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RESUMO

Infestagao por ervas daninhas € um importante fator de perda de produtividade para
o cultivo da cana-de-agucar. A utilizacdo de dados de sensoriamento remoto, sejam
oriundos de satélites ou de Aeronaves Remotamente Pilotadas (RPA), em conjunto
com técnicas de Inteligéncia Atrtificial (IA), podem conduzir o cultivo da cana-de-agucar
a um novo patamar no que se refere ao controle de ervas daninhas. Com esse intuito,
foi desenvolvido um algoritmo baseado em Redes Neurais Convolucionais (CNN),
para deteccao, quantificacdo e mapeamento de ervas daninhas em areas de cana-de-
acucar no estado de Alagoas. Dados oriundos de imagens do satélite PlanetScope
foram subdivididos, separados, treinados em quatro cenarios diferentes, classificados
e georreferenciados, sendo finalmente transformados em mapa. Os parametros do
treinamento e teste da CNN aplicados no cenario um apresentaram o melhor resultado
de acuracia (98,3%), sendo selecionado para gerar a forma geométrica a partir do
algoritmo classify, a qual em seguida foi georreferenciada e transformada em um
mapa das classes cana-de-agucar, erva daninha e floresta. A comparagdo dos
resultados de acuracia dos cenarios mostrou que os valores dos resultados obtidos
pelo algoritmo CNN foram superiores aos valores do coeficiente Kappa. A analise
quantitativa de area (ha) infestada por erva daninha, indicou alta probabilidade de
impacto negativo na produtividade da cana-de-agucar. O orthomosaico de imagens
de RPA e a colaboracado dos técnicos da Usina foram primordiais para comprovar a
ocorréncia de infestacdo de ervas daninhas, assim como, o reconhecimento da
espécie (Momordica charantia L.) preponderante na fazenda. Recomenda-se que
futuramente seja realizada a adequacéao do algoritmo da CNN para imagens de RPA
visando a diferenciacao entre espécies de ervas daninhas, assim como, sua aplicagao
na detecgcdo de ervas daninhas em areas com outras culturas de grande relevancia
para os setores agricola e econémico do estado de Alagoas.

Palavras-chave: CNN. Imagem PlanetScope. Python. Agricultura de Preciséo.



ABSTRACT

Weed infestation is an important factor in productivity loss for sugarcane cultivation.
The use of remote sensing data, whether coming from satellites or from Remotely Pi-
loted Aircraft (RPA), in conjunction with Artificial Intelligence (Al) techniques, can lead
the cultivation of sugarcane to a new level in terms of refers to weed control. For this
purpose, an algorithm based on Convolutional Neural Networks (CNN) was developed
for detection, quantification and mapping of weeds in sugarcane areas in the state of
Alagoas. Data from images of the PlanetScope satellite were subdivided, separated,
trained in different scenarios, Classified and georeferenced, being finally turned into a
map. Scenario one of the CNN training and test presented the best ac-curacy result
(98.3%), being selected to generate the geometric shape from the clas-sify algorithm,
which was then georeferenced and transformed into a map of the sugarcane, weed
and forest classes. The comparison of the accuracy results showed that the values of
the results obtained by the CNN algorithm were higher than the Kappa coefficient val-
ues. The quantitative analysis of the area (ha) infested by weed indicated a high prob-
ability of a negative impact on sugarcane productivity. The orthomosaic of RPA images
and the collaboration of the Plant technicians were essential to prove the occurrence
of weed infestation, as well as the recognition of the species (Momordica charantia L.)
predominant on the farm. It is recommended that, in the future, the adequacy of CNN's
algorithm for RPA images be carried out, aiming at the differentiation between weed
species, as well as its application in the detection of weeds in areas with other cultivars
of great relevance to the sectors agricultural and economic state of Alagoas.

Key-words: CNN. PlanetScope image. Python. Precision Agriculture.
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1 INTRODUGAO

A cana-de-agucar é uma cultura agricola instalada aqui no Brasil entre os
séculos XVI e XVIll, e que rapidamente se adaptou ao solos brasileiros,
proporcionando prosperidade econdmica e expansao agricola, principalmente no
bioma Mata Atlantica.

A instalacdo da cana-de-agucar no estado de Alagoas aconteceu no
periodo em que o estado pertencia a capitania de Pernambuco, sendo bastante
presente no municipio de Porto Calvo, onde acabaram se estabelecendo os primeiros
engenhos e posteriormente usinas de agucar.

A cana-de-agucar € uma das culturas agricolas que mais impactam
positivamente no produto interno bruto (PIB) nacional, entorno de 2%, através do setor
sucroalcoleiro baseado principalmente na produgcdo de agucar ou alcool. No estado
de Alagoas o plantio da cana-de-agucar tem impacto econémico de 27% na geragao
de riqueza, sendo a principal cultura do estado e contribuindo enormemente para
geracao de empregos.

Como a cana-de-agucar € uma cultura de grande importancia, existem
diversos fatores, entre eles a infestacdo de talhdes por ervas daninhas, que podem
levar a uma perda drastica na sua produtividade. Para tanto, novas tecnologias
baseadas na agricultura de precisdo vem sendo desenvolvidas, e aliadas as técnicas
tradicionais de controle de ervas daninhas, trazendo 6timos resultados no aumento da
produtividade e diminui¢do dos impactos ambientais.

A utilizagdo de dados de sensoriamento remoto, sejam eles oriundos de
imagens de satélites, para grandes areas de plantio, ou de imagens obtidas por
Aeronaves Remotamente Pilotadas (RPA), para areas menores, para criar grandes
bancos de dados geoespaciais em conjunto com técnicas de Inteligéncia Artificial (1A),
mais especificamente Aprendizado Profundo ou Deep Learning podem conduzir o
cultivo da cana-de-agucar no estado de Alagoas a um novo patamar no que se refere

a deteccao, classificagdo, mapeamento e controle de ervas daninhas.
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1.1 OBJETIVOS
1.1.1 Objetivo geral

Desenvolver um algoritmo baseado em Redes Neurais Convolucionais
(CNN), para deteccéao, quantificagcdo e mapeamento de ervas daninhas em areas de

cana-de-agucar de plantada no estado de Alagoas, a partir de imagens de satélite.

1.1.2 Objetivos especificos
- Criar banco de dados oriundos de imagens do satélite PlanetScope;

- Separar amostras de dados referentes a cana-de-agucar e ervas daninhas, em pas-

tas diferentes;
- Desenvolver algoritmo para o treinamento da CNN;
- Treinar o algoritmo para detectar cana-de-agucar e ervas daninhas;

- Desenvolver algoritmo para identificar e classificar ervas daninhas por imagens de

satélite;
- Identificar, classificar, mapear e quantificar areas infestadas por ervas daninhas;

- Classificar, em campo, familia da erva daninha detectada pelo algoritmo.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 CULTURA DA CANA-DE-ACUCAR

A cana de agucar tem importante fungcdo e impacto na economia mundial
e, para chegar a isso, conta com fatores importantes como a adogao de praticas agri-
colas de precisao, planejamento, cronogramas de moagem e a utilizagao de softwares
e tecnologias para aumentar sua produtividade. (RAHMAN, 2010).

A cana-de-agucar € uma cultura que quando processada industrialmente
serve de alimento para os seres humanos e “in natura” para animais, além de ser
matéria prima para a produgao de biocombustivel, o qual atualmente tem sido utilizado
em esfera global. Portanto, trata-se de uma cultura agricola que merece uma atengéo
especial, e que tem sido dotada de tecnologias inovadoras para melhoria da produti-
vidade agricola e minimizagao de riscos ambientais. (BORDONAL, et al., 2018)

A cultura canavieira foi um fator importante de formagao e desenvolvimento
regional no estado de Alagoas. A influéncia da cultura canavieira vai além dos imensos
canaviais que predominam dos tabuleiros costeiros, pois se estendem também tem-
poralmente. (SANTOS, 2011)

Os métodos utilizados na area agricola e industrial do setor sucroalcoleiro
alagoano passaram de rudimentares para altamente tecnificados e informatizados.
(ANDRADE, 2010)

A expansao da cana-de-agucar tanto para a produgao do agucar quanto
para a produgdao do biocombustivel, tem trazido desenvolvimento socioeconédmico
para as regides produtoras, e consequentemente, aumentado a qualidade de vida da
populagédo e impactado a economia local. (MARQUES POSTAL, et al., 2020)

