOG). HOG € um algoritmo muito usado pois extrai as principais caracteristicas de uma ima-
gem. O algoritmo tem maior foco na estrutura e forma do objeto (DALAL; TRIGGS, 2005).

2.3.2 Pré-processamento dos Dados

A etapa de pré processamento tem como objetivo preparar os dados para o processo
de treinamento. A primeira etapa € a remog¢ao dos outliers. Um outlier € uma observagao,
exemplo ou mesmo um dado fora do padrdo, ou seja, muito distante das demais observacdes
(HAWKINS, 1980).

Os outliers podem ser classificados considerando seu contexto de uso e o seu possivel
impacto no uso dos dados. Outliers de erro e Fit Model sao exemplos de possiveis categorias
que um determinado dado ndo esperado pode se encaixar (AGUINIS; GOTTFREDSON; JOO,
2013). O outliers de erro representa dados que foram capturados ou calculados de forma im-
precisa, ou seja, um dado incorreto. Os outliers de Model Fit comumente representam Qutliers
que influenciam no ajuste de um determinado modelo em treinamento.

Este estudo foca no uso de métodos para detectar outliers de erro durante o pré-processamento
dos dados. Os outliers serdo detectados usando o método de GRUBBS (GRUBBS, 1969). A
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deteccdo de GRUBBS ¢é baseado na distancia e pode ser classificado como uma técnica de
constru¢do multipla (AGUINIS; GOTTFREDSON; JOO, 2013). O calculo para detectar a

mudancga de comportamento consiste em:
T = ((mean — value))/SD (2.1)

O calculo de GRUBBS ¢ calculado com base no resultado da subtracdo entre a média
(mean) do conjunto de dados e o valor (value) comparativo dividido pelo desvio padrao (SD).

A normalizagdo é uma etapa usada com o objetivo de diminuir a complexidade dos da-
dos através da diminui¢do ou aumento do intervalo (PATRO; SAHU, 2015). Logo, a normalizacao
¢ uma etapa importante de pré-processamento dos dados antes do treinamento. Este estudo foca-
se no uso da normalizacdo L2. A normalizacdo L2 é muito eficiente e simples de ser aplicada
em um conjunto de dados (HADJIELEFTHERIOU; KOUDAS; SRIVASTAVA, 2009).

2.3.3 Treinamento do Classificador

O treinamento de um classificador € baseado em um conjunto de algoritmos. O resul-
tado desse treinamento ¢ um modelo ajustado que possibilita a classificacdo de determinada
informacao considerando um contexto de aplicacdo. Um exemplo de um simples classificador €
um modelo que possibilita classificar uma determinada figura geométrica em quadrado, circulo
ou retangulo.

Atualmente existe um grande conjunto de algoritmos para criar classificadores. Este
estudo concentra-se no emprego dos seguintes algoritmos: NAIVE BAYES, DECISION TREE e
SVM.

2.3.3.1 Naive Bayes

O algoritmo Naive Bayes € um algoritmo de classificagdo probabilistico simples e efi-
ciente que € amplamente utilizado em aprendizado de médquina e foi baseado no teorema de
Bayes (RISH et al., 2001).

O Naive Bayes funciona criando um modelo probabilistico a partir dos dados de trei-
namento para cada classe. Esse modelo €é usado para prever a classe de novos exemplos. O
algoritmo assume que a probabilidade de um exemplo pertencer a uma classe € igual a proba-
bilidade de cada um de seus atributos, dados os valores dos outros atributos e a classe.

Devido a sua simplicidade, o algoritmo Naive Bayes é usado em diferentes tipos de

problemas de classificacao .

2.3.3.2 Decision Tree

O algoritmo Decision Tree (ou arvore de decisdo) € uma técnica de aprendizado de
maquina supervisionado que € usada para resolver problemas de classificacdo e regressao (BREI-
MAN, 2001). .
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O algoritmo Decision Tree funciona criando uma arvore onde cada né representa um
atributo, cada ramificacdo representa uma decisdo e cada folha representa uma classe ou um
valor de regressao. O objetivo € dividir o conjunto de dados em subconjuntos cada vez menores,
de forma que cada subconjunto seja cada vez mais homogéneo em termos da classe.

A construcdo da arvore comeca selecionando o melhor atributo para dividir o conjunto
de dados. Existem diferentes métricas para selecionar o melhor atributo, como a entropia ou
ganho de informacao. O processo de divisdo € repetido recursivamente para cada subconjunto,
até que nao seja possivel dividir mais ou até que se atinja um critério de parada pré-definido,

como o tamanho minimo da folha ou o nimero maximo de niveis.

2333 SVM

Por fim, o SVM € um algoritmo bindrio utilizado para classificacdo, comumente apre-
sentando bons resultados na aplica¢do para o reconhecimento de padrdoes em imagens (JOA-
CHIMS, 1998). SVM também pode resolver problemas de multiclasse, porém o foco desse
estudo € em seu comportamento na classificagdo bindria.

O SVM funciona encontrando um hiperplano que melhor separa as classes no espago
de atributos. O hiperplano € escolhido de tal forma que a margem entre as duas classes é
maximizada. A margem € a distancia entre o hiperplano e os pontos de dados mais proximos

de cada classe, também conhecidos como vetores de suporte.

2.3.4 Avaliacao do Classificador

A avaliagdo de um classificador € realizada considerando seus dados de treinamento e
teste. Os dados de treinamento sao usados como entrada para treinar o algoritmo supervisionado
e os dados de teste sao usados para avaliar a efetividade do classificador. Os dados de testes sao
usados como entrada no classificador em treinamento e o resultado é capturado, criando uma
métrica considerando o erro ou acerto daquele determinado exemplo de entrada.

