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Abstract. Increased use of Deep Convolutional Networks in several applicati-
ons is noticeable. These Networks are being widely used for identification, clas-
sification and segmentation of objects in images, that is applied in agriculture,
self-driving cars, security systems, between others. In this work, we present the
result of the semantic segmentation of pixels, between soil, plant and invasive
species, in a sugarcane crop, carried out by two convolutional networks: SegNet
and UNet. We show the difference between them in relation to their architecture
and some characteristics and, with that, what differs in the final result. The re-
sult of the segmentation can be used later in the mapping and detailing of the
classes in the area of cultivation and becomes a key part to contribute to the
improvement of the crop. In spite of the difficulty of creating a good dataset and
realizing the ground truth of the images, it is shown that the technique generates
good results and therefore has been increasingly adopted.

Resumo. E notério o aumento do uso de Redes Convolucionais Profundas em
diversas aplicacoes. Estas Redes vém sendo usadas em larga escala para
identificacdo, classificacdo e segmentacdo de objetos em imagens, o que é apli-
cado na agricultura, em carros autonomos, em sistemas de vigildncia, entre
outros. Neste trabalho, é apresentado o resultado da segmentacdo semdantica
de pixels entre solo, planta e espécies invasisvas, em um cultivo de cana-de-
aciicar, realizado por duas redes convolucionais: SegNet e UNet. E mostrado
a diferenca entre elas em relagdo a sua arquitetura e algumas caracteristicas
e, com isso, o que difere no resultado final. O resultado da segmentacdo pode
ser usado posteriormente no mapeamento e detalhamento das classes na drea
de cultivo e se torna pegca chave para contribuir com a melhoria do plantio.
Apesar da dificuldade de se criar um bom dataset e realizar o ground truth das
imagens, mostra-se que a técnica gera bons resultados e por isso vem sendo
cada vez mais adotada.

1. Introducao

A automagdo da producdo agricola é um campo cientifico pesquisado em larga escala.
Os primeiros trabalhos a respeito deste tema surgiram na década de 1980. Automatizar
os processos de plantagdo, fertilizagdo, protecdo a plantas, colheita e contencao de ervas
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daninhas vem se mostrado cada vez mais importante no contexto global, pois torna o
trabalho humano menos intenso e melhora a precisdo, gerando aumento na produtividade
[Vidovi€ et al. 2016]. Esse processo de automatizacdo, em sua grande maioria, € feito a
partir de imagens digitais e, muitas delas, sio imagens aéreas.

Tecnologias de captacdo de imagem aérea tém se baseado cada vez mais em
Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANT). Estes veiculos t€m menor custo em relacao
a outros equipamentos e sao eficientes para coletar dados na resolu¢do desejada. Além
disso, o VANT possibilita que informag¢des sejam coletadas mesmo em condi¢des des-
favoraveis, como por exemplo, dias nublados [Honkavaara et al. 2013]. Portanto, pode-
se listar alguns beneficios que justificam a captacdo de imagens aéreas de campos de
cultivo através dos VANT’s: acesso amplo a plantacdo, imagens com alta resolugao,
rapida avaliacdo das condi¢des de plantio e operacdo automatizada e de baixo custo
[Sankaran et al. 2015].

Para se obter uma interpretacdo do que € captado nas imagens, utilizam-
se as técnicas de visdo computacional, que é um ramo da inteligéncia artificial
[Gonzalez and Woods 2006]. O principal problema relacionado com métodos de
aplicacdo da visao de méaquina € a segmentacdao de imagens, ou seja, a separagdo de
pixels que representam objetos especificos na imagem. A segmentacdo eficiente e au-
tomadtica € crucial para deteccdo de linhas de plantio, falhas, detec¢do de erva daninha,
etc. [Tellaeche et al. 2008].

E possivel detectar linhas de plantio e mapear falhas em campos de cultivo através
de meios tradicionais de visdo computacional e elementos como Excess Green Index
(ExG), Otsu para binarizac¢ao, Hough Transform (HT) e suas variagdes, incluindo imagens
aéreas na escala de cinza. [Pérez-Ortiz et al. 2015, Chen and Ji 2010, Comba et al. 2015].
Para realizar as mesmas tarefas também ha a técnica de Object-based Image Analysis
(OBIA) [de Souza et al. 2017], Minimiza¢ao Global de Energia [Vidovi¢ et al. 2016] e
estratégias mais cldssicas baseadas em textura [Guijarro et al. 2011] e as que trabalham
em outro espaco de cores, como o HSV (Hue, Saturation, Value) e utilizam operacoes
morfologicas em conjunto [Hamuda et al. 2017].

