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Resumo

Na presente dissertacao, desenvolvida no INESC TEC (Instituto de Engenharia de
Sistemas e Computadores, Tecnologia e Ciéncia) nos laboratérios do CRIIS (Center
for Robotics in Industry and Intelligent Systems), pretende-se explorar a capacidade
de modelos deep learning no ambiente Android, através da comparacao e avaliagdo
de modelos YOLOv5 (YOLOv5s e YOLOvbSn), YOLOVS e Single Shot Multibox De-
tector (SSD) MobileNetv2. Este topico encontra-se inserido no desenvolvimento do
projeto Orioos — Solugdo robética auténoma de baixo custo para a monitorizacao e a
fenotipagem de culturas permanentes. Este consiste num rob6 em que o sistema de
visao e percecio do ambiente é exclusivo a uma aplicacado Android. Além de reduzir
significativamente o custo do robd, esta abordagem permite uma reutiliza¢io/reci-
clagem de smartphones mais antigos. Para o treino dos modelos foram utilizados 2
datasets de uvas e troncos de videira, disponiveis online, e foi criado um dataset de
QR codes envolvidos na vinha.

Como resultado dos treinos, utilizou-se a ferramenta FittyOne e um dataset de
teste com imagens que os modelos nunca analisaram, de modo a comparar os resul-
tados de ground truth com detecOes efetuadas por cada modelo com uma confianca
igual ou superior a 25 %. Verificou-se que os modelos YOLOv5n, YOLOv5s e YO-
LOv8n destacaram-se com os resultados mais positivos. A detecdo de QR codes
apresentou valores mais elevados de precisao, seguida da identificacdo de uvas. Na
detecao de troncos, os modelos obtiveram valores menos positivos, sendo que o valor
mais elevado de F1 score foi de 23 %. De todos os modelos, o modelo SSD Mobine-
Netv2 apresentou, nas detecgoes de uvas e de troncos, resultados menos satifastorios.
Relativamente ao tempo de processamento no CPU de um computador, os modelos
SSD MobineNetv2, YOLOvin, YOLOV5s e YOLOv8n destacaram-se com valores
inferiores a 600 milissegundos.

Apos a andlise num computador, foram realizados 3 testes de campo para avaliar
os modelos YOLOv5s, YOLOv5n e SSD MobineNetv2 num smartphone. Os modelos
YOLO destacaram-se com o maior nimero de detegoes correctas e as mais elevadas
precisoes. Na mesma area de analise, o modelo SSD MobineNetv2 necessitou de uma
maior proximidade do objeto para que este fosse detectado. Posteriormente, foram
analisados os tempos de processamento no CPU de um smartphone e verificou-se
que os valores mais baixos sao do modelo SSD MobineNetv2. Este modelo revelou-se

33 % mais rapido do que o modelo YOLOv5n, o modelo mais rdpido da rede YOLO.



O modelo YOLOvV5Ss, apesar de ter mais precisdo na detecdo, tem um tempo de
inferéncia mais longo, pelo que ndo consegue acompanhar as mudancas de perspetiva.
Para a aplicacdo Orioos, foi adicionada a capacidade de descodificar os QR codes
quando estes sdo detetados por uma rede neural. A identificacao e descodificagao de
QR Codes permitira ao robo ter informacao externa, como a informacao da docking
station mais préxima, ou a localizagdo precisa do local, de forma a eliminar erros

incrementais que existem na navegacao auténoma.

Palavras-Chave: Android, Aplicacdo mével, Dataset, Deep learning, Detecdo de

frutos, Inferéncia, Redes neuronais, Robdtica na agricultura, Visao por computador
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Abstract

In this dissertation, developed at INESC TEC (Institute of Systems and Computer
Engineering, Technology and Science) in the CRIIS (Center for Robotics in Indus-
try and Intelligent Systems) laboratories, we intend to explore the capacity of deep
learning models in the Android environment, through the comparison and evalu-
ation of models YOLOv5 (YOLOv5s and YOLOv5n), YOLOvS8 and Single Shot
Multibox Detector (SSD) Mobilenet v2. This topic is inserted in the development
of the Orioos project - Low cost autonomous robotic solution for monitoring and
phenotyping of permanent cultures. This consists of a robot in which the vision and
environment perception system is exclusive to a Android application. This approach
significantly reduces the cost of the robot and allows for reutilization/recycling of
older smartphones. For training the models, 2 datasets of grapes and vine trunks,
available online, were used and a dataset of QR codes involved in the vineyard was
created.

As a result of the training, we used the FittyOne tool and a test dataset with
images that the models have never analyzed, in order to compare the results of
ground truth with detections made by each model with a confidence equal to or
greater than 25 %. It was found that the YOLOv5n, YOLOv5s and YOLOv8n
models stood out with the most positive results. The detection of QR codes showed
higher accuracy values, followed by the identification of grapes. In trunk detection,
the models obtained less successful results, with the highest F1 score value being
23 %. Of all the models, the model MobineNetv2 presented, in the detections of
grapes and trunks, less satisfactory results. Regarding the processing time on a
laptop CPU, the models SSD MobineNetv2, YOLOv5n, YOLOV5s and YOLOv8n
stood out with values below 600 milliseconds.

After the analysis on a computer, 3 field tests were performed to evaluate the
YOLOv5s, YOLOv5n and SSD MobineNetv2 models on a smartphone. The YOLO
models stood out with the highest number of correct detections and the highest ac-
curacies. In the same analysis area, the SSD MobineNetv2 model required a greater
proximity to the object for it to be detected. Subsequently, the processing times in
the CPU of an smartphone were analyzed and it was found that the lowest values are
from the SSD model MobineNetv2. This model proved to be 33 % faster than the
YOLOv5n model, the fastest model in the YOLO network. The YOLOv5s model,

despite having more accuracy in detection, has a longer inference time, so it cannot
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keep up with perspective changes. For the Orioos application, the ability to decode
QR codes was added when they are detected by a neural network. The identification
and decoding of QR Codes will allow the robot to have external information, such
as the information of the nearest docking station, or the precise location, in order to

eliminate incremental errors that exist in autonomous navigation.

Keywords: Android, Computer vision, Dataset, Deep learning, Fruit detection,

Inference, Mobile application, Neural networks, Robotics in agriculture
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao

Com o aumento da populacdo mundial, o setor da agricultura deve acompanhar as
necessidades de consumo e, ao mesmo tempo, ter em consideracao problemas de nivel
econémico e ambiental (escassez de dgua, seca, etc), sendo a sustentabilidade um
topico de extrema importancia na atualidade. O agricultor deve efetuar tarefas como
a identificagdo do fruto e monitorizagao do estado do mesmo, sendo que estas etapas
representam uma grande importancia para existir lucro. No entanto, a industria
alimentar ainda apresenta uma taxa relativamente alta de desperdicio. Por exemplo,
a India, um dos maiores produtores de fruta, desperdica entre 30 % a 35 % da
produgao devido & subjetitividade da perce¢do dos seus trabalhadores [1].

Neste contexto, constatou-se que a aplicagdo de tecnologias tais como o uso de
smartphones contribui para a percecao dos trabalhores e para a mudanga do seu
comportamento em relacdo a métodos mais conservadores [2]. O uso de novas tec-
nologias permite uma resposta a desafios do aumento de produtividade exigida pelo
mercado, como também maximizar a rentabilidade tendo em mente a sustentabili-

dade do ambiente.

1.2 Caracterizagao de detecao de frutos

O processo de cultivo de frutos envolve multiplas etapas que exigem um nivel apro-

priado de conhecimento para a sua realizacdo, nomeadamente a identificacdo do



2 Capitulo 1. Introdugéo

fruto, monitorizacao do seu estado e contagem dos mesmos para uma correta gestao
de recursos. Com uma quantidade menor de méao de obra, os obstaculos tornam-se
ainda maiores visto que isso implica aumento de custos. Porém, os miltiplos proble-
mas associados a agricultura abriram uma oportunidade para solugoes tecnolédgicas.