A avaliacdo dos classificadores pode ser realizada usando um conjunto de métricas.
Este estudo foca-se no uso da matriz de confusao e as métricas de accuracy, recall, precision,
F1-Score e Matthews Correlation Coefficient (MCC).

Tomando como hipdtese duas possiveis condicdes, uma positiva (F) e outra negativa
(N). A matriz de confusao tem como resultado o nimero de verdadeiros positivos (V' P), falsos
positivos(F'P), verdadeiros negativos (V' V) e falsos negativos (F'N).

A accuracy € calculada com base na soma dos positivos e negativos verdadeiros dividi-

dos pela soma das duas condi¢des como apresentado na equagao 2.2.
(TP+TN)/(P+ N) (2.2)

O recall é calculado com base na divisdo dos positivos verdadeiros com a soma dos

falsos negativos e os positivos verdadeiros como apresentado na equacao 2.3.

TP/(FN +TP) (2.3)
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A precision é calculada com base na divisao dos positivos verdadeiros com a soma dos

falsos positivos e positivos verdadeiros como apresentado na equacgao 2.4.
TP/(FP+TP) (2.4)
A métrica F1-Score € criada com base no recall e precision, sendo uma 6tima métrica

de desempenho para classificadores bindrios. A equagdo 2.5 demonstra estrutura a F1-Score.

2 x (Recall x Precision)

F1-S5 =
core Recall + Precision

2.5)

O MCC ¢ uma medida de qualidade para classificadores binarios (SVM). O resultado
igual a +1 representa uma predi¢ao sem erros, 0 € considerada uma predi¢do randomica e —1
indica erros em toda predicdo. A equacdo 2.6 demonstra a expressdo usada para encontrar o

valor da métrica MCC.

TPxTN —FPx FN
Moo = (TP + FP)(TP+ FN)(TN + FP)(TN + FN)) 26)

2.4 Licoes do Capitulo

O processo de constru¢dao de um software para reconhecimento de imagens engloba
muitas etapas, contudo cada qual com sua importancia. A captura, pré processamento, segmentacao
e treinamento do classificador demonstra a complexidade do processo e as decisdes que devem
ser tomadas durante o desenvolvimento.

A escolha dos algoritmos adequados ao contexto, e uma boa base de exemplos para rea-
lizar o treinamento sdo pecas fundamentais de um classificador com um desempenho 6timo. O
uso de algoritmos existentes, com aplicacdes j4 testadas na industria e academia pode acelerar o
processo de desenvolvimento. Contudo, sempre € interessante a diversidade de possiveis classi-
ficadores treinados, possibilitando a escolha do que possuir o melhor resultado. Principalmente
em contextos de reconhecimento ndo conhecidos.

O préximo capitulo apresenta um conjunto de pesquisas que fazem o uso de todo o
processo descrito nesse capitulo. Este conjunto foi buscado através de uma revisao sistematica.
Esses estudos demonstram o grande avango da tecnologia durante o processo de producao de

arroz.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo tem como objetivo apresentar a metodologia utilizada na busca dos traba-
lhos relacionados e seus resultados. A pesquisa dos estudos foi norteada através da definicdo e
execucdo de uma revisdo sistemadtica. A revisdao tem como objetivo descobrir o estado da arte
das tecnologias de processamento de imagens utilizadas em solu¢des de deteccao de graos em
lavouras de arroz. A revisdo sistemadtica descrita nas proximas secoes € baseada nos guidelines
propostos por (KITCHENHAM, 2004). A Secdo 3.1 apresenta o protocolo que guia toda a
busca por trabalhos relacionados. A Sec¢do 3.2 apresenta o processo de execucao do protocolo e
seus respectivos resultados. A Secdo 3.3 demonstra as possiveis ameacas a validade da revisao
sistemadtica executada. Por fim, a Secao 3.4 lista e contextualiza os principais pontos discutidos

no capitulo.

3.1 Protocolo da Revisao

O objetivo da revisdo sistematica € analisar os estudos de processamento de imagens
com o objetivo de encontrar solucdes de detec¢do de graos em lavouras de arroz. Portanto,

nossa meta esté estruturada da seguinte forma:
Analisar estudos de processamento de imagens

no intuito de  descobrir o estado da arte
no que tange a deteccao de graos em lavouras de arroz
na perspectiva de  pesquisadores

no contexto do publica¢des cientificas.

3.1.1 Questoes de Pesquisa

As questdes de pesquisa foram definidas baseadas na técnica Population, Intervention,
Comparison, Outcomes (PICO) (SANTOS; PIMENTA; NOBRE, 2007).

* Q1. Quais sdo as diferencas de desempenho da aplicacdo de algoritmos de aprendizado de
madaquina em relagdo aos algoritmos baseados em formato, caracteristicas ou histogramas

na segmentacdo de dreas de interesse de imagens contendo graos?

* Q2. Quais sdo as diferencas de desempenho da aplicagdo de algoritmos de aprendizado de
maquina em relagdo aos algoritmos baseados em formato, caracteristicas ou histogramas

no reconhecimento de graos?

3.1.2 Processo de Busca

O processo de busca se baseia nos termos da drea de interesse da pesquisa, a meta da
revisao e as questdes de pesquisa. Considerando esses contextos, definimos os seguintes termos

relacionados a revisao no Quadro 3.1
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Quadro 3.1 — Termos e seus respectivos sindnimos usados na constru¢do da string de busca.

Termo Sin6nimo
image processing computer vision
agriculture farming, tillage
seed grain

recognize identify,detect
rice -

Fonte: Autor.

Usando como base os termos e seus respectivos sinonimos foi criado a seguinte string

de busca demonstrada no Quadro 3.2.