Sobre os métodos que se enquadram no ramo da inteligéncia artificial pode-se des-
tacar a utilizacdo de arvores de decisdo através de valores NDVI (Normalized Difference
Vegetation Index) [Delgado et al. 2012] e classificadores RNA (Rede Neural Artificial) e
SVM (Support Vector Machine) [Andrade et al. ]. Além disso, tem crescido bastante a
adoc¢ao de técnicas que se enquandram dentro do Aprendizado de Mdaquina, como por
exemplo as Redes Neurais Convolucionais Profundas usadas para detectar plantas dani-
nhas [Ferreira 2017].

O mapeamento de planta daninha se torna uma das tarefas mais importantes e
uteis no monitoramento e gestdo de fazendas [Lambert et al. 2018], e portanto, deve ser
feito de forma precisa para que se possa corrigir locais especificos onde ha daninhas
e propiciar um cultivo eficaz. O mapeamento contribui para conter o uso indiscrimi-
nado de herbicidas, melhorando a saide (de produtores e consumidores), reduzindo danos
ao meio ambiente e ainda impede que sejam criadas daninhas cada vez mais resistentes
[Louargant et al. 2018].



X Computer on the Beach 457

Pode-se perceber que ha uma gama enorme de técnicas de visdo computacional
e diversas aplicacdes no ramo agricola, seja para segmentagcdo de objetos, deteccao de
falhas na plantacdo ou linhas plantio, que culminam em um grande auxilio para que o
produtor possa aumentar sua produtividade. Contudo, percebe-se que ainda sdo poucos
os trabalhos que realizam segmentacdao semantica de pixels aplicado em cultivos a par-
tir de imagens RGB. Isso porque o uso de cameras multi espectrais facilita bastante a
separagdo entre solo e plantacdo, especialmente usando informacao infra-vermelha (NIR)
[Louargant et al. 2018]. Entretanto, o custo de cameras multiespectrais € elevado em
relacdo a cameras tradicionais, 0 que muitas vezes se torna uma limitagdo para produ-
tores e pesquisadores.

Portanto, a partir do que foi exposto, o objetivo deste trabalho € utilizar Redes
Neurais Convolucionais para segmentar e diferenciar classes de objetos (solo, planta,
espécie invasiva) em imagens RGB de uma plantacdo de cana-de-actcar.

O presente trabalho € organizado da seguinte forma: na secdo dois € apresentada
uma revisao da literatura. Na secdo trés é apresentado o método proposto e seus proce-
dimentos. Em seguida, na secdo 4, sdo mostrados e discutidos os resultados obtidos pela
pesquisa e por fim, a conclusdo sobre o trabalho realizado.

2. Trabalhos Correlatos

A abordagem desse trabalho se baseia na unido dos trabalhos relacionados com detec¢ao
e diferenciacdo de objetos em cultivos através de imagens aéreas e trabalhos que adotam
a segmentacgdo semantica de pixels em geral.

2.1. Técnicas Tradicionais de Visao Computacional

Oliveira et al. (2018) mostraram um método para detec¢dao de falhas em uma plantacao
linear de café. Utilizam operadores morfoldgicos como closing, opening e Hough Line
Transform (HLT) em imagens coletadas por drones. A técnica retorna a posi¢do e o
tamanho total das falhas [Oliveira et al. 2018].

Em seu trabalho, Pérez-Ortiz et al. (2015) utilizam o indice de vegetacdo Excess
Green, muito usado na agricultura de precisdo para propor um método de deteccao de li-
nhas de plantio. Além disso, se baseiam também no algoritmo de Otsu para binarizacao da
imagem e Hough Line Transform com parametros otimizados para deteccao das linhas, da
mesma forma que Oliveira et al. (2018) e outros autores ja citados. Seu trabalho contribui
para simplificar a separacdo entre planta, solo e daninha em processos posteriores.