O deslocamento dos canaviais para as areas de tabuleiros e interfluvios
fizeram com que as usinas alcangassem uma producéo bastante expressiva no estado
de Alagoas. A Usina Coruripe, que esta entre as principais produtoras de cana-de-
acgucar, vem se destacando como uma das maiores do nordeste devido ao uso de
geotecnologias para aumentar sua produtividade. Porém, até a década de sessenta
mantinha uma producdo modesta, necessitando expandir seu cultivo de cana-de-agu-
car para os tabuleiros. (ANDRADE, 2010)

A crescente demanda do mercado “AGRQO”, que cada vez mais necessita
da insercao de novas tecnologias que favoregam o agronegécio, se da principalmente
pelo processo da mecanizagao do trabalho. (GONCALVES, 2017)
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No entanto, ha fatores importantes como a adogéo de praticas agronémi-
cas, planejamento, cronogramas de moagem e a utilizagao de softwares e tecnologias
para obter um maior rendimento e aumento de produtividade da cana. (RAHMAN,
2010)

2.1.1 Impacto econémico

Na safra de 2020/21 o Brasil produziu cerca de 39,5 milhdes de toneladas
de agucar, o que equivale a 21% da produ¢ao mundial, podendo em suas melhores
condigdes gerar um ganho econdmico de R$ 161,75 milhdes na regido Centro-Sul e
R$ 33,06 milhdes no Nordeste. (GARCIA, et al., 2020)

De acordo com os dados do CONAB (2020) a producgao de cana-de-agucar
no ciclo 2020/21 totalizou 654,8 milhdes de toneladas, 1,8% superior ao da safra
2019/20. A regido maior produtora é a do sudeste alcangando 428,6 milhdes de tone-
ladas colhidas, indicando acréscimo de 3,3% em comparacao a 2019/20 sendo des-

taque o Estado de Sao Paulo e Minas Gerais.

A regido nordeste ao todo, colheu 48,4 milhdes de toneladas, represen-
tando reducdo de 1,4%. O estado de Alagoas obteve 17 milhdes de toneladas de
cana-de-agucar, simbolizando reducédo de 2,5% em relagdo a 2019/20. (CONAB,
2020)

A cana de acucar é responsavel por aproximadamente 27% do Produto
Interno Bruto (PIB) do Estado de Alagoas, o que representou em 2018 um valor de R$
54,413 bilhdes, além de proporcionar 120 mil empregos diretos e 270 mil empregos
indiretos. (SEPLAG/AL, 2020; SANTOS, 2011)

Foram utilizados técnicas de agricultura de precisao voltados a cultura da
cana-de-agucar, como o0 uso de geoprocessamento para analisar a produtividade, que
vém apresentando resultados econémicos positivos. Com aplicagado da agricultura de
precisdo, observou-se um aumento de US$ 6.5827 (US$ 563 ha') nos ultimos 5 anos,

comparando-se ao uso de técnicas convencionais. (COX, et al., 2015)



19

2.2 ERVAS DANINHAS

O termo planta daninha & antropocéntrico e tem a intenc&o explicita de re-
fletir uma espécie que vai contra os interesse humanos, isto porque essas plantas tém
como carateristica intrinseca o impacto negativo em areas de plantio. Além disso,
causam problemas ao seu entorno, tais como dificuldade para manutencéo de reser-
vas ambientais, aumento de acidentes em rodovias, risco em ambientes aquaticos,
entre outros. (PITELLI, 2015)

O emprego da termologia invasoras ndao se enquadra a plantas daninhas,
pois ela se limita a dispersao de espécies, ou seja, a forma como ira se distribuir geo-
graficamente em varios lugares onde nao é nativa, e ndo gera impactos negativos ao
ser humano. (MORO, et al., 2012)

As plantas daninhas sao plantas pioneiras de sucessao secundaria, acar-
retando em diversos fatores como capacidade de germinacéo irregular, disseminagao
a curta e longa distancia, rapidos crescimento vegetativo e florescimento, e utilizam
agentes de polinizagdo nao especificos (Ex.: vento), que dificultam o seu controle.
(PITELLI, 1987)

As ervas daninhas competem com as culturas por recursos como luz,
nutrientes, agua e espago. Quando em estadio fenolégico de senescéncia, as ervas
daninhas produzem de milhares a centenas de milhares de sementes que podem
sobreviver durante muito tempo representando uma grande ameacga a produtividade
das culturas. (LIANG, et al., 2019)

2.2.1 Impacto das ervas daninhas na produtividade agricola

Avaliagbes visuais de cobertura de espécies de ervas daninhas s&o
realizadas para sua deteccdo em talhdes de cana-de-agucar, sendo possivel se
agrupar de acordo com o grau de infestagdo. Porém, pode-se realizar avaliagdes
fitossociologicas com uma melhor precisdo utilizando técnicas de estatistica
multivariada. (FERREIRA, et al., 2011)

A aplicacdo convencional de herbicidas tende a ocasionar impactos
negativos como poluigao de recursos ambientais e de alimentos, resisténcia da planta

daninha, além de, impactos financeiros devido a gastos desnecessarios de herbicida,
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de combustivel para maquinas aplicadoras e de diarias para aplicadores manuais.
(ISLAM, et al., 2018)

No sistema de mudas pré-brotadas de cana-de-agucar, para obter uma
maior produtividade e qualidade, o controle de plantas daninhas deve ser um dos
principais focos do manejo integrado, afim de evitar perdas significativas, ja que séao

comuns essas ocorréncias em praticas de plantio convencional. (SILVA, et al., 2018)

2.2 AGRICULTURA DE PRECISAO

A agricultura de precisdo tem como principal objetivo diminuir os impactos
causados pela agricultura convencional, e para isso utiliza tecnologias inovadoras afim
de minimizar os danos ao meio ambiente e proporcionar maiores ganhos econémicos.
(LIMA, 2020)

A utilizacao eficiente da agricultura de precisdo necessita de uma grande
quantidade de dados sobre as areas de cultivo, sendo também dependente de uma
mao de obra especializada e conhecedora do sistema de produgéo local. (REETZ &
FIXEN, 1999; DOERGE, 1999)

A agricultura de precisdo vem se destacando nos meios rurais atraves de
varias técnicas dentre elas esta a utilizacdo do GPS junto com dados oriundos de SIG.
Com isso é possivel prever rendimento da cultura, melhoria na conservagao do
ambiente junto com um aumento de produtividade. (PALANISWAMI, et al., 2011)

A agricultura de precisao utiliza técnicas computacionais para elaborar
mapas em tempo real utilizando dados coletados por GPS geodésico, e tem sido
largamente aplicada para avaliar o rendimento e produtividade da cultura de cana-de-
acucar. (MOMIN, et al., 2019; DRIEMEIER, et al., 2016)

2.3.1 Geomatica aplicada a cana-de-agucar

A ferramenta SIG é muito utilizada para critérios de adequacao da terra
durante a implantagéo da cana-de-acucar. No distrito de Bijnor na india, o0 mapa de
adequacao demonstrou que na area de estudo 61% da area foi altamente adequada,

seguida por 24% moderadamente adequada, 7% marginalmente adequada e 8%
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inadequada para cana-de-acucar. As areas que demonstraram ser inadequadas sao
devido a inclinagdo do terreno, solos rasos e risco de eros&o. (JAMIL, et al., 2018)

A partir da localizagdo e comparagao de dados espaciais € possivel realizar
0s mapeamentos multitemporais possibilitando criar e aferir um modelo que amplie o
conhecimento dos fatores responsaveis pelas mudangas de uso da terra, com énfase,
no processo de expanséao canavieira. (MACEDO, et al., 2013).