Quadro 3.2 — String de buscas utilizada nas bases de dados e motores de busca.

String de Busca
(“image processing” OR “computer vision””) AND
(agriculture OR farming OR tillage) AND
(seed OR grain) AND
(recognition OR identification OR detection OR recognize OR detect) AND rice)

Fonte: Autor.

As strings de busca foram utilizadas nos respectivos métodos de busca e bases de dados:

Scopus, Engineering Village, Science Direct, ACM, IEEE e Springer Link.

3.1.3 Processo de Selecao

O processo de selecdo envolve a aplicacdo de alguns critérios objetivando a decisdo de
incluir o estudo ou ndo na revisdo sistematica. Os critérios de inclusdo, exclusdo e qualidade
sao descritos a seguir.

A Tabela 1 descreve o critério de inclusdo, o qual refere-se ao que deve ser considerado

para incluir o estudo na selecdo.

Tabela 1 — Critérios de Inclusao.

Identificador Descricao

IC-001 Estudo primdrios que aplicam técnicas de
processamento de imagens no reconheci-
mento de sementes

Fonte: Autor.

A Tabela 2 descreve os critérios de exclusao, os quais referem-se ao que deve ser con-
siderado para excluir o estudo na sele¢ao. Caso um estudo seja definido para qualquer um dos
critérios de exclusdo, o mesmo € desclassificado da selecdo.

Os critérios de qualidade sao baseados em um Score. Caso o estudo tenha um peso

maior que o minimo definido, 0 mesmo € selecionado. A Tabela 3 demonstra o score definido
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Identificador Descricao

EC-001 Estudos duplicados

EC-002 Estudos abaixo de 6 paginas
EC-003 Estudos secunddrios ou tercidrios
EC-004 Estudos ndo escritos em inglés

Fonte: Autor.

através de intervalos e suas respectivas descricoes. A Tabela 4 define dois critérios de qualidade,

usando como base o score de qualidade citado anteriormente.

Tabela 3 — Score de qualidade.

Inicio Fim Descricao

0 0 Qualidade Baixa

0,1 0,33 Qualidade Média
0,34 0,66 Qualidade Boa

0,67 1 Qualidade Excelente

Fonte: Autor.

Tabela 4 — Critérios de Qualidade.

ID Descricao Regras do Score Peso Min.
Regra Score Descricao
QQ-01 (0] estudo apresenta 0 - Qualidade O estudo ndo avalia a performance 0,50 0,6
métricas de performance  Baixa
da solugdo?
0,50 - Quali- O estudo realiza uma avaliacdo ad hoc da
dade Boa solucdo.
1 - Qualidade O estudo avalia sistematicamente a solug@o.
Excelente
QQ-02 O algoritmo de reconheci- 0 - Qualidade O algoritmo ndo é comparado a nenhum ou- 0,50
mento de grdos € compa-  Baixa tro.
rado a solugdes e medidas
existentes?
0,50 - Quali- O algoritmo é comparado apenas com uma
dade Boa solugdo existente.
1 - Qualidade - O algoritmo é comparado com uma ou mais
Excelente solucoes.

Fonte: Autor

3.1.4 Extracio e Analise de Dados

Apbs o processo de filtragem (critérios de inclusdo, exclusao e qualidade) os estudos

selecionados passaram por um processo de extracdo. O processo de extracdo tem como objetivo

encontrar insumos para responder cada uma das questdes de pesquisas demonstradas na revisao

sistemdtica. A Tabela 5 demonstra as informagdes que foram extraidas durante o processo de

extracao.
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Tabela 5 — Defini¢ao dos dados de extragdo.

Identificador Descricao Tipo Questao

DE-001 Titulo Texto

DE-002 Autor Texto

DE-003 Ano Texto

DE-004 Resumo Texto

DE-005 Sentenca que indica o tipo de Texto Q2
grao/semente reconhecido.

DE-006 Paragrafo que indique a metodologia de Texto Ql1,Q2
reconhecimento.

DE-007 Sentenca que tem o Nome do hardwares Texto Q2
usados no reconhecimento.

DE-008 Sentenca que indica o ambiente de en- Texto Q2
trada dos dados.

DE-009 Sentenca que indique as técnicas de Texto Ql
segmentacao.

DE-010 Sentenca com a informagao da drea de in- Texto Ql
teresse a ser segmentada

DE-011 Pardgrafo ou tabelas contendo as Tabelas ou QI
métricas de performance do algoritmo de Pardgrafos
segmentacao

DE-012 Paragrafo ou tabelas contendo as métricas Tabelas  ou Q2
de performance do algoritmo de reconhe- Pardgrafos
cimento

Fonte: Autor.

3.2 Execucao da Revisao

Ao executar a busca em cada uma das bases de artigos cientificos e motores de busca
foram localizados o total de 1051 estudos, 152 artigos duplicados, 35 foram aceitos e incluidos
e 864 artigos foram rejeitados.

Os dados foram extraidos através da leitura de cada um dos estudos. Durante a leitura
os dados foram armazenados em uma planilha que contém as informacdes necessarias para

responder cada uma das questoes de pesquisas descritas no protocolo da revisao sistematica.

3.2.1 Questao de Pesquisa Q1

A maioria dos estudos selecionados focam na classificacdo e reconhecimento do arroz.
O uso de técnicas de segmentacdo € pouco explorado, pois os estudos focam em um ambiente
controlando e com os graos separados ou préximos, possibilitando a segmentacdo dos graos
com técnicas bdsicas.