Com a segmenta¢do semantica realizada no presente trabalho € possivel também,
em um pos-processamento, detectar as linhas de plantio, seu tamanho, e consequente-
mente, as falhas na plantacdo juntamente com suas medidas.

2.2. Redes Convolucionais Profundas em Problemas Gerais de Segmentacao

Redes neurais convolucionais (CNNs) tém sido utilizadas em muitas tarefas diferentes
de processamento de imagens e visdo computacional. Quando se trata da interpretacao
de imagens, podemos diferenciar 3 categorias de agdes: (a) classificagdo de imagens, (b)
deteccao e localizaciao de objetos em imagens e (c) segmentacdo de objetos em imagens
de acordo com a sua classe ou categoria. Esta ultima modalidade de aplicacdao de CNNs
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¢ denominada Segmentacdo Semdantica e € modalidade que € ttil para o nosso problema.
Redes para segmentacdo semantica classificam objetos em imagens e sdo capazes de as-
sociar pixels individiais das imagens a classe de objeto que representam, realizando na
pratica uma segmentacdo da imagem de acordo com a seméantica do objeto ao qual cada
pixel individual estd associado.

Para isso essas redes neurais possuem uma arquitetura bastante tipica, composta
de uma etapa de classificagcdo ou codificacdo e uma etapa de associagdo de rotulos a pixels
ou decodificacdo, onde classificagdes sao mapeadas de volta a pixels através de upsam-
pling. Dependendo da arquitetura em particular, determinadas camadas das duas etapas
da rede possuem conexdes diretas ou atalhos. Esta estrutura € tipicamente representada
em desenhos esquematicos por um “U”.

Uma das redes que foram utilizadas neste trabalho € a Unet. A sua arquitetura
atinge resultados muito bons em vérias aplicacoes de segmentacao biomédica diferentes
[Ronneberger et al. 2015]. Em seu artigo, Ronneberger et al. (2015) usaram bastante a
pratica de data augmentation, que foi a principal técnica que fez com que obtivessem
bons resultados, ja que seu conjunto de dados era pequeno.

A parte inicial da rede (encoder) é igual a uma arquitetura tipica de uma rede
convolucional de classificacdo de imagens. Entretanto, nao possui as dltimas camadas
totalmente conectadas. A modificagdo na arquitetura feita pela Unet, consiste em ter um
grande numero de canais com carateristicas extraidas conectados diretamente também a
etapa de upsampling, como pode ser visto na Figura 1. Isso permite que a rede consiga
propagar mais informacdes sobre contexto da imagem as camadas que estdo “acima”, ou
seja, de maior resolucao. Outras caracteristicas importantes sobre a Unet sdo mostradas
na Tabela 1, ao final desta secao.
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Figura 1. Topologia da rede Unet ©

A rede SegNet, segundo Badrinarayanan et al. (2015), foi desenvolvida para cor-
rigir um problema, que era ado¢@o de redes convolucionais originalmente aplicadas para
classificagdo sendo usadas para segmentacao de pixels.

Na SegNet, o encoder é topologicamente idéntico as camadas da rede VGG13
(treze camadas de convolugdo) [Simonyan and Zisserman 2014], salvo as que sdo total-
mente conectadas. Na Figura 2, € possivel observar um exemplo da topologia da SegNet.
Além disso, a forma como € realizado o upsampling é considerada o componente chave
para os autores. Cada operacdo de max pooling salva um indice, que é passado posteri-



X Computer on the Beach 459

ormente as camadas apropriadas do encoder. As operacdes de max pooling e upsampling
consistem basicamente em reduzir € aumentar o tamanho espacial da imagem, respecti-
vamente. Max pooling € utilizado para reduzir o niimero de parametros e com isso, 0O
esforco computacional necessario. Com o upsampling feito dessa forma, é possivel re-
cuperar as caracteristicas mapeadas anteriormente de forma pratica, rdpida e ocupando
menos memdria, ja que necessita de menos parametros. Isso tudo aliado a outras carac-
teristicas mostradas na Tabela 1, tornam a SegNet eficiente e vantajosa sobre outras redes
que geram resultados muito bons, porém usam mais memoria e sao mais lentas.