O caso de estudo desta dissertacio é a detegdo autématica de troncos de videira,
de uvas e de QR codes. A rentabilidade de producao neste setor requer um custo
elevado para maquinas e equipamentos, mao de obra e manutengdo da vinha [3].
Durante a época de colheita, torna-se imperativo contratar mao de obra que possua
as competéncias necessarias, o que se mostra cada vez mais desafiador em virtude
da escassez de trabalhores qualificados e das condigbes precarias de trabalho. Os
custos de mao de obra sdo uma parte significativa dos custos totais de producéo, no
caso de estudo de L. Aratjo [4], em 2018, significaram 37,1 % do valor total. Para
além disso, o reconhecimento da vinha para se ter conhecimento do rendimento da
mesma é um processo trabalhoso dada a monitorizacdo constante que é requerida,
desde contagem de cachos por videira ou bagos por cacho. As uvas sdo uma fruta
delicada pela sua constituicdo fragil, no entanto podem ser utilizadas em véarios
tipos de produtos (vinho, uvas de mesa, passas, entre outros). A produgdo de
vinho entre 2020/2021 e 2021/2022 sofreu um crescimento de 18,6% o que implica
um crescimento na producao de uvas [5]. Na campanha de 2022/2023 espera-se uma
menor quantidade da producdo de uvas traduzindo-se numa estimativa de diminuigao
de 9 % na produgao de vinho relativamente a 2021/2022. Esta baixa deve-se a falta
de agua e ondas de calor verificadas em 2022, pelo que as condigoes de 2023 até a
vindima s@o determinantes [6].

Neste sentido, é ainda mais crucial uma correta gestao dos recursos, monitori-
zacdo do cultivo e eficiéncia na apanha do fruto, o que aumenta a procura e uso de
automacao nesta area. Um processo cada vez mais comum na produgdo agricola é
o uso de visdo por computador para que seja possivel analisar o estado do fruto,
desde o seu crescimento como também a densidade de producao [7]. De maneira a
ser possivel o uso de algoritmos de visdo computacional para a dete¢do de um fruto
é imprescindivel o conhecimento de caracteristicas do mesmo. A uva tem caracteris-
ticas heterogéneas no que diz respeito ao tamanho, formato e cor, sendo esta iltima
caracteristica também afetada pela luz solar. Estes sdo fatores que podem impactar
o algoritmo de processamento de imagem. As imagens presentes na Figura 1.1 foram
adquiridas por uma plataforma robética e é possivel observar diferentes estados do
crescimento da uva. Verifica-se desde a imagem E até a G diferentes tonalidades e

tamanhos, fatores afetados no processo de amadurecimento.



1.3. Motivagao 3

Figura 1.1: Diferentes estados do crescimento da uva. Retirada de
8].

1.3 Motivacao

Na agricultura existe cada vez mais uma integracao digital a métodos ja existentes.
Isto reflete-se no uso de inteligéncia artificial, sistemas de informagao e outros tipo
de Information and Communication technologies (ICT) para uma melhor gestao das
diferentes etapas [9].

A tecnologia vai ser um fator cada vez mais presente dado que até 2027, espera-se
um investimento global em inteligéncia artificial no mercado da agricultura de cerca
de 5.17 mil milhdes de délares americanos [10]. Para além disso, com a inovagao
da tecnologia, os smartphones estdo equipados com sensores e algoritmos de ma-
chine learning, o que permite uma nova camada de conhecimento e uma melhoria
na resolugdo de problemas. Em 2022 foram instaladas 37 mil milhoes de aplicagbes
méveis, um aumento de 21 % em relacao a 2021 e a maior parte em dispositivos
Android [11]. Com aplicacdes nos smartphones, os agricultores podem recolher in-
formacao relevante, precisa e mais abrangente de forma a aumentar a producdo de

forma sustentavel e a melhorar a subsisténcia do ambiente.

1.4 Objetivos

No laboratério de Robética e IoT para Agricultura e Floresta de Precisdo Inteli-
gente do Instituto de Engenharia de Sistemas e Computadores, Tecnologia e Ciéncia

(INESC TEC) tém sido desenvolvidas soluges robotizadas e sistemas inteligentes
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para aplicagdo em contexto de agricultura e floresta. Neste ambito, existe a ne-
cessidade de desenvolver solugoes de percegcao visual para estes robods, que sejam
versateis, de baixo custo, robustas em diferentes contextos de iluminacdo, modula-
res e reconfigurdveis. Com a realizagdo da presente dissertacdo, o projeto Orioos
— Solugao robdtica auténoma de baixo custo para a monitorizagdo e a fenotipagem
de culturas permanentes, com recurso a aplicacdo mével desenvolvido pelo INESC
TEC, pode ser melhorado. Este consiste num robd em que o sistema de visdo e
percecdo do ambiente é exclusivo a uma aplicacdo Android. Como é possivel ob-
servar na Figura 1.2, esta solucdo estd centralizada num robé terrestre auténomo
que utiliza um smartphone para adquirir dados GNSS e dados de imagem. FEsta
abordagem permite reduzir significativamente o custo do rob6 e permite uma reu-
tilizacao/reciclagem de smartphones mais antigos. O rob6 Orioos é uma solugio
robotica de monitorizacdo e fenotipagem, este consegue obter a localizacdo exata
do robo6 e, com recurso a redes neuronais, permitird detetar e contar, por exemplo,
frutos, animais, entre outros. A aplicacdo Android conecta-se a uma cloud através
do protocolo MQTT.

Figura 1.2: Projeto Orioos.

A presente dissertacdo propde um sistema automatico em tempo real para de-
tecdo de componentes (features), especificamente uvas, troncos e QR codes, e a
integragdo do mesmo numa aplicagio mével (Figura 1.3), em ambiente Android.
Pretende-se obter a georreferenciacdo no momento da detecdo, para que, com um
bloco de navegacao bésico, seja possivel controlar um rob6 por waypoints utilizando
tépicos de Robot Operating System (ROS).
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Classificagcao

Aplicacao Movel

Figura 1.3: Diagrama de objetivo de detegao visual e georreferéncia-
cao.

A utilizagdo de técnicas deep learning implica um dataset com grandes quanti-
dades de dados, que serdo fornecidos pelo INESC TEC e o respetivo laboratério.
Propoe-se o desenvolvimento de uma versao robusta de detecao automatica de uvas,
troncos e QR codes baseada em redes neuronais e a posterior georreferénciagio.
Pretende-se treinar diferentes modelos, como o algoritmo MobileNet e YOLO, de
modo a testar a sua performance em laboratério e na aplicacdo mével. A robus-
tez do sistema deep learning deve contar com a detecao em todas as condicbes de
iluminacdo. Propoe-se a detecdo e descodificacdo de QR codes, para que, como tra-
balho futuro, estes sejam considerados landmarks artificiais. Esta funcionalidade ira
permitir que o rob6 tenha informacao externa, como por exemplo, a informacio da
docking station mais préxima, ou a localizacio exata do local, de forma a eliminar

erros incrementais que existem em navegacdo autonoma.

1.5 Plano de Trabalho

Na Figura 1.4 estd descrito o plano de trabalho para a elaboracdo da presente dis-
sertagdo. O projeto estd divido em 3 macro tarefas: o estudo e treino de redes

neuronais, o desenvolvimento da aplicacdo mével e a escrita da dissertago.
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2023
Tarefas

Fevereiro Margo Abril Maio

Junho

1 - Estudo e treino de redes neuronais
1.1 — Estudo de modelos de deep learning aplicados na agricultura
1.2 — Criacéo do dataset e classificacdes
1.3 — Treino dos modelos
1.4 — Validacio dos modelos

2 — Desenvolvimento da aplicacdo movel
2.1 - Integracéo dos modelos treinados
2.2 — Testes com dados reais
2.3 — Georreferenciacdo das detecfes
2.4 — Sistema redundante de localizagéio com QR-codes
2.5 — Path planning com QR-codes

3 - Escrita da dissertacdo

Figura 1.4: Calendarizacao.

1.6 Organizacao da Dissertacao

A presente dissertacdo tem a seguinte organizagdo. No primeiro capitulo é realizada
uma introducéo ao tema, onde é efetuada uma contextualizacio, seguida da caracte-
rizagao da detecao de frutos e sdo abordados temas que fundamentam a elaboragao
da dissertacdo. Para além disso, sdo referidos os objetivos e o plano de trabalho.

No segundo capitulo, é realizada uma revisao do estado da arte com a apresen-
tacdo de técnicas de deep learning aplicadas no presente contexto e sdo explicadas
as métricas avaliadas no desempenho de modelos. Seguidamente, sdo especificados
sensores presentes em smartphones e as respetivas fungoes, tendo em consideragao o
ambiente de estudo da dissertacdo. Sdo descritos algoritmos de navegacao auténoma
e, por ultimo sdo enumerados artigos cujo objetivo é o desenvolvimento de aplica-
¢Oes moveis na agricultura, de modo a se ter conhecimento da tecnologia e métodos
utilizados.