Encontramos apenas trés algoritmos usados como ferramenta para segmentar as areas
de interesse. Enclosing Region-of-Interest Rectangle, Distance Transform e Watershed Trans-

form. Os algoritmos foram usados com o objetivo de segmentar e separar os graos de arroz
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Figura 3 — Quantidade de estudos apds cada etapa de seleciao dos estudos.

Busca 1051

Critérios Inclusdo e Exclusao

Critérios de Qualidade 35

Selecionados 35

Fonte: Autor.

existentes em uma imagem. Por exemplo, segmentacdo de Watershed pode ajudar a separar
graos proximos através de técnicas de erosao da morfologia matematica.

Os estudos focaram totalmente em demonstrar seu método de reconhecimento, muitas
vezes apenas referenciando técnicas ja existentes de segmentacao usadas apenas para atingir
seu objetivo de buscar as dreas de interesse (graos de arroz). Um exemplo € o artigo (GAO et
al., 2011) focado no uso do Fourier descriptor para representar a imagem e BP neural network
para treinar uma rede neural.

Portanto, apenas existem indicios, nos estudos encontrados, de técnicas que ndo sao
baseadas em aprendizado de maquina para a segmentacao do arroz de imagens. Seguindo
essa informacdo, € impossivel realizar uma comparacdo de desempenho entre as técnicas de
segmentacdo baseadas em aprendizado de méquina ou ndo. Uma revisdo sistemdtica ape-
nas considerando técnicas de segmentacdo pode possibilitar uma andlise comparativa entre os

métodos existentes e aplicados na literatura.

3.2.2 Questao de Pesquisa Q2

Buscamos um conjunto de solucdes que realizam o reconhecimento de grdos de arroz,
algum optaram pelo uso de algoritmos de aprendizado de maquina supervisionados, enquanto
outros focaram no uso de técnicas matematicas que nao envolviam a exemplificacdo como re-
ferencia para uma possivel classificacao.

O total de estudos que usam algoritmos de machine learning chega a 96,8%. Podemos
notar que a quantidade de artigos que utilizam algoritmos de aprendizado de maquina € maior,

demonstrando uma predominancia sobre o total de estudos selecionados.
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A Figura 4 demonstra a média da métrica de desempenho accuracy para cada um dos
algoritmos usados nos estudos. E importante salientar que a métrica accuracy é apenas uma das
métricas existentes para calcular o desempenho de um classificador, contudo foi a inica métrica
encontrada em todos os artigos, o que possibilitou a comparagdo entre 0os mesmos.

Além disso, podemos notar que o desempenho entre os algoritmos ficou bastante proximo,
e podem ser alterados com base em vérios fatores: escolha dos parametros do algoritmo, en-
trada de dados selecionada para treinamento, balanceamento dos exemplos etc. Logo, ndo é
possivel definir qual abordagem pode oferecer o melhor desempenho, pois o resultado depende

muito das varidveis envolvidas no treinamento e ndo apenas na sele¢do do algoritmo.

Figura 4 — Média da métrica accuracy por algoritmo representando cada um dos estudos

selecionados.
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Fonte: Autor.

3.3 Ameacas a Validade

O resultado de uma revisdo sistematica da literatura € produto do planejamento, execuc¢ao

e interpretacao dos resultados. Logo, é importante atentar-se a possiveis pontos que podem afe-
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tar a validade do estudo.

A principal ameaca a validade da revisdo sistemdtica € a deficiéncia e padronizacao das
métricas de desempenho dos classificadores nos estudos selecionados. A inser¢ao de métricas
de qualidade mais rigorosa e objetiva pode mitigar o problema. Contudo, métricas de qualidade
rigorosas podem levar a exclusdo de artigos importantes da drea e que oferecam valor para a
resposta de alguma das questdes de pesquisa apresentadas nesse estudo.

Outra ameaca considerdvel do estudo é a auséncia de métricas de desempenho para
a segmentacdo das dreas de interesse da imagem. Comumente os artigos referenciavam os
métodos, contudo nio apresentavam nenhuma métrica de desempenho para o segmentador. A
auséncia da métrica impossibilitou comparagdes de desempenho entre os estudos. Além disso,
uma busca focada apenas em métodos de segmentacdo de areas de interesse do arroz poderia

possibilitar uma anélise mais assertiva do estado atual da érea.

3.4 Licoes do Capitulo

Este capitulo teve como objetivo apresentar uma revisao sistematica da literatura com
0 objetivo de buscar solucdes tecnoldgicas de processamento de imagens utilizadas para a
deteccao de graos de arroz.

Através do processo de criacao e execucao do protocolo, foi possivel reconhecer métodos
e tecnologias utilizadas para a classificacdo, detec¢io e reconhecimento de griaos de arroz.

A maioria dos estudos focam no uso de algoritmos de aprendizado de maquina para
as solucdes de processamento de imagens aplicadas no arroz. Classificar qual o tipo de arroz
estd em um local, detectar possiveis quebras no arroz, segmentar diferentes espécies de arroz,
detectar o formato s@o exemplos de solu¢des envolvidas no processo de reconhecimento do
arroz.

Todos os estudos optaram pelo treinamento do método e geracao de métricas em um
ambiente totalmente controlado. Além disso, demonstraram o uso de técnicas de segmentacao
existentes, aos quais foram usadas apenas como um meio para a etapa de reconhecimento do
arroz.

Logo, considerando esses resultados, pode-se notar o uso de aprendizado de maquina
como um meio seguro para o reconhecimento do arroz. Além disso, este estudo seguird em uma
mao inversa aos trabalhos relacionados, usando uma populacido de dados de um ambiente nao

controlado para o treinamento do classificador apresentado no capitulo seguinte.