Tabela 1. Comparativo entre as redes SegNet e UNet
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Figura 2. Topologia da rede SegNet. Adaptado de Badrinarayanan et al. (2015)

2.3. Segmentacao Semantica em Cultivos

Segundo Sa et al. (2018), métodos inteligentes de agricultura sdo cada vez mais ne-
cessarios para gerar aumento na produgdo e diminuir o impacto ambiental. Dessa forma,
usando a rede neural SegNet, o objetivo foi detectar corretamente a erva daninha através
da segmentacdo semantica de pixels, para que o tratamento nao danificasse as plantas ao
redor. As imagens que compde seu dataset sao multi espectrais captadas por um MAV
(Micro Aerial Vehicle) e portanto, a entrada da rede conta com imagens nos canais NIR
(Near Infra Red), Red e NDVI (Normalized Difference Vegetation Index). A vantagem é
que possibilita a criacdo de indices de vegetacao especificos baseados na taxa de radiacio,
que sdao mais robustos na variacao de luminosidade. Entretanto, apesar de obter bons re-
sultados, o conjunto de dados foi muito pequeno, o que constitui uma limitagdo para a
analise dos resultados [Sa et al. 2018].
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Uma diferencga para o presente trabalho estd no espectro da imagem. Enquanto Sa
et al. (2018) trabalham no Infra Vermelho, neste trabalho trabalha-se com os canais RGB,
pois as cameras que operam neste espectro apresentam um custo inferior. Além disso,
foram comparadas duas topologias de Rede Neural Convolucional, SegNet e UNet, afim
de analisar diferencas nos resultados obtidos. Com relacgdo as imagens, no trabalho de Sa
et al. (2018) elas foram tiradas a 2 metros de altitude. Neste trabalho, as imagens foram
captadas em altitudes que podem variar entre 120 a 200 metros.

3. Método Proposto

O método proposto se baseia na utilizacdo das redes neurais convolucionais profundas
apresentadas na secdo 2.2 para a segmentacdo dos pixels de imagens de uma cultura de
cana-de-acucar. Tais pixels sdo separados entre solo (cor vermelha), planta (cor verde) e
espécie invasiva (cor amarela). Dessa forma, € possivel identificar as linhas de plantio e
as possiveis falhas que ocorrem na plantagao.

3.1. Procedimentos

Para confeccdo do conjunto de dados, cortou-se uma imagem de alta resolucdo de um
talhdo, resultando em 146 imagens enumeradas de 0 a 145, de 640 x 320 pixels. Desse
total, foram separadas as 136 primeiras para o conjunto de treino (0 a 135) e as 10 ultimas
(136 a 145) para o conujnto de validacdo. Portanto, ndo houve um critério de escolha
especifico, apenas foram separadas priorizando-se um maior nimero para o conjunto de
treinos, como recomendado. Imagens captadas entre 120 a 200 metros de altitude.

O processo de criacdo dos labels correspondentes as imagens foi feito manual-
mente, utilizando-se o software Gimp, por um biélogo com experiéncia em reconhecer
diferentes espécies de plantas. O tempo para elaboracido do ground truth foi em média
de 20 minutos por imagem, totalizando cerca de 48 horas. Segue abaixo exemplo de
uma imagem de entrada e seu label (Figura 3). Ja para realizar a predicdo, o conjunto
de teste conta com cerca de outras mil imagens de 640 x 320 pixels do mesmo talhdo de
cana-de-acucar.

Figura 3. a) Recorte de uma imagem de um talhao, b) /abel da imagem a).

Em seguida, foram treinados os dois tipos de rede de segmentacdo: SegNet e
UNet.

As duas redes utilizaram Transfer Learning com os pesos da rede VGG, treinados
na base de dados ImageNet, para acelerar a fase inicial de treinamento e foram treinadas
utilizando-se a API Keras, com o framework Theano como backend.
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Segundo Chollet et al. (2015), as vantagens de se utilizar Keras sd@o: maior pro-
dutividade e facilidade de uso, larga ado¢do na indistria e comunidade pesquisadora,
suporte para utilizacdo de multiplos GPU’s e adiciona praticidade na realizacdo de testes
[Chollet et al. 2015].