No terceiro capitulo, é apresentada e descrita a implementacao realizada e os
respetivos resultados. Sao explicados e justificados os processos da etapa de treino
de redes neuronais e é efetuada uma comparagdo dos mesmos, através de avaliagao
de métricas e detecdo em imagens de teste. Relativamente a aplicacdo moével, sdo
descritos os algoritmos efetuados e é apresentada a diferenca obtida com testes reais
entre as redes neuronais treinadas e integradas no smartphone.

No quarto e ultimo capitulo, sdo retiradas conclusées do trabalho desenvolvido

na presente dissertacdo e propostas de trabalho futuro.




Capitulo 2

Revisao do Estado de Arte

Neste capitulo serd apresentado e abordado um estudo do estado de arte relacionado
com a detecdo e classificacdo automatica de frutos e a integracdo em aplicacées mé-
veis. Serdo explicadas as métricas avaliadas para classificagdo do desempenho de
um modelo deep learning para melhor compreensao dos métodos referidos no estado
de arte. Serdo apresentados exemplos de algoritmos deep learning aplicados neste
contexto, com uma abordagem a sua arquitetura. Sera apresentado o ecossistema de
um telemédvel, em que sao referidos os sistemas operativos mais utilizados e sensores
inseridos em smartphones que podem ser aplicados no contexto da agricultura. De
forma aos robos, integrados com sistemas de visdo, conseguirem operar no meio agri-
cola devem ter incorporados algoritmos e sensores que permitam uma localizagao
precisa e um planeamento de trajetéria que possibilite efetuar tarefas em seguranca.
Neste sentido, serao apresentadas diferentes abordagens utilizadas na area da na-
vegacao auténoma. Na quinta e ultima fase, sdo descritas propostas de diferentes
autores de algoritmos de detecdo de objetos no ambito da agricultura e com recurso

a aplicagbes maéveis.

2.1 Agricultura de precisao

Agricultura de precisdo é uma estratégia de gestdo e andlise de dados combinado
com outras informacoes de modo a apoiar decisées de acordo com a maior eficiéncia
na utilizacdo dos recursos, produtividade, qualidade e sustentabilidade na produ-

¢ao agricola [12]. Com a necessidade do aumento de produtividade e falta de mao
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de obra, é imperativo que as empresas encontrem soluc¢des para atingir as suas ne-
cessidades. A integracdo de tecnologia e de sistemas de informacdo na indtstria,
conhecida como indtstria 4.0, permitiu que existisse um aumento da eficiéncia e
do controlo de erros devido a existéncia de sensores entre outras tecnologias que
fornecem informacao precisa. No setor da agricultura sao cada vez mais usadas tec-
nologias como sensores, Internet of things (IoT), inteligéncia artificial e robos que
permitem converter a agricultura tradicional numa agricultura precisa e sustentdvel.
A implementacao de ferramentas de agricultura de precisao permite que os agriculto-
res pratiquem uma cultura com vantagens econémicas devido a terem conhecimento
de quando efetuar determinadas praticas [13].

Este tipo de agricultura adequa-se as necessidades de cada agricultor. Devem ser
identificadas as prioridades com o utilizador de modo a que exista uma instalagao
de tecnologia de forma a cumprir os objetivos. Na Figura 2.1 pode-se observar que

o ciclo de agricultura de precisao é dividido em 4 etapas [14].

Aquisigdo de
(=)
Y dados
N4
N
Q)fo
Q_
Agio Aceder aos
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-0
&
3
<
Tomada de &
decisdes AN

Figura 2.1: Ciclo de Agricultura de Precisao.

A primeira etapa consiste na aquisi¢do de dados consoante o que se pretende
analisar, desde a temperatura do ar, temperatura do solo, entre outras métricas.
Esta informacao pode ser adquirida com drones, sensores, rob0s, entre outros meios.
O proximo passo € o processamento de dados, que consiste em aceder a informagao
e interpreta-la. A aquisicdo pode ser realizada por diferentes meios e estar em
diferentes formatos, como também pode existir informacdo incompleta e valores

invalidos. Por isso pode ser necessirio proceder a uma normalizacao dos dados
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para um formato pré-definido e a identificacdo e eliminacdo de dados duplicados.
Além disso, os dados recolhidos de diferentes fontes podem ser armazenados numa,
estrutura comum. Com os dados trabalhados é necessario traduzi-los em decisoes
ponderadas e inteligentes. Podem ser usados algoritmos matematicos, modelos de
estimagao ou métodos de inteligéncia artificial (machine learning). Desta forma, sdo
tomadas agoes de acordo com a demanda da cultura e existe assim um uso eficiente
dos recursos [14].

A Figura 2.2 representa um exemplo de diagrama de aplicacio de agricultura de
precisao baseada em IoT [13]. Primeiramente existe uma obtencao de dados através
de sensores, drones ou robos, seguindo-se o envio dos mesmos para a subsequente
analise com técnicas de processamento de dados. O uso de computadores, smartpho-
nes ou aplicagdes moveis permite que a informagao chegue aos agricultores de forma

a que haja um planeamento das praticas de gestao da agricultura.

Machine learning
Artificial Intelligence
Applications and Display

o
L
1' SMART * Laptops
) FARMING * Mobile apps

Internet Cloud, Data Analysis _ * Smartphones
an ision M2
v

Communication Technologies

y
[ o1 seosor J
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Figura 2.2: Diagrama de aplicacdo de agricultura de precisao. Reti-
rada de [13].
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2.2 ICT, Smartphones e Aplicacoes Mébveis na agricul-
tura
Information and Communication Technologies (ICT) é definido como um conjunto

de tecnologias utilizadas para transmitir, armazenar e criar informacao [15]. De

acordo com Kuhlmand and Berg (2002) [16] , o desenvolvimento da agricultura foi
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sumarizada como "...it may be safely stated that modern large scale farming techno-
logy [...] controlled by state of the art information and communication technology
has the potential for substantial reductions of the production costs for agricultural
commodities". O desenvolvimento de ICTs permite uma reducdo de custos de pro-
cura e uma diminuicdo da barreira de informacao visto que podem fornecer dados
personalizados. Em instalagoes agricolas devem existir sistemas diferentes de mo-
nitorizagdo, como sistemas de irrigacdo, controlo do solo e da iluminacao e, por
esta razdo, existem tipicamente sistemas de controlo para cada elemento individual.
Através destes meios tecnoldgicos passa a existir uma camada de suporte de decisao
para os agricultores devido ao acesso constante a informagao recente [17].

Na Figura 2.3 estdao descritas algumas areas em que ICTs tém um papel fun-
damental na agricultura. Como referido anteriormente, estas permitem um forneci-

mento de dados constante, facilitam a comunicagdo, entre outras vantagens [18].
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Source: FAO-ITU
E-agriculture Strategy Guide

Figura 2.3: Papel de ICTs na agricultura. Retirada de [18].

As aplicagoes médveis sdo cada vez mais utilizadas na agricultura como meio de
informacao a medida que o uso de smartphones cresce continuadamente. Estes sdo
pequenos, leves e possiveis de transportar para todo o lado significando acessibilidade
de dados em qualquer situacao. Contém diversas fungoes que fornecem capacidades
computacionais com possibilidade para monitorizacdo, identificacao de frutos ou até

georeferénciacdo dos mesmos, permitindo uma anélise da cultura.
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2.3 Robética na agricultura

A robética na agricultura tem como objetivo tornar o trabalho mais eficiente, au-
mentando a producdo e os lucros dos processos. O crescimento da demanda de
producéo e a falta de mao de obra nos periodos de colheita fez com que o uso de
processos automatizados aumentasse [19]. O uso de Unmanned Ground Vehicles
(UGV) esté integrado na agricultura de precisdo dado que estes tém integrado sen-
sores/equipamento que possibilitam a execugdo de operagdes precisas e a recolha de
medicOes exatas.

Estes robos devem estar integrados com algoritmos de navegagdo auténoma e
sistemas de percegao/localiza¢ao, como um sensor Light Detection and Ranging (Li-
DAR) e Global Navigation Satellite System (GNSS). De modo a terem autonomia,
devem existir sistemas de seguranga responsaveis pela dete¢do de obstéculos e pre-
vengdo de colisdes no trajeto do veiculo. Para a recolha de dados e para o uso
de algoritmos de visdao computacional devem ter integrados sensores como cadma-
ras, e para recolha/armazenamento de dados devem existir comunicagdes wireless
baseadas em IoT [20].