45

4 DESENVOLVIMENTO

Este capitulo tem como objetivo demonstrar a visdo geral da solucdo e o processo de
desenvolvimento de um classificador para detectar a auséncia de graos na panicula da planta
de arroz. A secdo 4.1 apresenta a visao geral da solu¢do, retomando o problema e descrevendo
a solucdo proposta, segregando os escopos abordados nessa pesquisa. A secdo 4.2 descreve
o processo de desenvolvimento do classificador, parte importante na proposta da ferramenta

Deméter.

4.1 Visao Geral da Solucao

A perda do grdao durante o processo de crescimento do arroz pode ocorrer por varios
motivos como por exemplo eventos climaticos, doencas e decaimento da planta em decorréncia
do vento. A perda pode gerar prejuizos para o agricultor e a busca manual de pontos de perda
pode custar tempo e dinheiro. A detec¢do da perda usando recursos tecnoldgicos visa diminuir o
custo do agricultor na busca de problemas em sua lavoura. Portanto, a detec¢dao automatizada de
possiveis pontos de perda € uma ferramenta importante para auxiliar os agricultores em buscar
e mitigar possiveis problemas que possam diminuir a produ¢do de arroz.

DEMETER é um conjunto de solugdes que visa auxiliar a deteccdo e gerenciamento
da perda de grdos de arroz durante o processo de producdo. O uso de inteligéncia artificial
(IA), engenharia de software e processamento de imagens sao os pilares da criagdo do Deméter.
A ferramenta estd sendo desenvolvida para oferecer um conjunto de servicos que podem ser
usados desde a captura de amostras com drone até o reconhecimento das areas de perda da
lavoura.

A Figura 5 apresenta uma visao geral da solucdo, englobando a fronteira da solugdo
da ferramenta Deméter e a fronteira em especifico do reconhecimento da perda. A terceira
fronteira, dos quais sdo apresentados o classificador e a base de conhecimento, representa a
fronteira abordada por esse documento.

A fronteira Deméter apresenta tudo relacionado ao Deméter, come¢ando no momento
da entrada das imagens da planta de arroz, capturada da lavoura. A interface recebe essas
imagens através do protocolo (http), realizando uma interface com o ambiente externo e os
servicos oferecidos pela plataforma Deméter.

Dentro da fronteira Deméter, as imagens s@o enviadas para os servicos de controle do
drone. Os servigos do drone sdo responsdveis pela garantia da qualidade do dado capturado
e identificacdo do local da imagem. Apds a verificacdo do servico do drone as imagens sao
enviadas para os servicos de perda de arroz. Durante o processo dos servigos de perda de arroz
as imagens sao armazenadas no banco de dados. Os dados das imagens também sao repassados
para o classificador.

O classificador e a base de conhecimento sdo itens relacionados a fronteira de pesquisa.

A fronteira de pesquisa € o produto dessa dissertacdo e tem como objetivo treinar e criar o clas-
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Figura 5 — A ferramenta Deméter, representando as fronteiras do estudo.

Cliente Web Internet Interface
Imagen,
m HTTP < HTTP = SENs
. T
y
Drone Banco de Dados

"

Recebimento de
Imagens

Informacdes de Perda

Detecgao

Captura Imagens

Gerenciador de

g Trainamento f
Perda de Arroz

e» ~ \EE2
Base de
Conhecimento

Lavoura de Arroz

Classificador

Segmentacdo da Imagem

Segmentador de
Imagens

________ Fronteira da Pesquisa
________ Fronteira Deméter

Fronteira do Contexto da Solucido

Fonte: Autor.

sificador responsdvel pela detec¢do da perda. O classificador recebe as imagens dos possiveis
locais de perda e realiza a deteccao, informando se aquele local representa uma perda do grao
ou ndo. A base de conhecimento tem como objetivo armazenar e oferecer insumos para o trei-
namento do classificador.

Feature Models (FMs) ajudam a modelar e validar determinadas configuracdes de pro-
dutos, usados principalmente em linhas de produto de software para determinar configuragdes
individuais (DAVRIL et al., 2013). Objetivando separar em funcionalidades a ferramenta Deméter
e propor uma visao detalhada das necessidades do projeto, a Figura 6 demonstra a configuragao
dos recursos da ferramenta Deméter.

Deméter € a raiz dos recursos e engloba toda a ferramenta Deméter. A funcionalidade
Rice Loss Manager engloba toda a estrutura necessdria para realizar a contagem do grao e a
escolha dos locais de captura de amostras na lavoura. Adicionalmente, existe uma funcionali-

dade necessdria para a visualizacdo do usudrio, chamada de Admin Rice Loss Manager que tem



47

Figura 6 — Feature Model da ferramenta Deméter.
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como requisito a funcionalidade Rice Loss Manager.

A funcionalidade Drone Manager engloba todo o ciclo de captura de imagens do drone
e também movimentacdo. O App Drone existe com o objetivo de apresentar a interface grafica
para o usudrio e tem a necessidade da existéncia do Drone Manager. A funcionalidade Data
Capture existe com o objetivo de manter a captura de dados dentro da funcionalidade Drone Ma-
nager. A funcionalidade Location and Movement Controller existe com o objetivo de realizar
o controle da movimentag@o do drone e rastreio dos locais necessdrios para captura.

Os recursos Grain Detector e Classifier Trainer sdo responsaveis pelo treinamento do
classificador e uso do mesmo em uma detec¢ao da auséncia do grdo. Grain Detector esta ligado
ao recurso Grain Loss Counter, responsavel pela contagem da perda em determina imagem de
uma planta.