O uso do sensoriamento remoto por satélite, utilizando técnicas de SIG, foi
fundamental para estimar a produtividade de cana-de-agucar permitindo aos
produtores aumentarem sua produgao para o cumprimento da exigéncia da fabrica de
acucar na Eslovénia. (YAWSON, et al., 2018)

Utilizagdo de RPA em conjunto com as tecnologias Lidar (Light Detection
and Ranging) e SfM (structure from motion), no monitoramento para controle de
crescimento da cana-de-agucar, permitiu fazer uma modelagem para estimar a
biomassa em areas de plantio, sendo a técnica Sfm a mais rentavel devido ao seu

menor custo para pequenos produtores. (SOFONIA, et al., 2019)

2.3.2 Agricultura de precisao aplicada a erva daninha

Foram utilizados equipamentos para o mapeamento de ervas daninhas em
areas de plantio de milho, sendo elas feito por amostragem sistematica em grade, que
apresentaram um grande potencial de uso na agricultura devido a facilidade na
execugao realizando com a colheita monitorada. (SHIRATSUCHI, et al., 2004)

Os SIG’s sao responsaveis por combinar e analisar as informagdes obtidas
em campo por sensores acoplados nos equipamentos de mecanizagao agricola, o que
possibilita a criagao de mapas de infestacdes de ervas daninhas em locais de plantio,
facilitando uma aplicagéo mais precisa de herbicidas. (WEIS, et al., 2008)

Através da visdo computacional composta por algoritmos desenvolvidos a
partir da biblioteca opencv aplicada a imagens RGB, foi possivel criar um protétipo
para detectar ervas daninhas e identificar a melhor aplicagdo de herbicidas gerando
uma economia média de 68,95% nos custos, comparando-se com outros métodos

baseados em agricultura de precisdo. (COLTRO, 2017)
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2.4 SENSORIAMENTO REMOTO

O sensoriamento remoto é uma técnica de captagcéo de imagens a disténcia
que sao obtidas através de radiagao eletromagnética gerada por fontes de diferentes
tipos sensores: passivo (Sol), ou ativo (radar). O mesmo tem sido constantemente
aplicado nos meios urbano e rural, além dos recursos ambientais. (BAPTISTA, 2021)

A definicdo de sensoriamento remoto esta diretamente ligada aos seguintes
principios: 1) exigéncia: auséncia de matéria no espaco entre o objeto e o sensor; 2)
consequéncia: a informacao do objeto é possivel de ser transportada pelo espago
vazio; 3) processo: 0 elo de comunicagado entre o objeto e 0 sensor é a radiagao
eletromagnética, a unica forma de energia capaz de se transportar pelo espaco.
(MENESES, et al., 2012)

O sensoriamento remoto envolve a forma como a radiagao é absorvida,
transmitida ou refletida pelos alvos terrestres, o que possibilita a realizagdo de
analises agricolas a partir da refletancia emitida pelas folhas das plantas e a partir de
dados climatolégicos. (LIMA, 2020)

2.4.1 Imagem de satélite

Toda imagem de satélite é formada por pequenos elementos (pixels) de
mesmo tamanho que representam uma area imageada no terreno e
independentemente do sensor caracterizam uma propriedade importante chamada de
resolugéo espacial. Sendo assim, um objeto s6 podera ser identificado se sua
dimensao for igual ou maior que a resolugao espacial. (MENESES, et al., 2012)

Para aplicagdes agricolas observa-se alta correlagdo espacial entre os
alvos, o que indica baixa variabilidade, ndo necessitando o uso de imagens de alta
resolugao espacial. (MENESES, et al., 2012)

Os satélites apresentam caracteristicas fundamentais nos seus sensores
(cameras) que permitem a obtencao de imagens em diferentes bandas espectrais. O
termo resolugédo espectral engloba os seguintes paradmetros: a) numero de bandas
que o sensor possui; b) a largura em comprimento de onda das bandas; c) as posigdes
qgue as bandas estao situadas no espectro eletromagnético. (MENESES, et al., 2012)

Os detectores que medem a intensidade de radiancia de cada pixel

determina a resolugéo radiométrica de uma imagem de satélite. Quanto maior for a
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capacidade do detector para medir as diferencas de intensidades dos niveis de
radiancia maior sera a resolucdo radiomeétrica. (MENESES, et al., 2012)

O numero de vezes que 0 sensor imageia uma mesma area para coletar
imagens ao longo de sua vida util caracteriza a resolugao temporal de um satélite. A
resolugao temporal permite monitorar e detectar a evolugao ou mudancgas territoriais,
como o ciclo fenolégico de culturas. (MENESES, et al., 2012)

O Earth Resources Technology Satellite (ERTS-1), foi primeiro satélite a
permitir analises significativas de recursos terrestres utilizando sensoriamento remoto,
sendo desenvolvido em 23 de julho de 1972 pelo programa ERTS, o qual
posteriormente foi renomeado como Landsat. A foto tomada por esse satélite tinha
capacidade de imagear uma area minima de 900m?. (BAPTISTA, 2021)

O satélite PlanetScope é composto por uma constelagao de 130 satélites
com capacidade de imageamento de 340 milhdes de km? por dia, possuindo uma
resolucado espacial de 3 metros e area das cenas individuais com aproximadamente
24 km x 7 km. (PLANET LABS, 2019)

O satélite PlanetScope é composto por um telescépio e um sensor de
matriz de area CCD de 6600 x 4400 pixel compostos por bandas vermelho-verde-azul
e infravermelho proximo (NIR), além de um receptor GNSS. (OLIVEIRA, 2019)

2.4.2 RPA

A termologia da palavra Aeronave Remotamente Pilotada (RPA), que vem
da tradugao do inglés Remotely Piloted Aircraft, ndo é a Unica empregada para esse
tipo de aeronave ja que sao utilizadas varias outras palavras com o mesmo significado,
sendo drone a mais popular. (PRUDKIN & BREUNIG, 2019)

Conforme dados historicos, a primeira utilizagdo de RPA ocorreu em 1849
pelo exército austriaco que usou baldes carregados de explosivos para atacar a
cidade de Veneza, Italia. Ao que se conhece até hoje a autoria da invengao € do
israelita Abe Karem, quando criou um prototipo chamado Albatross que tinha
autonomia de 56 horas no ar e era operado por apenas trés pessoas. (PRUDKIN &
BREUNIG, 2019)

As RPA's tiveram grande avango a partir do ataque aos Estados Unidos no
dia 11 de setembro de 2001, quando foi estabelecido que o pais deveria investir nestas

tecnologias para uso em combate. (GUALAZZI, et al., 2018)
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A Agencia Nacional de Aviacao (ANAC) classifica as RPA's de acordo com
sua finalidade, seja ela recreativa ou ndo recreativa. Conforme a regra do artigo 261
do Cdédigo Penal, é cabivel a aplicagdo de pena de reclusao para aqueles que expdem
pessoas ao perigo atraves da aeronave ou praticam qualquer ato capaz de impedir ou
dificultar o trafego aéreo. (VASCONCELOS & MELLO, 2019)

2.4.3 Sensoriamento aplicado a agricultura

O sensoriamento remoto tem demostrado ser uma técnica para o
mapeamento de plantas daninhas em culturas agricolas e pastagem, porém tem-se
utilizado imagens multiespectrais com maior nivel de detalhamento espacial
(SARTORI, et al., 2009)

A partir das imagens de RPA foi possivel fazer uma mineracdo de dados
com o modelo wondercane capaz de prever o rendimento antes da colheita da cana-
de-agucar obtendo uma alta acuracia de 98,69%. (TANUT, et al., 2021)

A partir de imagens de RPA foi possivel estimar a altura de diversas
culturas como, café, cana-de-agucar e milho em seus estadios fenoldgicos sendo
possivel analisar o tamanho em que a folha pode chegar, obtendo erros de até 5 cm
para periodos mais curtos de plantio. (ORE, et al., 2020)

Estudos utilizando dados de imagens de satélites para realizar analises de
reflectancia hiperespectrais através do pixel, permitiram distinguir variedades de
diferentes culturas, incluindo a de algodéao, arroz e cana-de-agucar, com destaque
para as variedades de cultivo de algoddo que foram discriminadas com a maior
precisdo. (RAO, 2008)

A auséncia de mapas atualizados em grandes escalas de representagao
tem impulsionado a utilizagdo de Aeronave Remotamente Pilotada (RPA) quando
usado comercialmente, para a geracao de mapas bastante utilizados pela agricultura
de precisdo. (SHENDRYK, et al., 2019).

A utilizagdo de indice de Vegetacdo da Diferenca Normalizada (NDVI)a
partir de correcdées com dados de sensor de mao GreenSeeker e estimativas de
rendimento na estagao (INSEY), permitiu estimar a biomassa em areas de plantio de
cana-de-agucar e diferenciar variedades de baixa densidade. (LOFTON, et al., 2012)

A utilizagdo de RPA com camera RGB, produz imagens com potencial para

gerar produtos 2D e 3D, que podem ser utilizados para analises vegetativas de
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algumas doengas, infestagdes de ervas daninhas, altura da planta e modelo digital de
terreno. (DEL-CAMPO-SANCHEZ, et al., 2019)

2.5 INTELIGENCIA ARTIFICIAL: VISAO GERAL

O significado de inteligéncia artificial (IA) € muito ambiguo visto que
diversos autores se dividem em: forma de pensar como humanos e simples
pensamento racional de percepgao e agao. (NORVIG & RUSSELL, 2013)

Em 1943 os pesquisadores Warren McCulloch e Walter Pitts realizaram
testes de IA utilizando neurbnios para analisar a possibilidade de interagao entre eles,
baseando-se no conhecimento da fisiologia e da fung¢édo do cérebro humano. (NORVIG
& RUSSELL, 2013)