Luiz Oliveira et al. [21] efetuaram um estudo de aplicagdes na agricultura que
permitem efetuar tarefas com sistemas/maquinas auténomas. Os casos de uso inci-
dem em diversas fung¢oes como a preparacao da terra, semear e plantar, tratamento

de plantas e apanha de fruto.

Figura 2.4: Exemplo de aplicagdo de rob6 na agricultura. Retirada
de [22].
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2.4 Deep Learning

A inteligéncia artificial é uma ferramenta cada vez mais presente em tarefas que
o humano tem dificuldades de percecdo ou em que seja necessaria uma maior efi-
ciéncia/rapidez na realizacdo das mesmas. Uma das areas de maior aplicacao é a
visdo computacional, esta permite automatizar processos através da analise de ima-
gens utilizando meios tradicionais. No entanto, em situacgoes de imprevisibilidade e
em que ¢ necessaria uma constante aprendizagem, sdo usados algoritmos que, com
uma quantidade elevada de dados, conseguem extrair caracteristicas dos mesmos,
encontrar padrdes e obter conclusdes sem ser necesséria a intervengao humana [23].

A arquitetura de deep learning consiste em multiplas camadas (redes neuronais)
com algoritmos em que cada uma interpreta a informacgao introduzida. As redes
neuronais sao tipicamente supervisionadas, o que exige que os dados iniciais para
treinar o modelo sejam previamente anotados. E essencial que estes representem
o que se pretende identificar mas que sejam variados de modo a representar de
forma mais abrangente, a classe que se pretende identificar para que nao ocorra
overfitting, isto é quando a rede se torna demasiado especialista nos dados de treino.
As redes neuronais podem ter diferentes tipos de arquiteturas conseguindo assim
obter carateristicas de aprendizagem especificas. Isto permite que as aplicagoes
sejam muito variadas, especialmente ao nivel de processamento de imagem. As
Neural Networks sdo um conjunto de neurénios ligados por camadas (layers), estando
as mesmas representadas na Figura 2.5. Na camada representada a laranja (input
layer) a informagdo é recebida, transitando posteriormente para as camadas de
neurdnios, representadas a azul (hidden layers). Estas camadas sdo o ponto principal
de uma rede neuronal e é onde sao efetuadas operagoes matematicas nos dados de
entrada. Finalmente, as classificagoes obtidas pela rede neuronal sdo apresentadas
de acordo com a maior probabilidade. O resultado de uma rede neuronal depende da
quantidade de informacao introduzida, como também do nimero de camadas para

produzir uma saida [24].
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Figura 2.5: Exemplo de uma rede neuronal de duas camadas. Reti-
rada de [25].
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O interesse no deep learning pela parte das industrias tem sido cada vez maior.
O facto de existir uma aprendizagem com informagcao nao estruturada com elevado
grau de precisdo torna esta aplicacdo uma grande vantagem. Por isso mesmo, este

¢ uma tema com grande entusiasmo para a comunidade cientifica [26].

2.4.1 Avaliacao dos Métodos

Para uma correta avaliacdo do comportamento do modelo é necessario ter conhe-
cimento do célculo e do significado de métricas importantes. Deve-se ter em con-
sideracao as siglas TP (True Positive), FP (False Positive) e FN (False Negative).
Numa visao mais clara, TP refere-se as dete¢oes corretas, FP as dete¢es incorretas
e FN indica os falsos negativos [23].

Relativamente ao recall (equagdo 2.1), este permite analisar a relacao entre as
previsoes positivas realizadas corretamente e todas as previsdes que realmente sdo
positivas (TP + FN). No caso da precisao (equagao 2.1), esta representa a capacidade
do modelo detetar corretamente os objetos pretendidos através da relacdo entre as
previsoes positivas realizadas corretamente e todas as previsoes positivas (incluindo

as falsas). O recall permite analisar a quantidade de FN e a precisdao a quantidade
de FP.

TP
= 2.1
Recall TP L FN (2.1)
TP
Precisdao = ———— 2.2
recisio = (2.2)

Outro parametro que é comum ser analisado é o F1 (equagao 2.3), este permite

analisar o equilibrio entre o recall e a precisio [23].

Recall x Precisao

F1=2
% Recall + Precisao

(2.3)

Na avaliacdo dos resultados também se deve definir o valor percentual da in-
tersecao entre a area de detecdo e a area onde se encontra a bounding box da label
efetuada nas anotagoes (groundtruth). Na Figura 2.6 pode-se observar a forma de

célculo e um exemplo ilustrativo da determinagao da Intersection over Union (IoU).
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Area of Overlap
loU =

Area of Union

Figura 2.6: Exemplo da determinagdo de Intersection over union.
Retirada de [27].

2.4.2 CNN

Uma rede neuronal convolucional (ConvoNet/CNN) é uma arquitetura de deep lear-
ning, inspirada pela percecao visual dos seres vivos, para detecdo de objetos através
da capacidade de interpretar e analisar imagens. Um modelo CNN consiste num
conjunto de processing layers que tém capacidade de aprender caracteristicas da
imagem de entrada com diferentes niveis de abstragao [28]. Na Figura 2.7 estd

descrito o conceito do modelo CNN com as respetivas layers.
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INPUT CONVOLUTION + RELU  POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATIEN DL SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Figura 2.7: Conceito do modelo CNN. Retirada de [29].

Pode-se observar na Figura 2.7 que a imagem de entrada é dividida em varias
camadas de pizels e é realizado um processo de aprendizagem em que sao efetuadas
duas operacoes: convolution e pooling. A camada de convolugdo é o compontente
mais importante da arquitetura. Esta contém um filtro de convolucao, conhecido
como Kernel que, consoante os seus valores, permite que uma nova imagem seja
criada por alteracdo dos valores dos pizels em relagdo ao seu valor original e o dos
seus pizels vizinhos. Na Figura 2.8 pode-se verificar que a aplicacdo de um filtro

¢ um produto de matrizes. No caso demonstrado, o pizel com valor de 4 é obtido



2.4. Deep Learning 15

através da operagdo 1 x14+0x04+0x1+1x0+1x14+0x04+1x1+1x0+1x1=4.
[30].

Input data

Figura 2.8: Exemplo de um filtro de Kernel. Retirada de [30].

Seguida da camada de convolugdo, existe sempre uma camada de pooling. O
objetivo desta camada é reduzir a representacao de dados, o controlo da sobreposi¢ao
e a caracterizacao da area da imagem de entrada. O tipo de pooling mais utilizado
é a operacao max() para redimensionar espacialmente a entrada [30]. Na Figura
2.9 pode-se verificar que é selecionado o pizel com o maior valor considerando uma

matriz de 4 pizels.

12120 |30 | 0

8 |12 2 | 0| 2x2MaxPool |20|30
34 |70 | 37 | 4 112 37

112|100 25 | 12

Figura 2.9: Exemplo de Pooling. Retirada de [31].

Por fim é utilizada uma camada (Fully Connected Layer) que calcula as proba-

bilidades das classes obtidas a partir da analise da imagem de entrada.

2.4.3 MobileNet

MobileNet é uma arquitetura capaz de diminuir significativamente o tamanho do mo-
delo e nao afetar a sua precisao [32]. Esta caracteristica permite que seja utilizada
em aplicagoes madveis visto que estes dispositivos tém menor capacidade de memoria
e é preciso ter em consideracdo a bateria, pelo que um modelo mais leve torna-se
mais eficiente [33]. Esta arquitetura, ao contrario de uma rede neuronal convolu-
cional convencional, utiliza convolugoes depthwise separable. Existem dois tipos de

operagoes: Depthwise convolution e Pointwise convolution [32]. Numa Depthwise
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convolution é efetuada uma convolucdo independente a cada canal da imagem de

entrada (Figura 2.10).

. depthw‘se ' -

Figura 2.10: Exemplo de uma Depthwise convolution. Retirada de
[34].

De seguida, na Pointwise convolution, é aplicada uma convolucao 1x1 a todos os

canais do output da primeira convolugao (Figura 2.11).

x & =

Figura 2.11: Exemplo de uma Pointwise convolution. Retirada de
[34].