Cada um dos recursos demonstrados na Figura 6 podem ter diferentes tecnologias rela-
cionadas com o objetivo de garantir as funcionalidades descritas no FMs. A Figura 7 demonstra
uma solugdo baseada em microsservigos dos recursos Grain Detector e Classifier Trainer, ob-
jetivando garantir a detec¢do e treinamento do classificador de perda de graos. Uma arquitetura
baseada em microservices proporciona um baixo acoplamento da solug¢do, permite as equipes
realizar a manuten¢do de microservices isolados, facilita a entrega (pequenos projetos de soft-
ware) e também aumenta a escalabilidade e resiliéncia da solu¢do (THONES, 2015).

A Figura 7 demonstra duas grandes relacdes da solucdo de detec¢do de auséncia do

grao. O treinamento, apresentado com os insumos da Base de Conhecimento para o servico
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Figura 7 — Arquitetura de microservicos do Deméter considerando as features de Grain
Detector, Classifier Trainer e Grain Loss Counter.
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CLASSIFIER TRAINER MICROSERVICE. O reconhecimento, demonstrado com o uso do classi-
ficador (Classifier) através do servico Grain Detector Microservice. O servico Grain Detector
Microservice € responsavel pela gestdo da imagem segmentada e uso do classificador, com base
na imagem segmentada recebida o mesmo oferece como resposta o resultado do classificador,
informando se a determinada imagem segmentada € um local que o grao foi perdido ou nao.
As imagens sdo segmentadas no servico de Image Segmentation Microservice, que recebe a

imagem da planta de arroz e identifica os possiveis locais de auséncia do grao.

4.2 Classificador: deteccao da auséncia do grao do arroz

Esta secdo tem como objetivo apresentar o processo de criagdo do classificador e de
seu respectivo microsservico para treinamento demonstrado na Figura 7 do capitulo anterior.
Um classificador ¢ um modelo matematico responsdvel pela classificagdo de uma determinada
informacao, e nesse estudo o modelo tem a responsabilidade de classificar um local da planta
de arroz com a auséncia de grao.

A etapa de selecdao dos dados é demonstrada na Sec@o 4.2.1 e demonstra o processo
de escolha das informacdes que sdo usadas como insumo para a criagdo do classificador. A
Secdo 4.2.2 apresenta as técnicas usadas para preparar a imagem selecionada para o processo
de segmentacdo e treinamento. A Secdo 4.2.3 apresenta as técnicas usadas para separar as areas
de interesse da imagem usadas no treinamento do classificador. A Sec¢do 4.2.4 apresenta as
técnicas utilizadas para extrair as caracteristicas de cada imagem, focando no uso de HOG.

A Sec¢do 4.2.5 apresenta o processo de treinamento do classificador demonstrando quais os
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Figura 8 — Método de treinamento do classificador.
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algoritmos utilizados no processo.

4.2.1 Selecao dos Dados

O arroz € formado por sua raiz, folha, caule, panicula e grao. A panicula ap6s formada
€ exposta a partir do caule da planta. Os graos durante a fase de reproducao sao gerados na
panicula. Logo, existem conectores entre o grao e a panicula, e durante o desenvolvimento essa
conexdo pode ser perdida apds algum evento externo, doenca ou mesmo secamento do grao. A
panicula € a principal fonte de informagdo para o projeto, visto que apresenta informacoes da
conexao entre 0s graos e suas possiveis perdas.

As imagens da panicula foram capturadas inicialmente utilizando uma camera de celular
de 48 MB. As imagens focam na captura de exemplos da panicula com possiveis perdas de grao.
Foram capturados 2 videos e em torno de 50 imagens de paniculas diferentes de plantas de arroz.

A segunda base de imagens, utilizadas posteriormente também no treinamento dos algo-
ritmos, foi capturada através de um drone DJI Mini Se. O Drone captura imagens em resolugdo
2.7k (2704 x 1520) em 40 Mpbs. A captura de video é feita na resolucao de 2.7k a 30 FPS, onde
a velocidade do drone pode chegar a 46,8 Km/h facilitando a captura de imagens em grande es-
cala. Foram selecionadas 500 imagens de areas do arroz com exemplos de areas aleatdrias do

arroz e exemplos de dreas onde existia uma perda do arroz.

4.2.2 Pré-Processamento da Imagem

Nao usamos nenhum filtro complexo para mudar a imagem. O objetivo € evitar mudar
as caracteristicas da imagem. Aplicamos apenas um simples filtro para transformar a imagem
para uma estrutura de escala de cinza. Para realizar a mudanca, utilizamos como ferramenta a

biblioteca Scikit-learn.
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Figura 9 — Exemplo de panicula do arroz. Fonte: Autor.

4.2.3 Segmentacao das Areas de Interesse

A segmentacao tem como objetivo capturar a drea de interesse da imagem. A segmentacao
¢ realizada com base nos dados existentes que sao as imagens da planta de arroz capturadas.

A segmentacdo foi focada com o objetivo de criacdo uma populacdo de imagens agru-
padas em: imagem com o grao conectado com a panicula, imagem com a panicula sem o grao
e imagens sem relacdo com o grao.

As imagens foram segmentadas manualmente e o tamanho padrdo de cada segmentacao

foi de 16 x 16 pixeis. As cores da imagem segmentada seguiu o padrao em escalas de cinza.

4.2.4 Extracao das Caracteristicas

As caracteristicas da imagem foram extraidas a partir do histograma da imagem usando
HOG. HOG considera as caracteristicas de forma da imagem e pode ser configurado com base
nas necessidades do problema.