Contudo, os desenvolvedores da IA foram bastante ousados para prever a
aplicacao do seu sistema, porem so foi comprovada a sua importancia com a criagéao
do programa DENDRAL o qual representou o primeiro sistema bem-sucedido derivado
de um grande numero de regras. (GOMES, 2010)

A inteligéncia Artificial pode ser agrupada em quatro ramos: sistemas que
pensam como seres humanos, sistemas que atuam como seres humanos, sistemas
que pensam de forma racional e sistemas que atuam racionalmente. Sendo assim,
devido ao conjunto de varias ciéncias, principalmente a computagdo e a matematica,
foi possivel inserir em uma maquina a capacidade de raciocinio. (SILVA & MAIRINK,
2019)

2.5.1 Machine learning (ML)

Machine Learning (ML), ou aprendizado de maquina, € um ramo da IA
capaz de automatizar e aprender a identificar padrdes, sendo exposto varias vezes a
um conjunto de dados robustos que possui exemplos de identificagdo. (ALPAYDIN,
2016)

O aprendizado de maquina pode ser dividido em supervisionado e nao
supervisionado. Considera-se supervisionado quando é feito a partir de um algoritmo
chamado indutor, o qual possibilita adesao de exemplos nao rotulados a uma classe,
sendo que, para rotulos de classes discretas sdo chamados de classificacéo e valores
continuos, de regressdo. Para o aprendizado ndo supervisionado, o indutor analisa
exemplos e 0s agrupa para depois analisar e determinar os exemplos agrupados.
(MONARD & BARANAUSKAS, 2003)
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Os principais algoritmos de aprendizado supervisionada s&o: Regressao
Linear, Regressao Logistica, Redes Neurais Artificiais, Maquina de Vetor de Suporte,
k-Vizinhos Mais Préximos, e Naive Bayes. Entretanto, no aprendizado nao
supervisionado, o0s principais algoritmos sdo: Agrupamento (clusterizagdo)
Hierarquico, Agrupamento de k-Médias, Agrupamento Difuso, Modelos de Mistura
Gaussiana, Analise de Componentes Principais e Mapas de Kohonen. (THEOBALD,
2017)

2.5.2 Deep learning (DL)

Uma importante subarea do aprendizado de maquina é conhecida como
Deep Learning (DL), ou aprendizado profundo. Nesta abordagem, as redes neurais
artificias, que tém a capacidade de organizar estruturas conhecidas como neurdnios,
de forma similar ao cérebro humano, sao utilizadas para o reconhecimento e controle
de padrdes e percepgodes, de forma mais rapida. (HAYKIN, 2001)

As Redes Neurais sdo compostas por varios neurdnios e neles estao
contidos os pesos sinapticos onde estda armazenado o conhecimento adquirido
através do treinamento aplicado a eles. (HAYKIN, 2001)

Nesta ultima década, as ferramentas de Deep Learning tém causado uma
verdadeira reviravolta na area de visdo computacional. Alguns dos motivos principais
para isso sao: disponibilidade de bases de dados com milhares de imagens e de
computadores capazes de reduzir o tempo para processar essas bases de dados.
(PONTI & COSTA, 2017)

Dentre as técnicas de aprendizado profundo, as Redes Neurais
Convolucionais, do inglés Convolutional Neural Network (CNN), demonstraram uma
alta precisdao comparando-se com outras técnicas existentes de processamento de
imagem, sendo aplicadas para resolver diversos problemas de alta complexidade na
agricultura como classificacdo e predicdo, de forma eficaz quando se dispbe de
conjunto de dados de alta qualidade e quantidade para treinamento do modelo.
(KAMILARIS & PRENAFETA-BOLDU, 2018)

Para o treinamento da rede neural, é necessario ter uma boa organizacao
de dados ja que suas aplicagdes incluem a construgdo de relagdes empiricas
complexas para recuperar variaveis de culturas agricolas, e de emuladores de

modelos. Apesar de ser uma técnica para classificacao e precisdo de dados, a rede
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neural é limitada pelo seu banco de dados, que deve ter variabilidade espacial e
temporal. (WEISSA, et al., 2020; ZHANG, et al., 2018)

2.5.3 Aplicacao de ML e DL na agricultura

A partir de um conjunto de dados agricolas constituido por 20.000 imagens
de plantulas do cultivar e ervas daninhas obtidas por um robd em campo, em
diferentes estadios fenolégicos e angulos das fotos, com a utilizagdo de
processamento de imagens foi possivel aplicar uma R-CNN para a deteccédo dos
cultivares e das ervas daninhas chegando a uma étima acuracia. (QUAN, et al., 2019;
SHAH, et al., 2021)

Comparagdes de modelos de algoritmos de Deep Learning demonstraram
uma maior velocidade e acuracia na aplicacdo de R-CNN para identificagao de ervas
daninhas em parcelas de plantas cultivadas. (ESPINOZA, et al., 2020)

Apesar da similaridade fenotipica uma CNN pode ser aplicada em imagens
RGB possibilitando a distingdo entre culturas cultivadas e ervas daninhas em um
mesmo talhdo, alcangando uma acuracia de 89,3%. (XU, et al., 2021)

Modelos computacionais oriundos de diferentes redes neurais, tais como
Single Shot Detection (SSD), You Only Look Once (YOLO) e DL-CNN, apresentaram
alta acuracia para distinguir ervas daninhas de culturas agricolas, o que diminuiu a
aplicagéo de herbicidas nocivos ao meio ambiente. (YU, et al., 2019)

O uso da plataforma YOLO, baseada em CNN, detectou e delimitou classes
de plantio e ervas daninhas com alta acuracia permitindo a realizagéo do controle de
infestacao, e evitando perdas significativas de producéo e qualidade. (JIN, et al., 2022)

Uma CNN utilizando o método k-FLBPCM (Filtros de Padrdes Binarios
Locais com mascaras de contorno e coeficiente k) quando aplicada a um grande
banco de dados compostos por imagens de plantas com diferentes estadios
fenoldgico, tamanho de folha e altura, diferenciaram ervas daninhas de culturas
cultivadas atingindo uma acuracia de 99%. (LE, et al., 2020)

E possivel detectar multiplas espécies de ervas daninhas na agricultura
com um conjunto de dados da plataforma da YOLO composta por uma CNN que
possibilita o uso da aplicacdo em dispositivos portaveis de memoria limitada.
(CZYMMEK, et al., 2019)



28

Modelos alternativos de RCNN tem tornado mais precisa e rapida, a
distingdo de ervas daninhas pois consegue combinar multiplos modelos treinados com
Dropout. (SARKER & KIM, 2021)

Uma CNN pode ser aplicada para detectar ervas daninhas a partir de
imagens obtidas “in loco” em ambientes controlados com cultura cultivada,
distinguindo os diferentes tipos e obtendo uma acuracia de 99,44%, ou seja, muito
proxima de uma avaliagao real realizada por um especialista em campo. (ANUL HAQ,
2022)

A utilizac&o de técnicas de Machine e Deep Learning como Random Forest
e Redes Neurais Convolucionais, tem apresentado alta eficiéncia para a classificacdo
de ervas daninhas por imagem, podendo assim ser utilizadas na agricultura de
precisdo. (JUNIOR & COVOLAN, 2018)

O reconhecimento de ervas daninhas e a distincdo das mesmas com
relagdo as culturas cultivadas utilizando CNN permitem alcancar até 99,37% de
acuracia. (JIANG, et al., 2020)

Alguns modelos de redes neurais conseguem cumprir as exigéncias para a
classificacao de espécies de plantas daninhas mesmo com a ocorréncia de variagao
da luminosidade, presenga de nuvens e angulo solar durante a obtengao das imagens,
e atingir uma acuracia de 96,7%. (BURKS, et al., 2005).