Estas convolucgbes permitem que existam menos parametros e calculos, pelo que

reduz o tempo de treino/inferéncias.

24.4 YOLO

You Only Look Once (YOLO) é um algoritmo de detecdo de objetos em tempo
real, baseado numa rede neuronal convolucional. Ao contrario de outros algoritmos,
esta arquitetura analisa a imagem de entrada uma tnica vez, o que permite que a
velocidade de detecdo seja uma caracteristica interessante. Como é possivel observar
na Figura 2.12, o modelo YOLO divide a imagem em pequenos quadrados. Em
cada célula existe uma previsdo do objeto e miiltiplas bounding bores com uma
probabilidade de confianga na detecdo do mesmo [35].

Cada bounding bor contém 5 pardmetros de previsdo: as coordenadas x e y do
centro da bounding bozx, a largura, a altura e a confianga [36]. Esta arquitetura tem

sofrido evolugoes desde a sua criagdo em 2015, até a versdo mais recente, a YOLOvVS.
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Figura 2.12: Andlise de uma imagem com o modelo YOLO. Retirada
de [35].

2.5 Mobile Ecosystem

Mobile Ecosystem é o conjunto de bens e servicos oferecidos, incluindo o hardware,
o sistema operativo e a possibilidade de obter aplicagoes [37]. Atualmente a maior
parte dos dispositivos méveis sdo os smartphones. Estes tém integrado uma unidade
de processamento e outras caracteristicas como um sistema operativo, web browser
e capacidade de executar aplicagoes [38]. Existem dois sistemas operativos que sdo
maioritariamente utilizados: Android, desenvolvido pela Google, e i0S, desenvolvido
pela Apple.

O sistema operativo Android é baseado no sistema operativo Linuz, tendo sido
langada a sua primeira versdo em 2008 e a ultima versdo, Android 14, em Fevereiro
de 2023. O sistema operativo iOS é designado para dispositivos exclusivamente da
Apple. Este teve a sua primeira versao em 2007 e a ultima versao foi lancada em
Janeiro de 2023 (i0S 16.3). Ambos os sistemas operativos tém o respetivo Web
browser, o Android disponibiliza o Google Chrome enquanto o iOS disponibiliza o
Safari [39].

Os smartphones tém integrados sensores e capacidades de conectividade [40]
que permitem auxiliar o utilizador nas mais variadas tarefas. Os sensores podem
ser divididos em 5 categorias: sensores de movimento, de ambiente, de posicdo, de
conectividade e imagem. Relativamente a presente dissertagdo, os sensores descritos
na Tabela 2.1 [41] permitem o desenvolvimento de aplica¢oes para uma agricultura

de precisao.
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Tabela 2.1: Sensores disponiveis num smartphone e respetivas apli-
cagoes na agricultura.

Sensores Funcao Aplicagao na
Agricultura

Medir a aceleragao nos 3 ei- Assisténcia na navegagao.

N XO08.
Acelerdmetro
Medir a velocidade angular. Assisténcia na navegacao.
Giroscopio
Gravar imagens e videos. Dados para processa-
A mento de imagem.
Camara

Fornece geolocalizagao. Assisténcia na navegacao.

Global Navigation
Satellite System

(GNSS)
Permite conexdo a uma Comunicar com um servi-
Cellular Network network. dor para envio/rececao de
dados.

Permite conectar a uma Comunicar com outros
Wireless Local Area  dispositivos/servidor.

Wi-Fi
Network (WLAN).
Permite trocar informacdo Comunicar com outros
Bluetooth com outros dispositivos a  dispositivos.

uma curta distancia.

2.6 Navegacao em robos auténomos

Os robos auténomos tém capacidade de aumentar a eficiéncia de execucao de tarefas
e estdo presentes em diversas areas. Para um correto funcionamento, deve-se ter
em consideracao a sua navegacao, pelo que esta é uma area essencial de estudo na
robdtica. Estao equipados com sensores que permitem ter uma percecao do ambiente
em que se encontram, como sonares, sensores inerciais, encoders, entre outros. O
problema de navegacao auténoma esta dividida em 3 areas: localizacdo, mapeamento
e planeamento de trajetéria. A localizacao é o processo de determinar o ponto onde
o robo esta localizado. O mapeamento integra os obstaculos do ambiente em que o

rob6 esta inserido e o planeamento de trajetéria determina o melhor caminho [42].
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2.6.1 Meétodos de localizagao

A navegacado auténoma na agricultura é uma tarefa dificil devido as mudancas do
ambiente, que sdo condicionadas pela altura do ano [42]. Deve-se ter em consideragao
a seguranca do robo e do ambiente ao seu redor por isso é essencial uma alta precisao
na localizacao do veiculo. Atualmente, a maior parte da navegacao baseia-se no uso
de GNSS. Esta tecnologia refere-se ao conjunto de satélites que fornece informagao
sobre a posigdo e tempo aos recetores [43]. No caso de robos na agricultura, estes
operam frequentemente em ambientes agricolas ou florestais onde os sinais de satélite
sofrem um bloqueio e ha impedimento de acesso ao sinal GNSS. Nesse sentido, é
necessario os veiculos estarem equipados com outros meios. As principais abordagens

para resolver o problema de localizagdo sdo as seguintes [44]:

e GPS: Este método fornece as coordenadas de localizagdo do robd. A deter-
minacdo da informagao é obtida de forma precisa através de dados fornecidos

por satélites.

e Odometria e sensores inerciais: Estes sensores determinam a localizacdo do
robd tendo sempre em consideracdo um ponto de localizacdo prévio. O erro
associado aumenta ao longo do tempo originando um problema de dead rec-
koning. Neste sentido, é fundamental a existéncia de infomacao, continua ou

nao, da localizacao absoluta de onde se encontra o rob6 para correcao do erro.

e Determinacdo de distdncia e adngulo em relacdo a uma landmark: Alguns
exemplos da tecnologia utilizada sdo Radio Frequency (RF) beacons, Radio

Frequency Identification (RFID), entre outros.

e Odometria visual: Determinacao da posicdo de landmarks ou implementagao
do método Simultaneous Localization and Mapping (SLAM) através do uso de

uma camara ou de um sistema stereo.

Lee et al. [45] desenvolveram um sistema de localizagdo visual baseado em QR
codes como landmarks artificiais. Cada landmark tem um id tinico que corresponde
a uma coordenada x e y no mundo real e os QR codes sdo reconhecidos e descodifica-
dos a partir de um smartphone. Este tem as capacidades computacionais necessarias
dado que tem integrado sensores como uma camara e capacidades de comunicagao
que permitem a sua utilizagdo no projeto referido. Na Figura 2.13 estd descrita a
arquitetura geral do trabalho desenvolvido. A aplicacdo Android identifica e des-
codifica 0 QR -code através da detecdo de circulos presentes na area da landmark.
Posto isto, através de comunicacdo Wi-Fi e acesso a um database, a informagao pre-
sente na landmark é obtida. Sao efetuados calculos para obter a localizagdo exata

do robd e esta informacio é enviada por comunicacao bluetooth.
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Figura 2.13: Diagrama da arquitetura do trabalho. Retirada de [45].

Quando o rob6 deteta e tem conhecimento da informacao da landmark, sdo
efetuados calculos geométricos de modo a obter a posicdo do robd, de acordo com
a Figura 2.14. Inicialmente é realizada a conversao da distancia do centro do QR
code ao centro da imagem (Center of Image) para uma medida real (Dist_real). A
distancia real (Dist_real) é decomposta na distancia no eixo x (Real base) e no eixo
y (Real_height). Por tltimo, ao subtrair a localizagao real da landmark (obtida com
acesso ao database) a distancia calculada do robd & mesma obtém-se a localizacao

do rob6 em coordenadas x e y.
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Figura 2.14: Localizagdo do rob6 baseado em QR code. Retirada de
[45].

O trabalho referido deteta o QR code através de visdo computacional, no entanto
¢ possivel fazé-lo recorrendo a algoritmos de deep learning. Blanger et al. [46]
realizaram uma comparagao do desempenho de treino de diferentes arquiteturas. Os
autores criaram um dataset (Figura 2.15), que agora se encontra disponivel online,
com 767 imagens de variados tamanhos contendo 1263 QR codes. Foram efetuadas
labels dos QR codes e também das Finding Patterns (FIP), os quadrados presentes
em 3 coordenadas de cada landmark. Para a avaliacio, foram realizados treinos com

dois cendrios de aplicacdo: s6 QR codes e QR codes +FIP.