O método HOG foi executado através do uso da biblioteca Scikit Learn. A biblio-
teca oferece o algoritmo pronto para a extragdo de features usando HOG e um conjunto de

parametros para mudar os possiveis resultados da extragdo. O Algoritmo feature HOG:

Listing 4.1 — Algoritmo para a extracdo do extrator de feature HOG.

from skimage.feature import hog

fd, hog_image = hog(data, orientations=4,
pixels_per_cell=(2, 2),
cells_per_block=(2, 2),

visualize=True)
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Considerando nosso projeto, criamos uma funcao denominada EXTRACTFEATUREHOG
para realizar a extracdo das features de um conjunto de imagens ja segmentadas, o Algoritmo

4.2 demonstra o uso da fungao.

Listing 4.2 — Iteracdo para realizar a extracdo da feature de cada imagem.

for image in self.images:

self.extractFeatureHog (image)

4.2.5 Treinamento do Classificador

Os algoritmos utilizados para o treinamento do classificador foram SVM, Randon Forest
e Decision Tree.

As classes utilizadas como saida do classificador sdo 1 e 0. O 1 representa o local onde
existe a auséncia do grao. A classificacdo 0 representa o local onde atualmente existe um grao
ou mesmo nao € um local que deveria existir qualquer grao.

Uma imagem demonstrando o final da panicula, com o ponto onde deve ser conectado
o grao mas atualmente estd ausente € considerado como classificagdo 1. Uma imagem demons-
trando a folha da planta é considerada como classificacdo 0. Adicionalmente, uma imagem
contendo um grao conectado na panicula é considerada como classificagao 0.

Atualmente estamos usando hiperparametro definidos com base em uma listagem de
valores. Essa listagem permite o uso de uma grade de parametros ao qual ¢ gerado com base
em um intervalo. O algoritmo SVM considera um intervalo de 1 a 10 para o parametro C. O
parametro degree considera um intervalo de 1 a 5. O parametro gamma considera um intervalo
de 0.1 a 0.3. Considerando o uso do algoritmo Randon Forest, os intervalos para max depth e
random state sdo respectivamente de 1 a4 e 0 a 3. O algoritmo Decision Tree teve um intervalo
para o max depth de 1 a 10.

A Tabela 6 demonstra as configura¢des usadas até o momento para o treinamento do

classificador.

Tabela 6 — Configuracao do algoritmo e populacdo utilizado para treinamento do classificador.

Algoritmo Populagdo de Imagens
SVM Randon Forest Decision Tree
Linear Poly RBF

Imagens Panicula sem Grao
° ° ° ° . Imagens Panicula com Grao
Imagens de Background Planta Arroz

Fonte: Autor.

4.3 Licoes do Capitulo

Este capitulo demonstrou que o processo de reconhecimento € um processo de vdrias

etapas e envolve conhecimentos de processamento de imagens e inteligéncia artificial. Adicio-
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nalmente, sdo apresentadas métricas utilizadas para avaliar os classificadores.

Os algoritmos SVM, Randon Forest e Decision Tree demonstram uma variedade de
possibilidades, dependendo do conjunto de imagens utilizada, das caracteristicas extraidas das
mesmas e dos parametros selecionados para treinamento. Além disso a quebra do conjunto de
dados de treinamento e teste € muito importante no processo, podendo influenciar positivamente

ou negativamente no desempenho do classificador.
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5 RESULTADOS

Este capitulo tem como objetivo apresentar os resultados da pesquisa, demonstrando
na secdo 5.1 os resultados do desempenho do classificador e na se¢do 5.2 um caso de uso do

classificador em imagens reais de uma lavoura de arroz através de um microsservigo.

5.1 Resultados do Classificador

O melhores resultados separados por algoritmo sao apresentados na Tabela 7. Os re-
sultados consideram a acurracy, recall, precision e FI1-Score como métricas de desempenho
do classificador. Os hiperparametros dos algoritmos foram definidos utilizando uma grade de
parametros, o que auxiliou na cria¢ao de varios modelos com base na combinacao de diferentes
hiperparametros.

A grade de parametros para o algoritmo SVM focou nos parametros de Kernel, C, de-
gree e Gamma. Escolhemos trés Kernels para o treinamento, aos quais sao usualmente utiliza-
dos em treinamentos de classificadores de imagens: linear, RBF e Poly. O pardmetro C teve a
escala usada de 1 a 10, o degree de 1 a 5 e a gamma com valores de 0.1, 0.2 e 0.3. As escalas
e valores definidos foram combinadas, gerando um conjunto de hiperparametros de teste. As
escalas foram selecionadas a partir de testes empiricos, observando o desempenho com deter-
minados valores.

O algoritmo Decision Tree focou nos parametros apenas de max depth, com valores em
uma escala de 1 a 10. O algoritmo Random Forest foi configurado com uma grade de parametros
focando em max depth e random state com escalas respectivas de 1 a4 e 0 a 3.

ApOs a geragdo de todos os classificadores e geracdo do resultados das métricas, o al-
goritmo SVM foi selecionado como resultado mais performatico. Os parametros com a melhor
performance foram C com o valor 7, degree com valor 2, gamma com valor 0.1 e kernel linear.
O kernel como poly teve valores aproximados porém com o valor de C elevado a 10. O segundo
algoritmo mais performatico foi Randon Forest com valores proximos de precision e recall ao

resultado encontrado no melhor classificador gerado com o algoritmo SVM.

Tabela 7 — O melhor resultado de cada algoritmo usado na criag¢do do classificador.

Param Algoritmo
Acurracy Precision Recall FI-Score
SVM
C=17, degree= 2, gamma= 0.1, kernel= linear 70% 0.666 0.5 0,571
Random Forest
max depth=9 66% 0.5 0.660 0,568
Decision Tree
max depth= 1, random state = 0 55% 0.5 0.55 0,366

Fonte: Autor.
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5.2 Microsservico de reconhecimento da perda de graos

O microsservigco responsavel pela contagem de perda usa o classificador apresentado
anteriormente como meio para a deteccao da quantidade de graos faltando em uma determi-
nada planta de arroz. O classificador € um dos recursos usados mais importantes dentro do
microsservico para possibilitar a contagem. O desempenho do classificador reflete na qualidade
do produto do microsservi¢o para a contagem da perda.