Comparada com métodos tradicionais, a identificagédo de ervas daninhas
realizada por CNN, através de um conjunto de imagens RGB obtidas por
imageamento com RPA, apresentou uma alta acuracia (98,8%), viabilizando assim
uma maior economia para os agricultores por utilizar equipamento de baixo custo e
aumentar a precisdo do controle de infestagdes. (LIANG, et al., 2019)

Técnicas de aprendizado de maquina aplicadas a um conjunto de dados
oriundos do Sentinel-1 SAR, permitiu a detec¢éo de padrdes de cultivares (calendarios
e sistemas de cultivo), identificacdo de variedades precoces e tardias e elaboragéo de
mapas de rotagao de culturas. (USEYA & CHEN, 2019)

A erva daninha apresenta caracteristicas especificas de cor, forma, textura
e espectro as quais sao identificadas em imagem de camera fotografica, podendo ser
treinadas e reconhecidas por algoritmos de Deep Learning, apresentando uma o6tima
acuracia. (TANG, et al., 2017)
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A R-CNN se adequa muito bem as tarefas de detectar e diferenciar ervas
daninhas de culturas agricolas obtendo alta acuracia em aplicagées na agricultura de
precisao. (MORA-FALLAS, et al., 2020)

A CNN aplicada a um banco de dados com amostras de imagens de alta
qualidade, é capaz de extrair informagdes de cores e texturas permitindo classificar
os diferentes niveis de qualidade fisiologica da cana-de-agucar, apresentando uma
alta acuracia. (PHAM & GOLDIN, 2019; DIANA PUTRI, et al., 2013)

Redes neurais aplicadas aos dados de sensoriamento remoto oriundos de
imagens de satélite sdo capazes de estimar a evapotranspiragao de referéncia (ETO),
a partir de modelos de decisdo binaria com fungdes de regresséo linear (M5), em
locais onde ndo ha dados meteoroldgicos disponiveis. (RAHIMIKHOOB, 2016)

Para o reconhecimento das plantas daninhas em campo, deve-se atentar
para a ocorréncia de um padrao nas formagdes vegetativas diferente do padrao de
plantio, sendo essas caracteristicas promissoras para serem utilizadas no treinamento
de CNN. (CAMARGO, et al., 2021).

Na agricultura de precisdo, € necessario distinguir a cultura de plantio da
erva daninha para aplicagéo dos herbicidas, com isso vem se tornando cada vez mais
frequente a aplicagao da inteligéncia artificial, a qual deve ser aplicada em um conjunto
de dados com aproximadamente 7000 imagens para alcangar uma acuracia de 98%,
melhorando a eficiéncia de aplicagao e evitando o desperdicio de herbicidas. (ALAM,
et al., 2022)

2.5.4 Imagem de satélite e DL aplicados a agricultura de precisao

A aplicagdo de técnica de geo-parcelas em imagens multitemporais de
média resolugao forneceu um banco de dados para ser utilizado em aprendizado
profundo, o que possibilitou a classificagcdo do solo com alta precisdo. (SUN, et al.,
2020)

O sensoriamento remoto tem sido muito utilizado na agricultura dado sua
vasta possibilidade de produgao e analises de dados espaciais, para mapeamento de
culturas, previsao de rendimento, entre outras, e atualmente, utilizando técnicas de
Deep Learning para processamento em tempo real desses dados que sé&o
armazenados em nuvens. (WEISS, et al., 2020)

O uso do satélite PlanetScope possibilitou gerar um grande banco de dados

de imagens com alta resolugéo, e através da aplicagado de algoritmos de Machine
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Learning e CNN, classificar areas de queimadas, apresentando alta acuracia.
(OLIVEIRA, 2019)

2.5.5 RPA aplicado a agricultura de precisao e DL

O reconhecimento das plantas daninhas em imagens de RPA é possivel
devido a sua apresentacdo em forma de manchas no campo, sendo, portanto,
promissora a aplicacdo de CNNs para esse objetivo. (PETEINATOS, et al., 2020;
CAMARGDO, et al., 2021)

A identificagdo de Plantas daninhas em imagens RGB capturadas com RPAs
através da criagdo de modelos especificos em algoritmos de RNA (Redes neurais
artificiais), apresentaram uma boa precisdo com indice Kappa variando entre 0,65 a
0,72. (YANO, 2018)

Sistemas de Sensoriamento Aerotransportado para obtengdo de imagens
multiespectrais, permitem a identificagdo de areas com altos niveis de infestagao de
plantas daninhas através de algoritmos de RNA (redes neurais Artificiais), resultando
em alto valor da exatidao global e do coeficiente Kappa. (SARTORI, et al., 2009)

Com o auxilio da CNN é possivel distinguir as ervas daninhas da cultura
cultivada com alta precisdo, e, a partir do desenvolvimento de um sistema para
aplicacao de herbicidas utilizando equipamentos de pulverizagdo acoplados a RPA,
promover uma redugao na quantidade de produtos quimicos aplicados. (KHAN, et al.,
2021)
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 LOCAL DE ESTUDO

A area de estudo esta localizada na mesorregido Leste Alagoana, e
abrange os municipios de Rio largo e Satuba. Representa uma area de 2064,66 km?
compreendida entre as coordenadas geograficas de Latitude -9.66625, Longitude -
35.7351, a 9° 39’ 59" Sul e 35° 44' 6" Oeste (Figura 1). O quadro geografico desses
municipios € dominado pelas culturas da cana-de-agucar (tabuleiros costeiros e
varzeas), do coco (tabuleiros costeiros, corddes litoraneos e paleofeixes de dunas
deltaicas), e por vegetagdo litoranea (mangue, restinga, terragos fluviais).
(CALHEIROS, et al., 2013)
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Figura 1. Mapa da Area de Estudo. Fonte: Autor, 2022
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3.2 SOFTWARE E HARDWARE
Os algoritmos computacionais foram desenvolvidos utilizando a linguagem
de programacao Python. Para as implementagdes da CNN, utilizou-se as bibliotecas
Keras e TensorFlow.
O conjunto de hardware e software aplicados neste trabalho para o
desenvolvimento da CNN foram os seguintes:
a) Hardware:
- processador: Intel i5-8265U, 1.6 - 3.9 GHz;
- placa grafica: NVIDIA Geforce MX130 com 2GB VRAM,;
- memoria RAM: 8 GB DDR4; e
-HD:1TB
b) Software:
- Google Earth Pro (7.1.8) - software gratuito;
- QGIS (versao3.22.5) - software livre;
- LibreOffice (versdo 6.4.3) - software livre;
- Python (verséo 3.7.5) - software livre;
- OpenDroneMap (versao da API: 1.5.1 e versao de Engenharia: 0.9.8) -

software livre;

3.3 DADOS E EQUIPAMENTOS GERAIS
Foram utilizados os seguintes dados digitais e equipamentos para a
realizacao deste trabalho:
a) Dados digitais georreferenciados:
- Arquivos vetoriais (SHP) do IBGE — gratuitos;
- Arquivos vetoriais (KML) fornecidos pela Usina Santa Clotilde —
gratuitos; e
- Arquivos matriciais (GEOTIFF) fornecidos pela PlanetScope -
gratuito/convénio.
b) Equipamentos:
- RPA: modelo Phantom 4 Advanced — DJI.

3.4 METODOLOGIA
A metodologia seguiu as etapas descritas no fluxograma apresentado

abaixo (Figura 2).
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Figura 2 — Fluxograma com as etapas da metodologia. Autor, 2022.

3.4.1 Aquisicao dos dados

Foram acessadas fontes de dados digitais, georreferenciados e
disponibilizados gratuitamente via internet. Inicialmente foi realizada uma pesquisa
para obtencdo de arquivos vetoriais que representassem os limites oficiais dos
municipios de Maceid e Rio largo, dentro do estado de Alagoas. Para isso foi utilizado
o Portal de Mapas do IBGE (IBGE, 2020), a partir do qual realizado o download do
arquivo al_municipios.zip, contendo dados vetoriais (SHP) referentes a Malha
municipal 2018 de Alagoas.

Os dados vetoriais produzidos pela usina Santa Clotilde com informacdes
dos limites talhdes e fazendas, foram fornecidos em formato Kml. Com o software
Qgis, foi possivel converter esses dados Kml para formado SHP, que é o formado
padrao para a utilizagao deste software.

Foram obtidas imagens do satélite PlanetScope cobrindo a area de estudo,
além de grande parte de toda a area plantada de cana utilizada pela usina. Essas
imagens sao disponibilizadas ja ortorretificadas, compostas por quatro bandas
multiespectrais e tém resolucdo espacial de 3 m. Para este trabalho, foram
selecionadas cinco cenas que se sobrepbem cobrindo a area de estudo, sendo uma
do dia 22/08/2020 e quatro do dia 28/06/2020, adquiridas de forma gratuita, por meio
de um convénio entre o LANESA (Laboratério de Analises Espaciais e Ambientais) e

a empresa através do programa de educagao e pesquisa da plataforma Planet.
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3.4.2 Criagao dos bancos de dados georreferenciados
Foram criados, portanto, dois bancos de dados georreferenciados: 1) banco
de dados vetoriais com arquivos shapefiles; e 2) banco de dados matriciais com

arquivos geotiff.