Figura 2.15: Exemplos de QR codes detetados. Retirada de [46].
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Na Tabela 2.2 pode-se observar os resultados obtidos tendo em consideracao a
analise da precisdo média. O modelo MobileNet apresentou resultados mais elevados
para ambos os cenarios de andlise.

Tabela 2.2: Resultados da avaliacdo do desempenho dos diferentes

modelos MobileNet, VGG16 e ResNet50, tendo em consideragdo a
precisdo média [46].

QR codes QR codes + FIPs

MobileNet  72.7 % 68.7 %
VGG16 67.7 % 66 %
ResNet50 67.1 % 64.1 %

Numa outra abordagem, utilizando um smartphone, os autores de “Agricultural
wireless sensor mapping for robot localization" [47] desenvolveram um sistema de
localizacdo e mapeamento através da distdncia estimada obtida com um iBeacon. A
distancia e o dngulo entre um recetor e o beacon é determinada através de Received
Signal Strength (RSS). Para permitir que o robd obtenha a informacao dos beacons,
foi desenvolvida uma aplicacdo Android e o smartphone esta integrado no veiculo.
A aplicacdo obtém a informacdo de cada beacon, através de bluetooth, e com a
biblioteca Android Beacon é calculada uma distancia. A cada 1 segundo, esses dados
sao enviados através do protocolo Datagram (UDP) para o rob6. Na Figura 2.16
pode-se observar o rob6 utilizado pelos autores, o local de testes e o posicionamento

dos beacons.

Figura 2.16: Local de teste com beacons. Retirada de [47].

2.6.2 Meétodos de planeamento de trajetéria

O planeamento de trajetdéria consiste em encontrar uma sequéncia de movimentos
que o rob6 deve realizar desde um ponto de partida até um destino, evitando ao
mesmo tempo obsticulos no seu ambiente de trabalho. Ao contrario de ambientes
indoor, os cenarios de aplicacao de robdtica na agricultura enfrentam desafios. Estes

sdo inconstantes, visto que sdo alterados ao longo do ano e estdo condicionados
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pelas condigoes metereoldgicas. Neste sentido, é necessario existir estratégias de
planeamento de trajetérias adequadas. Nesta area existem duas sub-categorias:
Point-to-Point Path Planning e Coverage Path Planning [48].

Num planeamento do tipo Point-to-Point, o objetivo consiste em determinar uma
trajetéria sem colisbes desde o ponto de partida até ao ponto de destino, tendo em
consideracao parametros de otimizagao como o tempo, distancia e energia. Coverage
path planning é a tarefa de determinar um caminho que passe por todos os pontos
da area em que o robo estd inserido evitanto obstdculos. Este processo é definido

pelos seguintes passos [48]:
1. O rob6 deve passar por toda a area sem sobreposicao de caminhos.
2. O robd deve evitar obstaculos.
3. Uso de movimentos simples.
4. Deve ser realizada uma trajetoria "6tima'nas condigoes possiveis.

Em [49] Gentilini et al. implementaram em ROS um algoritmo de planeamento
de trajetérias capaz de gerar um caminho através de waypoints, tendo como refe-
réncia as restrigoes cinematicas do rob6. Este estudo foi realizado no contexto do
uso de UGVs na agricultura. Como é possivel observar na Figura 2.17, o trajeto é
obtido tendo em consideracido os waypoints descritos a amarelo. O percurso é efe-
tuado com recurso a uma navegacao com Global Positioning System (GPS) e sem

mapa do local.

[m]

-20 o 20 40 a0 BO 100
[m]

Figura 2.17: Trajetéria efetuada recorrendo a waypoints. Retirada
de [49].
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Em [50] os autores melhoraram as capacidades de planeamento de trajetéria em
ambiente agricola através da fusdo de duas ferramentas desenvolvidas pelos mesmos,
AgRob Topologic e AgRob Path Planner. AgRobPP é uma framework open-source

criada em ROS. Esta estd dividida em 3 ferramentas distintas:

e AgRob Vineyard Detector - Realiza segmentacdo de imagens de satélite para

construgao de mapas.

e AgRob Topologic - Uma ferramenta para contruir um mapa topolégico a partir

de um occupancy grid map.

e AgRob Path Planner - Abordagem de planeamento de trajetéria para terrenos

irregulares e com consideracao do centro de massa do robd.

O AgRob Path Planner gera uma trajetéria segura para o robd, no entanto
uma limitacdo do mesmo é o excesso de uso de meméria. Neste sentido, os autores
propuseram utilizar a ferramenta AgRob Topology para gerar um grid map, em que a
AgRob Path Planner é chamada para gerar uma trajetéria em cada sub-mapa criado
(abordagem local) e depois é utilizada uma abordagem de planeamento de trajetéria
global. De forma a encontrar o melhor caminho, é utilizado o algoritmo A* que tem
em consideracdo a menor distancia a ser percorrida. No planeamento de trajetéria
local é determinado o caminho mais curto entre nodes. Posto isto, numa abordagem
global (Figura 2.18), é determinado o trajeto que assegura o menor nimero de nodes

entre um ponto inicial e final.

Figura 2.18: Exemplo do método de planeamento de trajetoéria global
A*. Retirada de [50].
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2.7 Aplicagoes méveis para a agricultura

Com a agricultura de precisao, aplicagoes integradas com algoritmos de inteligéncia
artificial sdo cada vez mais usadas para resolver problemas, como identificacdo de
frutos ou identificacdo de possiveis doencas.

Numa abordagem para detetar plantas e possibilidade de doengas, Tembhurne et
al. [51] recorreram a arquitetura MobileNet como base e efetuaram uma adigao de
hidden layers para treinar um modelo e posteriormente integra-lo numa aplicacao
Android, a Plantscape. O objetivo é identificar corretamente a doenca, sendo que a
imagem fornecida pode ser da cultura, da planta, folha ou flor. Para a constitui¢cao
do dataset foram usadas 4 fontes online existindo no total 64 classes. Nos sistemas
de detecao de imagens recorrendo a algoritmos de deep learning é comum a aplicagao
de variagbes nas imagens de forma a expandir o dataset. As técnicas utilizadas sao
geralmente a alteracdo de escala, posicdo e mudancas na imagem, como adicdo de
ruido. Primeiramente, de forma a haver uniformidade, as imagems foram redimen-
sionadas para um tamanho de 256 x 256 pizels. Posto isto, os autores decidiram,
utilizando a biblioteca Python ImageDataGenerator, efetuar transformagoes como é

possivel observar na Figura 2.19.

(b)

(n ()

Figura 2.19: Exemplo de transformagoes realizadas. Retirada de [51].

O préximo passo consiste na detecdo de objetos recorrendo a bouding bozxes sob
possiveis doencas identificadas nas plantas. Na realizagao de testes, foram compara-
das diferentes arquiteturas a fim de atingir o melhor resultado. Os modelos avaliados
foram o Inceptionv?, Inceptionv3, ResNet50, Xception, VGG-19, NASNetMobile e
MobileNetvl. De forma a avaliar o desempenho dos modelos foram analisados os
parametros de exatiddo, precisao, recall e F1-score sendo que o modelo MobileNetv1
teve melhores resultados com uma precisio de 94.4 %. Para além disso, esta ar-
quitetura tem como vantagem a baixa laténcia e consumo. Para treinar o modelo,
os autores utilizaram uma plataforma cloud, o Microsoft Azure. A Virtual Machine
incluia 6 Central Process Units (CPU), 56 Gigabytes (GB) de Random Access Me-
mory (RAM), 380 GBs de espago no disco e uma Graphics Processing Unit (GPU)
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Tesla K-80.

A aplicagdo Android desenvolvida tem diferentes funcionalidades para o utiliza-
dor (Figura 2.20). Tem integrada uma calculadora de fertilizante, informagoes sobre
pragas e doencas, dicas para o cultivo e uma lista das plantas mais comuns. Relati-
vamente a detecdo em tempo real da planta e da doenca, a aplicacdo permite que o
utilizador tire uma fotografia utilizando a cdmara do smartphone ou faga upload de
uma imagem. De seguida é apresentado o nome da planta, a doenga identificada e

opgoes de tratamento no ecra.