Os treinamentos contam com 20 épocas e 68 passos por época, batch size igual a 2
e taxa de aprendizagem de 0,01 com Stochastic Gradient Descent (SGD). A fungio obje-
tivo utilizada para o treino foi a categorical crossentropy e como métrica de desempenho,
utilizou-se accuracy, que mede a porcentagem de pixels corretamente classificados. O
treinamento durou cerca de duas horas para cada rede rodando na GPU (Graphics Pro-
cessing Unit). Para tal, foi utilizada uma placa de video NVidia GeForce 940MX, com
2GB.

4. Resultados Experimentais

Nesta secdo, sao mostrados os resultados de algumas imagens de saida que fazem parte do
conjunto de teste. Na Figura 4, ¢ ilustrada uma imagem para exemplificar a comparagao
entre o ground truth realizado a mao e a imagem que é gerada na camada de saida da rede.

(b) (©)

Figura 4. a) imagem de entrada ; b) rotulacao ; c) predicao

Na figura acima pode-se observar, na primeira coluna a imagem de entrada da
rede, na segunda coluna o label, feito a mao e, na terceira coluna, a imagem de saida da
rede.

Em seguida, na figura 5, mostra-se os graficos obtidos durante o treinamento:

Observando os gréficos da Figura 5, pode-se notar que ambas as redes, apds 20
épocas atingem uma acurécia de treinamento de 0,97, o que representa 97% do total de
pixels corretamente classificados. Entretanto hd uma pequena diferenca, em que a UNet
atinge um patamar de establizacdo mais rapidamente que a SegNet. O comportamento
variante da linha de acurécia do conjunto de validacdo € o mesmo em ambas, sendo que
na UNet, o valor final € 1% maior (98%). As curvas de perda sdo também bem parecidas
em ambas as redes.

As imagens da Figura 6, mostram a comparagdo dos resultados obtidos com as
redes SegNet e Unet. Na coluna da esquerda um exemplo de imagem de entrada, na
coluna do meio a saida da rede SegNet e na ultima coluna a imagem de saida da rede
UNet. Estas imagens sdao exemplos da predicao feita sobre o conjunto de teste que possui
cerca de mil imagens. A partir de uma anélise qualitativa, percebe-se que em relacao
a segmentacdo dos pixels que representam espécies invasivas (cor amarela), a SegNet
mostra um resultado mais coeso com a imagem de entrada. Ja em relagdo a segmetacdo de
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Figura 5. a) Grafico da acuracia do modelo usando a rede SegNet nos conjuntos
de treino e validacao, b) Grafico da perda nos mesmos conjuntos, c) Grafico da
acuracia do modelo usando a rede UNet nos conjuntos de treino e validacao, d)
Grafico da perda nos mesmos conjuntos

Figura 6. a) d) e g) imagens de entrada b) e) e h) resultados da camada de saida
de rede SegNet c) f) e i) resultados da camada de saida da rede UNet
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solo e planta, ou seja, nas dreas onde ndo hé invasivas, ambas se mostram bem assertivas
e uma analise qualitava mais minuciosa seria necessaria para pontuar as diferengas.

5. Conclusao

Ambas as redes utilizadas neste trabalho atingiram bons resultados, para a aplicagdo pro-
posta de cultivo de cana-de-agucar, mesmo com um dataset de treino relativamente pe-
queno. O conjunto de treinamento ndo foi maior devido a dificuldade do processo de
confeccdo do ground truth. Foi realizado um primeiro treinamento com as redes por 100
épocas e, constatou-se, que a partir da vigésima o resultado ndao melhora significativa-
mente, logo, decidiu-se que vinte épocas sdo suficientes para gerar bons resultados.

Este trabalho mostra a segmentacdo semantica de pixels de uma cultura agricola
pela técnica de Deep Learning a partir de imagens RGB, sem a necessidade de se traba-
lhar com outros espectros, como por exemplo o infra-vermelho. Este fato torna-se uma
vantagem j4a que cameras que captam tal espectro sao mais caras € menos acessiveis.

Para trabalhos futuros deseja-se realizar experimentos com um maior conjunto de
dados e para tanto, maior esfor¢co na confeccdo de ground truths sera aplicado. Além
disso, realizar experimentos com outras redes de segmenta¢do promissoras € outras cul-
turas agricolas. Por fim, construir uma rede de segmentagdo propria, com carateristicas
especificas a serem aplicadas para o tipo de problema em questao.
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