3.4.3 Pré-processamento (QGIS)

Nesta etapa utilizou-se o software QGIS para criar o mosaico com as cenas
do satélite PlanetScope, considerando a data de imageamento de 22/08/2020, através
da ferramenta Miscelanea. A partir do mosaico utilizou-se a ferramenta recortar raster
para separar duas areas de plantio de cana, sendo uma para extrair amostras para
treinamento e testes, e o outra para classificagao, a partir da CNN. Para recortar a
area classificada ou de estudo utilizou-se o arquivo vetorial fornecido pela usina Santa
Clotilde. Com a mesma ferramenta de recorte de dados raster foram extraidas as
amostras das classes de interesse (Cana-de-agucar, Floresta, Erva daninha e nao
definido), a partir da imagem recortada para treinamento e teste (Figura 3). A classe
nao definido, foi utilizada para retirar a borda da imagem que nao contempla a area

de interesse para a aplicacdo da CNN.

amostra_cana amostra_erva3 amostra_ervad amostra_ervas amostra_floresta cana_amostra3 cana_amostrad canax floresta florestad Nao definido

Figura 3. Amostras coletadas a partir do mosaico das imagens PlanetScope. Autor 2022

3.4.4 Algoritmos

Dentro da linguagem de programacgao Python (versao 3.7.5), utilizou-se as
seguintes ferramentas computacionais para desenvolvimento da CNN e do
Georreferenciador:
a) CNN:

- bibliotecas de visao computacional: OpenCV, versao 4.1.0.25;

- fungdes e operagdes de calculos numéricos para interacdo com sistema

operacional: Numpy, versao 1.21.5;
- interpretador: Os e Sys, verséo 1.9.3;

- padrao especificado: Glob, versao 0.7;
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- processador de imagem:(Pillow, verséo 9.1.0;

- criagao de graficos e visualizagdo de dados: Matplotlib, versao 3.5.1;

- aprendizagem de maquina: Keras, verséo 2.2.4, Scikit-learn versao 1.21.5

e Tensorflow, versao 1.14.
b) Georreferenciador:
- processamento de dados raster em ambiente SIG (Sistemas de
Informagdes Geograficas): GDAL, verséo 3.2.3;

- auxilio no processamento de dados raster, expressando o modelo de

dados da biblioteca GDAL: Rasterio, versdo1.2.10.

A partir das ferramentas supracitadas foram desenvolvidos os algoritmos
de treinamento, classificacdo e georreferenciamento das imagens, baseados em
técnicas de aprendizagem profunda de maquina. Além disso, também foi desenvolvido
um script em Python para padronizar as amostras que serviram como entrada do
algoritmo. Essa padronizagao permitiu dimensionar os pixels das imagens no tamanho
5x5, o que gerou um aumento no numero das amostras apresentadas na figura 3.0u
seja, a partir da divisdo de 11 amostras, com tamanhos irregulares, na proporg¢ao 5x5,
foram criadas 17185 subamostras oriundas de uma imagem com resolucao espacial
de 3 m, e cada subamostra recobrindo uma area de 225m? (Figura 4). As subamostras
foram separadas em 4 pastas de diferentes classes, o que possibilitou analisar as
classes cana-de-agucar com 3694 subamostras, Ervas Daninhas com 3318
subamostras, Floresta com 3393 subamostras e Ndo definida com 6780 subamostras
(Tabela 1).
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Figura 4 — Padronizacao de tamanho das amostras. Autor 2022.
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Classes Cana-de-agucar Ervas Daninhas Floresta Nao definida Total

Subamostras 3694 3318 3393 6780 17185
Tabela 1 — Conjunto de dados Brutos. Autor 2022.

3.4.5 Treinamento e teste

Em seguida, foram testados quatro cenarios com diferentes tipos de
parametrizacao para analisar o melhor resultado de acuracia do treinamento e teste
da CNN (Tabela 2). Com relagado aos tipos de parametrizagdo dos cenarios foram
utilizados:

- quantidade de épocas: O cenario 1 foi o unico que utilizou 50 épocas e os
demais cenarios, 30 épocas;

- parametrizagdo padrédo: O segundo foi o primeiro cenario original, ou seja,
considerado padrao para ser comparado com as diferentes analises aplicadas nos
outros cenarios;

- quantidade de classes: O cenario 3 foi o Uunico que utilizou trés classes e os
demais cenarios, quatro classes;

- proporcdo das subamostras: O quarto cenario foi unico que utilizou a
proporcao de 75% das subamostras para treinamento e 25% para teste, e os demais,
50% por 50%;

- quantidade de camadas de convolucgio: O quarto cenario foi Unico que utilizou
quatro camadas de convolugao, e os demais, uma; e

- tamanho da entrada: O quarto cenario foi unico que utilizou tamanho de
entrada 50x50, e os demais, 5x5.

Cada um dos cenarios podem ser representados por uma arquitetura
demonstrando a sequéncia de processamento realizado para treinamento e teste da

CNN. Segue abaixo a arquitetura do quarto cenario (Figura 5)
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Figura 5 — Arquitetura da CNN no cenario 4, Autor 2022

Parametro da CNN Cenario 1 Cenario 2 Cenario 3 Cenario 4
Classes 4 4 3 4
Conjunto de Dados 50% treino 50% treino 50% treino 75% treino
50% teste 50% teste 50% teste 25% teste
Camada de Entrada 1 neurénio 1 neurdnio 1 neurdnio ima- 1 neurénio ima-
imagem RGB 3 ca- imagem RGB 3 ca- gem RGB 3 canais gem RGB 3 canais
nais nais 5x5 color 50x50 color
5x5 color 5x5 color
Camada Convoluci- 32 neurdnios 32 neurdnios 32 neurdnios 32 neurdnios
onal Filtros conv. 3x3 filtros conv. filtros conv. 3x3 filtros conv. 3x3
Ativagédo RelLU 3x3Ativagao Ativagao RelLU Ativagéo RelLU
RelLU

Camada Pooling

Camada Convoluci-
onal
Camada Pooling

Camada Convoluci-
onal
Camada Pooling

Camada Convoluci-
onal
Camada Pooling

Camada Flattening
Camada (MLP)
Fully-Connected
Camada de Saida

Funcao de Perda

Otimizador
Medida de Avalia-
cao

Epocas de Treina-
mento

Tamanho da En-
trada

40
40 neurdnios
Ativagéo ReLU
4 neurdnios
Ativacéo Sig-
moide
Categorical
Cross
Entropy
Adam
Accuracy

50
5

40
40 neurdnios
Ativagéo RelLU
4 neurdnios
Ativacdo Sig-
moide
Categorical
Cross
Entropy
Adam
Accuracy

30
5

40
40 neurbnios
Ativagéo RelLU
3 neurdnios
Ativacdo Sigmoide

Categorical Cross
Entropy

Adam
Accuracy

30
5

2x2
64 neurdnios
filtros conv. 3x3
Ativagao RelLU

2x2

128 neurdnios
filtros conv. 3x3
Ativagédo RelLU

2x2

64 neurdnios
filtros conv. 3x3Ativa-
¢éo RelLU

2x2
40
40 neurdnios
Ativagédo RelLU
4 neurdnios
Ativacdo Sigmoide

Categorical Cross
Entropy

Adam
Accuracy

30
50

Tabela 2 — Parametrizagbes utilizadas nos cenarios de aplicagdo da CNN. Autor, 2022
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3.4.6 Classify (Classificagao)

Foi feita a classificacédo, a partir do algoritmo classify, para o cenario que
apresentou a melhor acuracia. O objetivo do uso deste algoritmo foi representar as
subamostras de cada classe, identificadas e separadas, através da imagem resultante
do treinamento feito pela CNN, sendo possivel distinguir cada classe através de uma

forma geométrica, similar a um mapa, com diferentes cores.

3.4.7 Georeferencer (Georreferenciador)

A forma geométrica oriunda da classificagdo ndo € georreferenciada, e
portando, foi necessario desenvolver o algoritmo georeferencer (georreferenciador).
Para georreferenciar a forma geométrica utilizou-se os paradmetros de coordenadas
geograficas da imagem da area de estudo, a qual serviu como camada de entrada.
Com a aplicacao da biblioteca Rasterio, a forma geométrica passou por uma inversao
das suas bandas e em seguida a imagem da area de estudo transferiu seus
metadados a forma geometrica, criando assim um mapa matricial (Geotiff)

georreferenciado, representando as classes identificadas.

3.4.8 Orthomosaico (RPA)

Para comprovar os resultados apresentados no mapa através da
localizagao das classes avaliadas, foi feito o imageamento com a RPA de um talh&o
com alto grau de infestagao por erva daninha, dentro da area de estudo. A selegédo do
talhdo para imageamento teve a colaboragao direta dos técnicos de campo da Usina
Santa Clotilde. A resolu¢do da camera e altitude de voo do RPA possibilitou comprovar
de fato uma alta infestacéo de plantas daninhas. O imageamento foi realizado a uma
altitude de 100m, com sobreposi¢ao de fotos de 80x80, em um angulo de 90°, no
horario de 11:00h, gerando um total de 213 fotos que recobriram uma area de 10
hectares.