Cultivation Tips

(a} b} (c)

(g) () (i)

Figura 2.20: User Interface da Aplicagdo Android - Plantscape
(a)Home screen, (b) Calculadora de fertilizante, (c¢) Dicas de cultivo,
(d) Sele¢do da imagem, (e) Imagem capturada, (f) Doenga detetada
e detalhes, (g) Pragas e doencas, (h) Detalhes da planta, (i) Lista
das plantas mais comuns. Retirada de [51].

Numa abordagem para classificagdo de frutas e vegetais, Mukhiddinov et al. [52]

otimizaram o modelo YOLOv4 para, numa primeira instancia, reconhecer o objeto
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da imagem e depois classifica-lo como fresco ou podre. Para a constituicao do dataset
foram recolhidas imagens de 5 frutas (maca, banana, laranja, morango e manga) e
5 vegetais (cenoura, batata, tomate, pepino e pimento) através do Kaggle, Google,
Bing images e com o uso da cadmara de um smartphone. No total existem 1200
imagens de dimensdes 608 x 608 pizels. Neste trabalho foram efetuadas 2 tipos de
data augmentation. Podem existir ajustes a nivel dos pizels mas as bounding boxes
nao sao alteradas, alguns exemplos sao adi¢ao de blur, ajuste de brilho ou exposicao,
entre outros. Por outro lado, as imagens podem sofrer alteracbes que alteram os
pizels e também as bounding boxres, como os exemplos da Figura 2.21. Este tltimo

tipo de transformacgoes aumenta a perfomance do modelo na detecdo de objetos.

(a) (b) (c) (d)

Figura 2.21: Exemplo de métodos de augmentagio: (a) imagem ori-
ginal, (b) 90° rotagdo, (c) 180° rotagdo, (d) 270° rotacdo. Retirada
de [52].

Para além das alteracoes referidas, no modelo YOLOv4 foi ainda implementado
o tipo de augmentacao Mosaic (Figura 2.22). Este consiste na combinagdo de 4
imagens para gerar 1 imagem final. Inicialmente, as imagens sdo redimensionadas
de maneira a que cada uma destas coincida com um canto da imagem final. De
seguida, a imagem ¢é cortada de forma aleatéria podendo abranger qualquer area

das imagens iniciais.
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Figura 2.22: Exemplo de uma imagem criada a partir de Mosaic
Augmentation. Retirada de [53].

Os autores realizaram testes num computador com um CPU 8-core 3.70 Gi-
gahertz (GHz), 32 GB de RAM e uma grafica NVidia GeForce 1090 Ti. Para os
diferentes treinos realizados, utilizou-se um batch size de 32 e as imagens de entrada
com dimensoes de 416 x 416 pizels. O trabalho desenvolvido analisa o desempenho
do modelo YOLOv3, YOLOv3-tiny, YOLOv4, YOLOv4-tiny e ainda o modelo YO-
LOv4 otimizado pelos autores. Os resultados presentes na Tabela 2.3 demonstram
que, dos modelos YOLO sem otimizacao, o modelo YOLOv4 tem uma melhor pre-
cisdo na detecao e classificacdo do objeto como também uma maior velocidade de
treino em comparacdo com o YOLOv3.

Tabela 2.3: Resultados da avaliacdo do desempenho dos modelos
YOLOv3, YOLOv3-tiny, YOLOv4 e YOLOv4-tiny [52].

Modelo Precisao média Tempo Treino (h)
YOLOv3 41.7 % 105
YOLOvV3-tiny 23.6 % 12
YOLOv4 49.3 % 97
YOLOvV4-tiny 28.5 % 10

De forma a implementar o sistema de classificagdo de fruta e legumes em tempo
real, os autores desenvolveram um aplicacdo moével. O sistema consiste numa arqui-

tetura servidor-cliente. Esta baseia-se nos seguintes passos:
e O smartphone envia para o servidor a imagem a classificar.
e O servidor recebe, processa a imagem e prevé o resultado.

o Este projeto tem em consideracdo pessoas com problemas visuais, pelo que o

resultado de texto é convertido para dudio.
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¢ Osresultados, tanto audio como visual, sdo enviados e apresentados no smartphone.

Na Figura 2.23 pode-se observar 2 exemplos de detegdo de frutas.

—

twn fresh apples fresh banana

fresh banana fresh spple fresh
ToimEle

DEEBREEREE SRR ReEe

Figura 2.23: Aplicacdo mével para classifcacio de frutas e legumes.
Retirada de [52].

Como limitacdes do projeto desenvolvido, os autores verificaram que algumas
frutas e legumes tém features externas idénticas, como a cor, formato e textura, o
que faz com que o sistema falhe na classificacao.

Reda et al. [54] desenvolveram uma aplicagdo mével, AgroAld, para classifica¢ao
de espécies de plantas e doengas. O dataset utilizado foi o PlantVillage, que consiste
em mais de 61000 imagens combinando 39 classes e cada classe representa uma
combinacao de espécie e doenca. Este foi dividido com uma razao de 60:20:20 para
treino, validacio e teste, respetivamente. Este trabalho tem como foco o uso de
transfer learning com um modelo CNN pré-treinado e investigar o efeito que tem
a alteragdo do cenario de aprendizagem. Este é um método utilizado para treino
de um modelo, tornando o mais eficiente, conferindo uma redugéo de recursos e de

tempo. Foram testados 4 cendrios distintos:
o Nao utilizar as convolution layers e manter s6 as classifier layers.

o Nao utilizar 80% das convolution layers e manter as restantes 20% das convo-

lution layers.

o Nao utilizar 50% das convolution layers e manter as restantes 50% das convo-

lution layers.
o Utilizar todas as layers.

Como modelos de arquiteturas para estudo, os autores escolheram a MobileNet,
MobileNetv2, NasNetMobile e EfficientNetB0. Considerando os 4 cenérios referidos
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e 2 conjuntos de parametros de treino, foram treinados 8 modelos por arquitetura.
De modo a comparar os 4 melhores modelos, foi selecionado 1 modelo treinado por

cada tipo de arquitetura. Os melhores modelos foram os seguintes:
e MobileNetv2 com o 3° cenario.
e NasNetMobile com o 3° cenario.
e MobileNet com o 4° cenario.
o EfficientNetB0 com o 4° cenério.

Na Tabela 2.4 estao descritos os resultados de cada modelo e cenario referido.

Tabela 2.4: Exatiddao e Fl-scores do melhor desempenho de cada

arquitetura.
Modelo Exatiddao Mean F1-Score
MobileNet V2 0.77 0.77
NasNetMobile 0.82 0.81
MobileNet 0.84 0.84
EfficientNetB0 0.99 0.99

Os autores concluiram que o melhor modelo como base de arquitetura foi o
EfficientNetB0 com o 4° cendrio de transfer learning.

Relativamente a aplicacao (AgroAld), foi desenvolvida em Android e a base de
dados foi desenvolvida utilizando o Cloud Firestone para os dados serem armazena-
dos de forma centralizada e segura. O modelo treinado estd integrado na aplicagao
no formato de ficheiro TensorFlow Lite. Na Figura 2.24 pode-se observar o ecra

principal e as funcionalidades permitidas ao utilizador.
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Welcome to AgroAld!
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Figura 2.24: Aplicagdo mével AgroAid: (a) Ecra Principal e (b) Fun-
cionalidades permitidas. Retirada de [54].

As funcionalidades implementadas incluem:

o C(lassificagdo de nova imagem.

o Tratamentos e conselhos para tratar da combinacao espécie-doenca detetada.
o Historico de classificagoes.

o Apresentacio de lista de todas as combinagoes suportadas pelo sistema.

e Obtencao e apresentacao da andlise espago-temporal das espécies-doengas mais

comuns.

Syamsury et al. [55] desenvolveram uma aplicacdo Android para detegao de do-
engas de plantas. Como o trabalho de Reda et al. [54], o dataset utilizado também
foi o PlantVillage, com um sub-set de 32282 imagens para treino, 10756 imagens
para validagdo e 10765 imagens para teste. De forma a realizar um estudo dos mo-
delos com melhor desempenho, os autores selecionaram a arquitetura MobileNetv2,
MNasNet e Inceptionv3. Depois do modelo treinado, este foi aplicado num compu-
tador e num smartphone para ser possivel a comparacao de resultados e a avalicagao
do modelo em diferentes contextos. De acordo com a Tabela 2.5, o modelo MNasNet

teve a maior precisao (97 %).
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Tabela 2.5: Classificagdo do desempenho dos modelos analisados.