O microsservico foi desenvolvido como uma API RESTful em Python. O mesmo possui
dois resources denominados de recognize e trainner. O resource trainner é usado para realizar
o treinamento do classificador e gerar as métricas disponibilizadas na sec¢do anterior. Nesta
secdo utilizamos o resource recognize para realizar o reconhecimento da perda em determinada
imagem.

O resource recognize funciona através de uma requisicdo POST e espera receber uma
imagem em seu body da requisicdo. A imagem deve ser capturada por um drone preferenci-
almente e possibilitar visualizar a imagem da planta do arroz, especificamente a panicula. A
Figura 10 apresenta uma imagem exemplo de uma captura realizada na lavoura de arroz utili-

zando um drone e que pode ser usada como entrada no microsservigo.

Figura 10 — Imagem usada como entrada no microsservico para contagem de perda.

Fonte: Autor.
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Considerando que a imagem capturada através do drone seja de boa qualidade. o soft-
ware inicia o processo de deteccdo da perda do arroz. A imagem 11 demonstra o primeiro
passo de identificacdo que € usar o algoritmo Harris Corner Detection, identificando possiveis
locais onde a perda de graos pode estar e ajudando no processo de reconhecimento. Os pontos

vermelhos na imagem destacam os possiveis locais. O segundo passo do reconhecimento no

Figura 11 — Imagem usada como entrada no microsservico para contagem de perda e
armazenada apds a deteccao de bordas usando Harris Corner Detection.
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Fonte: Autor.

microsservico € a etapa de uso do classificador treinado. O classificador recebe a cada etapa as
imagens detectadas pelo algoritmo Harris Corner e coloca como entrada no classificador apos
a imagem ter sua feature extraida. A Figura 12 demonstra a imagem com os pontos detectados
pelo classificador como uma possivel perda de graos circulados de verde. Podemos identificar
visualmente que ainda ele ndo detectou todos os pontos com a auséncia do grao pois o classifi-
cador ainda nao estd com uma accuracy proxima de 100%. A contagem manual determinaria a

perda de 7 graos na imagem e o resultado foi 4 no microsservigo.
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Figura 12 — Imagem usada como entrada no microsservico para contagem de armazenada e
salva apds o processo de identificagdo usando o classificador treinado

J., T -
» i .

Fonte: Autor.

5.3 Licoes do Capitulo

Os resultados demonstraram um nivel de acerto promissor. O algoritmo SVM demons-
trou a melhor performance com relagdo aos demais algoritmos. A quantidade de dados captu-
rada estd sendo aumentada a cada periodo de produgdo do arroz, possibilitando em trabalhos
futuros a melhoria e ajuste do classificador. O aumento de exemplos com diferentes tipos de
eventos desastrosos podem melhorar o desempenho do classificador. O numero de exemplos
negativos a auséncia do arroz é comumente mais facil de ser encontrados, contudo o grao per-
dido € mais dificil. Outro ponto importante é o processo de reconhecimento do microsservico.
O classificador € parte de todo o processo, considerando que o algoritmo Harris Corner auxi-
lia na pré-selecao dos possiveis casos de perda. A qualidade da foto capturada também pode

influenciar no momento do reconhecimento.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Este documento teve como objetivo apresentar o estado atual da pesquisa para a detec¢cao
da auséncia de graos na panicula do arroz. A identificagdo da auséncia do grao de arroz em
locais comuns da existéncia do mesmo pode indicar problemas na planta, possibilitando os
agricultores tomar iniciativas para tentar identificar o problema e diminuir a perda da producao.

Nota-se o uso de algoritmos de aprendizado de maquina, inicialmente SVM, e adici-
onado posteriormente Random Forest € Decision Tree para a criacdo de classificadores res-
ponsdveis pela classificagdo de possiveis locais sem o grao de arroz. Essa classificagdo € reali-
zada ap0s a segmentagdo de determinada local com uma possivel perda.

A solugdo apresentada ndo limita-se apenas ao classificador € sim ao uso do mesmo
através de uma arquitetura de micro servigos. L.ogo, este estudo também apresenta a arquitetura
da solugdo e sua ligagao com técnicas de pre-processamento, segmentacao e classificagao.

O desempenho do classificador foi aceitdvel e o melhor resultado foi obtido através do
classificador gerado com o algoritmo SVM. O acerto dos locais com auséncia de grido ainda
podem ser melhorado conforme o aumento da exemplificagdo e a avaliagao de outros algoritmos

de aprendizado de maquina.

6.1 Contribuicoes

As contribui¢des atuais do estudo serdo apresentadas abaixo, considerando o estado

atual da pesquisa:
* Revisao sistematica da literatura das solucdes para deteccao de graos de arroz.
* Base de dados de imagens de arroz capturadas durante o periodo de colheita.

* Classificadores treinados para a deteccdo de auséncia do grdo na panicula do arroz de

imagens 16 x 16 com 70% de acuricia.

6.2 Limites

O nosso escopo de pesquisa atualmente limita-se a criagao de parte da solucao Deméter.
A pesquisa foca-se nos servigos de segmentacgao e classificacdo da auséncia do grao do arroz.
Este estudo ndo aborda os servicos de localizacdo e movimentacdo do drone, aplicativo do

drone, aplicativo para gerenciamento de perda de arroz, captura de dados e busca na lavoura.
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