No software WebODM foram realizados os seguintes processamentos
digitais das fotos obtidas pela RPA:

- carregamento das fotos para uma pasta do servidor;
- envio das fotos para o n6 de renderizagao;

- criagao de nuvem de pontos;

- criacdo de nuvem de pontos densa;

- criagao do Modelo Digital de Superficie (MDS); e
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- geragao do Orthomosaico.

3.4.9 Analise dos resultados (Métodos estatisticos)
O software LibreOffice foi utilizado para as seguintes analises estatisticas:
- coeficiente Kappa (equacgdes 1 e 2); e
- calculo de porcentagem dos valores de area (ha) para as classes cana-de-

agucar, erva daninha e floresta.

(Equacgao 1)

I’? _ Po-Pe
1-Pe
Onde:
» i (Equacgao 2)
r1ph~0=2§\,=1ﬂ 6‘9: ?Izlem
n n
Onde:

Po é a taxa de aceitacao relativa
Pe é a taxa hipotética de aceitagéo
Quando a concordancia é total entre os conjuntos de dados k = 10
O algoritmo de treinamento da CNN realizou duas analises estatisticas que
geraram as seguintes informagoes:
- matriz confusao; e

- acuracia.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 ANALISE DOS CENARIOS DE APLICACAO DA CNN

No primeiro cenario, a CNN obteve uma acuracia de 98,3% (Figura 6). A
matriz confusdo indicou que para a classe cana-de-agucar todas as 1847 subamostras
foram classificadas corretamente e ndo houve confusdo com as classes Ervas
daninhas, Floresta e N. Para o treinamento da classe Erva daninha observou-se uma
confusao de 251 subamostras com a classe cana-de-agucar, 1408 subamostras foram
classificadas corretamente e ndo houve confusdo com as classes Floresta e N. No
que se refere a classe floresta foram classificadas corretamente 1696 subamostras e
houve confusdo com a classe N para apenas uma subamostra, e nao teve confusao
com a cana-de-agucar e com a Erva daninha. A Classe N teve todas as suas

subamostras classificadas corretamente (Tabela 3).

Accuracy
B.98389608854892526

Figura 6 — Acuracia do treinamento do cenério 1, Autor 2022

Classes Cana ErvaDaninha Floresta N
Cana 1847 0 0 0
Erva 251 1408 0 0

Floresta 0 0 1696 1

N 0 0 0 3390

Tabela 3 — Matriz Confus&o cenario 1, Autor 2022

O d6timo resultado de acuracia obtido nesse cenario corrobora com 0s
resultados obtidos por Quan, et al. (2019), Shah, et al. (2021), mesmo estes tendo
utilizado um outro tipo de sensor e de CNN.

Este elevado valor de acuracia possibilita que o algoritmo seja utilizado no
manejo de controle de ervas daninhas, diminuindo a frequéncia e quantidade de
aplicacao de herbicidas e, por consequéncia, a degradagao do meio ambiente. (YU,
et al.,, 2019). Além disso, esse tipo de controle evita perdas significativas de

produtividade e qualidade agricola. (JIN, et al., 2022)
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O grafico para analisar a precisdao do treinamento da CNN apresentou
variagao dos valores de acuracia para a validacao e treinamento da CNN. Observou-
se um aumento dos valores de acuracia a partir da décima época, mantendo-se
estavel com valores entre 97% e 100%, e uma queda para 95% na época 40, voltando

a se estabilizar a partir da época 43 (Grafico 1).

Training and validation accuracy
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Grafico 1. Acuracia da CNN no cenario 1.Autor, 2022

O outro grafico feito para analisar a validagdo da perda mostrou que a partir
da época 10 os valores se mantiveram proximo de 0, sendo os melhores para o
aprendizado da CNN, assim como, observou-se dois aumentos nos valores de perdas
nas épocas 37 e 42 e voltou a se estabilizar a partir da época 43 (Grafico 2).

Cabe ressaltar que a tendéncia da curva dos valores de acuracia é bastante
similar a tendéncia da curva dos valores de perda, apresentados no grafico 2, se
diferenciando apenas pelo os valores do eixo y. Onde os valores do eixo v,
representando a acuracia, tendem a se estabilizar proximos a 1 e 0os que representam

a perda tendem a se estabilizar proximo a 0.
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Training and validation loss

o @ Training loss
0.8 4 — Validation loss
0.6 1
wi
ks
0.4 1

0.2

0.0

0 10 20 30 40 50
Epochs

Grafico 2. Perda do treinamento e da validagdo da CNN no cenario 1. Autor, 2022

No segundo cenario, a CNN obteve uma acuracia de 94,5% (Figura 9). A
matriz confusao indicou que para a classe cana 1669 subamostras foram classificadas
corretamente e houve confusdo com a classe Ervas daninhas para 178 subamostras,
ndo havendo confusdo com as classes Floresta e N. Para o treinamento da classe
Erva daninha observou-se uma confusao de 244 subamostras com a classe cana-de-
acucar, 1404 subamostras foram classificadas corretamente e nao houve confusao
com as classes Floresta e N. No que se refere a classe floresta foram classificadas
corretamente 1660 subamostras e houve confusdo com a classe N para 36 subamos-
tras, e nao teve confusdao com as classes cana-de-acucar e Erva daninha. A Classe N

teve todas as suas subamostras classificadas corretamente (Tabela 4).

Accuracy
8.9454143389199255

Figura 9 — Acuracia do treinamento do cenério 2, Autor 2022

Classes Cana Erva Floresta N

Cana 1669 178 0 0
Erva 244 1404 O 0
Floresta O 0 1660 36

N 0 0 0 3390

Tabela 4 — Matriz Confusdo cenario 2. Autor 2022
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O grafico para analisar a precisdo do treinamento da CNN apresentou
grande variagao nos valores de acuracia para a validagao e treinamento da CNN. Ob-
servou-se um aumento dos valores de acuracia a partir da décima época, porém apre-
sentou baixa estabilidade com picos de diminuigéo nas épocas 15 (92%) e 20 (93%),

voltando a crescer até a época 30 (Gréafico 3).
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Grafico 3. Acuracia da CNN no cenario 2. Autor, 2022

O outro grafico, para analise da validagdo dos valores de perda, mostrou
que houve grande instabilidade entre as épocas 5 e 25, ocorrendo trés picos de au-
mentos nas épocas 8, 12 e 22, voltando a estabilizacdo, a partir da época 24 (Grafico
4).
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Training and validation loss
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Grafico 4. Perda do treinamento e da validagdo da CNN no cenario 2. Autor, 2022

No terceiro cenario, a CNN obteve uma acuracia de 93,8% (Figura 12). A
matriz confusao indicou que 1773 subamostras da classe cana-de-agucar foram iden-
tificadas corretamente, ocorréncia de confusdo com a classe Ervas daninhas para 74
subamostras, e ndo ocorréncia de confusdo com a classe N. Para o treinamento da
classe Erva daninha observou-se uma confusdo em 348 subamostras com a classe
cana-de-acucar, 1311 subamostras foram classificadas corretamente e ndao houve
confusdo com a classe N. A Classe N teve todas as suas subamostras classificadas

corretamente (Tabela 5).

Accuracy
B.9388851844083526

Figura 12 — Acuréacia do treinamento do cenario 3, Autor 2022

Classes Cana Erva N

Cana 1773 74 0
Erva 348 1311 O
N 0 0 3390

Tabela 5 — Matriz Confus&o cenario 3. Autor 2022
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O grafico para analisar a precisdo do treinamento da CNN apresentou
grande variagao nos valores de acuracia para a validagéo e treinamento da CNN. Ob-
servou-se um aumento dos valores de acuracia a partir da sexta época, porém apre-
sentou instabilidade com picos de diminuigdo nas épocas 18 (91%) e 23 (90%), vol-

tando a aumentar os valores a partir da época 24 até a época 30 (Grafico 5).

Training and validation accuracy
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Grafico 5. Acuracia da CNN no cenario 3. Autor, 2022

O outro gréfico, para analise da validagado da perda, mostrou que houve
grande instabilidade entre as épocas 5 e 23, sendo observados dois aumentos nos
valores de perdas nas épocas 19 e 22, e voltando os valores de perda a se estabiliza-

rem a partir da época 24 (Grafico 6).
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Training and validation loss
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Grafico 6. Perda do treinamento e da validagado da CNN no cenario 3. Autor, 2022

No quarto cenario, a CNN obteve uma acuracia de 95,4% (Figura 15). A
matriz confusao indicou que 875 subamostras da classe cana-de-agucar foram iden-
tificadas corretamente, houve confusdo com a classe Ervas daninhas para 48 suba-
mostras, ndo havendo confusao para as classes Florestas e N. Para o treinamento da
classe Erva daninha observou-se uma confusdo em 144 subamostras com a classe
cana-de-acucar, 685 subamostras foram classificadas corretamente e ndo houve con-
fusdo com as classes Floresta e N. No que se refere a classe floresta foram classifi-
cadas corretamente 841 subamostras, havendo confusdo com a classe N em 36 su-
bamostras, e ndo houve confusdo com as classes cana-de-agucar e Erva daninha. A
Classe N teve todas as suas subamostras classificadas corretamente (Tabela 6).

Accuracy
B.9536678547147846

Figura 15 — Acuracia do treinamento do cenério 4, Autor 2022

Classes Cana Erva Floresta N
Cana 875 48 0 0
Erva 144 685 0 0

Floresta 0 0 841 36

N 0 0 0 1695

Tabela 6 — Matriz Confus&o cenario 4. Autor, 2022
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O grafico para analisar a precisdo do treinamento da CNN apresentou
grande variagao nos valores de acuracia para a validagao e treinamento da CNN. Ob-
servou-se um aumento dos valores de acuracia a partir da quinta época, porém apre-
sentou instabilidade nos valores até a época 30, com picos de diminuigao nas épocas
12 (93%), 18 (93,5%), 22 (91%) e 25 (93%) (Grafico 7).

Training and validation accuracy
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Grafico 7. Acuracia da CNN no cenario 4. Autor, 2022

O outro gréfico feito para analisar a validagao da perda mostrou que houve
grande instabilidade entre as épocas 5 e 25, sendo observados varios aumentos nos
valores de perdas, tendo como os mais representativos aqueles situados nas épocas
5,12, 16, 20, 23, 25, e voltaram a se estabilizar a partir da época 26 (Grafico 8).
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Training and validation loss
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Grafico 8. Perda do treinamento e da validagdo da CNN no cenario 4. Autor, 2022

4.2 COMPARAGAO ENTRE ACURACIA DA CNN E COEFICIENTE KAPPA

Comparando os dados da acuracia e o coeficiente Kappa, o maior valor de
discrepancia (3,5%) entre eles foi observado no cenario 3, onde a acuracia apresentou
um valor de 93,8% e o indice Kappa de 90,3%. Os melhores valores tanto para Acu-
racia como para o coeficiente Kappa ocorreram no cenario 1, tendo uma valor de dis-

crepancias de 1,4% (Tabela 7).

Na tabela 7 foi possivel observar que em todos os cenarios analisados, os
valores de acuracia do algoritmo da CNN foram superiores aos do coeficiente Kappa.
No entanto, segundo Landis e Koch (1977) que classificaram os diferentes niveis de
concordancia (ou reprodutibilidade) para o coeficiente Kappa, os valores entre 81% e

100% sé&o considerados como tendo uma concordancia perfeita.

Cenarios Acuraciada CNN Coeficiente Kappa Discrepancia

1 98,3% 96,9% 1,4%
2 94,5% 92,4% 2,1%
3 93,8% 90,3% 3,5%
4 95,3% 93,1% 2,2%

Tabela 7 — Acuracia da CNN e coeficiente Kappa da matriz de confusao, Autor, 2022
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Portanto, os valores de coeficiente Kappa obtidos utilizando a CNN atingiram
niveis compativeis, e até superiores, com resultados obtidos por algoritmos de RNA

(Redes neurais artificiais), desenvolvidos por Yano (2018) e Sartori, et al. (2009).

4.3 REPRESENTAGAO VISUAL E GEORREFERENCIAMENTO

Utilizou-se o algoritmo classify, para gerar a representagao visual em for-
mato geométrico das classes identificadas durante a aplicagdo do algoritmo da CNN
para treinamento e teste das subamostras. A forma geométrica resultante teve a
classe N retirada para uma melhor visualizagao dos limites das classes cana-de-agu-
car (verde claro), Erva Daninha (Vermelha) e Floresta (Verde escuro). Em seguida,
utilizou-se o algoritmo georreferencer para georreferenciar a forma geométrica trans-

formando-a em mapa (Figura 18).
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Figura 18 - Classificagcao representativa da Rede. Autor, 2022

4.4 COMPROVAGAO DE PRESENGCA DE ERVA DANINHA COM ORTHOMOSAICO

A partir do orthomosaico das fotos obtidas por RPA, comprovou-se a infes-

tacao por erva daninha no talhdo de plantio de cana-de-agucar (Figura 19). Durante o
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trabalho de campo para imageamento por RPA foi possivel classificar a espécie de

erva daninha, Momordica charantia L, primordialmente presente no talhdo imageado.

Na mesma figura 19, pode-se observar um dos talhdes totalmente infestado
por ervas daninhas. Trata-se de um talhdo que sera utilizado para renovagéo, ou seja,
quando é feito o primeiro plantio do colmo da cana-de-acucar, a colheita desse talhdo
atinge altas produtividades, porém com o decorrer do uso de rebrotas desse mesmo
colmo durante as safras, a planta vai perdendo o seu vigor, ocasionando assim falhas

no talhdo e necessitando de uma renovagéao de plantio com colmos mais vigorosos.
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Figura 19 - Orthomosaico do talhdo com infestagao de erva daninha. Autor, 2022

4.5 CALCULO DE AREA DAS CLASSES

A partir do mapa foi possivel realizar a quantificagao de areas (ha) para
cada classe de uso do solo dentro da Fazenda Riacho de Pedra, chegando-se aos
seguintes valores: 272,5 ha para Cana, 97,8 ha para Erva Daninha e Floresta 80,6 ha.
Detectou-se uma infestacao por erva daninha equivalente a 21,7% da area total ana-

lisada, a qual deveria estar coberta por cana de agucar (Tabela 8 e Grafico 9).
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Classificagdo Area (ha) (%)

Cana 2725 604
Erva Daninha 97,8 21,7
Floresta 80,6 17,9
Total 450,9

Tabela 8. Dados de area e porcentagem. Autor, 2022.

Grafico Representativo da porcentagem de cada Classe
na fazenda Riacho de Pedra
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Grafico 9 - Grafico Representativo da porcentagem de cada Classe na fazenda Riacho de Pedra.
Autor, 2022
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5 CONCLUSAO

O algoritmo da CNN apresentou uma alta acuracia quando aplicado a
imagens de média resolugao (Satélite PlanetScope), ao identificar e analisar
infestacao de ervas daninhas em areas de plantio de cana-de-agucar.

Ao comparar diferentes cenarios de aplicagdo do algoritmo de CNN,
observou-se que o primeiro cenario teve maior destaque com um valor de acuracia de
98,3%. Ou seja, o algoritmo conseguiu atingir um alto nivel de aprendizado e acertos
na identificacdo de ervas daninhas a partir de uma imagem PlanetScope.

Com relagao as comparagdes dos resultados obtidos para os parametros
acuracia e coeficiente Kappa, dos algoritmos analisados, observou-se que os valores
de acuracia da CNN apresentou melhores resultados que os valores do coeficiente
Kappa. Sem, no entanto, descartar os resultados obtidos pelo coeficiente Kappa os
quais atingiram uma concordancia perfeita para todos os cenarios.

Na analise quantitativa de area infestada por Erva daninha, conclui-se que
ha grande probabilidade de impacto negativo na produtividade de cana-de-agucar da
Fazenda Riacho de Pedra, ja que em um area plantada de 450,9 ha, 21,7% desta area
esta infestada.

O imageamento por RPA, assim como a indicagcado da Fazenda Riacho da
Pedra pelos técnicos da Usina, foi altamente assertivo na comprovacéao da infestacao
por erva daninha, previamente detectada pelo algoritmo da CNN. A diferenciagao e
reconhecimento da espécie (Momordica charantia L.) se deu localmente durante visita

em campo ao mesmo tempo em que foi realizado o imageamento com o RPA.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Para trabalhos futuros, recomenda-se a adequacgao do algoritmo de CNN
para aplicagdo em imagens oriundas de RPA visando a diferenciagao entre as
espécies de ervas daninhas localizadas em areas de pequenos, medios e grandes
produtores de cana-de-agucar.

Da mesma forma, recomenda-se a aplicacdo deste mesmo algoritmo de
CNN para detecgao e localizacao de infestagdes por Erva daninha dentro de areas de
plantio com outros culturas como milho, soja, algodao, palma, coco, pastagem, entre

outros de alta relevancia para o estado de Alagoas.
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