Modelo Precisao Recall F1-Score

MobileNet 95 % 94 % 95 %
MNasNet 97 % 96 % 96 %
Inceptionv3 96 % 96 % 96 %

Para testar o modelo numa aplicacdo mével (Figura 2.25), os ficheiros gerados

no processo de treino sdo convertidos para o formato TensorFlow Lite.

Plant Disease Classification

Maobilenet

PREDICT

[coffee leafrust (94.1%) Jwaktu : 442

Figura 2.25: Aplicagdo mdével. Retirada de [55].

Para determinar os recursos do smartphone utilizados durante o uso da aplica-

¢do, sdo usadas ferramentas do Android Studio, nomeadamente a Android profiler

para aceder & memoria e ao uso do CPU. Para aceder ao estado da bateria foi utili-

zada a aplicacdo AccuBatery. O estudo foi efetuado em dispositivos méveis com as

caracteristicas descritas na Tabela 2.6.

Tabela 2.6: Especificacoes do dispositivo movel.

Hardware Especificacao

Memoéria 4 GB

CPU Quad-core Snapdragon 820
Sistema Operativo  Android 8.9 Marsmallow
Camara 12 MP

No estudo dos recursos utilizados numa aplicacao mével, obtiveram-se os resulta-

dos descritos na Tabela 2.7. O modelo Inceptionv3, em todos os aspetos analisados,
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apresenta quase o dobro do consumo comparativamente aos modelos MobileNet e
MNasNet.

Tabela 2.7: Uso de recursos do smartphone.

Modelo Uso de CPU (Pico) Power (mAH)
MobileNet 25.1 % 14.2
MNasNet 23.2 % 16.6
InceptionV3 43.5 % 34.3

Na Figura 2.26 pode-se analisar o consumo de bateria do modelo MobileNet

no topo lateral esquerdo, MNasNet no topo direito e na parte inferior o modelo

Inceptionvs.
Foreground app battery usage Foreground app battery usage
it e BATTERY USAGE
o Plant Disease Classificatio®.7%. 14.2 mAh
& Photos 0.4%, 18.2 mAh
™ AccuBattery 0.7%. 13,1 mAh
° Plant Disease Classificatio®-3%. 16.6 mAh
@ Photos 0.4%. 7.9 mAh

Foreground app battery usage

BATTERY USAGE
o Plant Disease Classificatio.7%. 34.4 mAh

& Photos 0.7%. 31.3 mAh

Figura 2.26: Consumo de bateria com o modelo MobileNet, MNasNet
e Inceptionv3. Retirada de [55].

Para uma anélise de 100 imagens, o modelo MobileNet teve o menor consumo
de 14,2 miliampere-hora (mAH). O modelo MNasNet teve também um consumo
inferior (16.6 mAH) em relagdo ao Inceptionv3, em que se verificou um consumo
cerca de duas vezes superior atingindo 34.4 mAH.

Dey et al. [56] propuseram o desenvolvimento de um modelo CNN, o Fruit-
VegCNN, capaz de detetar frutas e vegetais e ser utilizado num dispositivo mével.
Para estudo foram selecionados os modelos VGG (VGG19), ResNet, MobileNetv2,
NasNet e Inception-ResNet. O dataset utilizado pelos autores é a combinacdo de
2 datasets de frutas e vegetais, num total de 132 classes. Os treinos foram reali-
zados num computador com 4 CPU Intel(R)Xeon(R)Gold6134 ¢ uma GPU Nvidia
Tesla P100 com 12 GB de memoria, de modo a otimizar o processo de treino. A
partir da Tabela 2.8 pode-se verificar a exatidao obtida nos modelos analisados. O
modelo VGG19 obteve o valor mais alto, de 98.918 %, seguida da MobileNetv2 e
Inception-ResNet com 97.892 % e 98.432 %, respetivamente.
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Tabela 2.8: Comparacgdo de modelos tendo em consideragao a exati-
dao.

Modelo CNN  Exatidao (%)

ResNet152v2 95.027
NASNetMobile 10.108
NASNetLarge 10.054
VGG19 98.918
MobileNetv2 97.892
Inception-ResNet 98.432

Posteriormente ao treino dos modelos, estes devem ser convertidos para o for-
mato TensorFlow Lite de maneira a efetuar inferéncias em dispositivos mdveis. A

aplicagao (Figura 2.27) foi desenvolvida usando a framework Flutter da Google.

LT @ [ s 0003

FruitVegCNN: Using CNN

BT 5 BATY - J)

& walermelon

100.00 %

Figura 2.27: Aplicagdo FruitVegCNN. Retirada de [56].

Na Tabela 2.9 é efetuada uma comparagdo do tamanho dos ficheiros, em me-
gabytes (MB), apés conversdao para o modelo pretendido. Pode-se verificar que os

modelos MobileNetv2 e NASNetMobile apresentam menor tamanho, dado que sdo
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especificamente desenvolvidos para aplicagoes moéveis.

Tabela 2.9: Comparagao dos tamanhos dos ficheiros TensorFlow Lite.

Modelo CNN  Tamanho ( MB )

ResNet152v2 335.5
NASNetMobile 20.9
NASNetLarge 352.5
VGG19 182.9
MobileNetv2 23.3
Inception-ResNet 340.8

Para analisar qual o modelo que apresenta melhor desempenho na integracao
numa aplicacdo mével, foram avaliados os seguintes pardmetros: consumo da RAM,
tempo de carregamento do modelo (Loading Time), uso da CPU e da GPU e o
consumo de energia em milliwatt (mW). Os resultados apresentados na Tabela 2.10
foram testados no Huawei P20 Lite.

Tabela 2.10: Comparagao dos consumos do smartphone com diferen-
tes modelos.

Modelo CNN Ld. Time (s) RAM (GB) CPU (%) GPU (%) Power (mW)

ResNet1520v2 16 0.65 64 21 2150
NASNetMobile 13 0.53 61 15 3302
NASNetLarge 14 0.69 68 11 3475
VGG19 17 0.78 72 22 3458
MobileNetv2 11 0.54 59 13 2746
Inception-ResNet 12 0.62 59 22 2880

Liu et al. [57] desenvolveram uma aplicacdo mével para identificagdo da espécie
de folhas de videira. O dataset, colhido manualmente pelos autores, contém 5091

imagens de 21 espécies diferentes (Figura 2.28).
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Figura 2.28: Exemplos de imagens presentes no dataset. Retirada de
[57].

Como pré-processamento, os autores transformaram as imagens originais para
localizar as features. As imagens resultantes sdo obtidas através do complemento
do canal correspondente na imagem original. Na imagem original as folhas sédo
verdes, sendo uma mistura do canal vermelho e verde. Na imagem complementar
as folhas sdo roxas, devido a quantidade de verde ser menor comparativamente ao
canal vermelho e azul. De forma a aumentar a quantidade de dataset para treino,
também foram aplicadas técnicas de augmentacdo, em particular transformacgoes
geométricas como rotagao e flipping. Como resultado, o nimero total de imagens
final foi de 33600. Na Tabela 2.11 pode-se verificar a precisao dos diferentes modelos
CNN avaliados. Conclui-se que o uso de algoritmos de detegao CNN tem pelo menos

uma precisao de 94 %.

Tabela 2.11: Precisao dos modelos avaliados.

Modelos CNN  Precisao (%)

Alexnet 94.70
VGG16 96.85
ResNet101 97.24
ResNet18 95.68
DenseNet 94.70
GoogleNet 99.66

A aplicagdo mével, VitisView, foi desenvolvida no Android studio. O utilizador
pode aceder a camara do smartphone ou fazer upload de uma imagem. Existe uma
comunicagdo entre o cliente Android e um servidor (Figura 2.29), por Hypertext
Transfer Protoco (HTTP), para envio da imagem a detetar e a respetiva classificagao.
Foi utilizada um java servlet, responsavel por processar as mensagens HT'TP, através

do software Apache Tomcat.
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Figura 2.29: Diagrama de comunicacdo entre o cliente Android e o
servidor. Retirada de [57].

Para testar o desempenho da aplicagdo foram utilizados dois smartphones. O
Vivo X9 com o Android 7, 4 GB RAM e o processador Qualcomm snapdragon 625
e o outro foi um MI 9 com o Android 10 , 6 GB RAM e o processor Qualcomm
snapdragon 855. Ambos obtiveram uma precisao de detecao de 98 %, com 210
imagens que o modelo nunca analisou. O tempo médio para fazer o upload da

imagem e obter resultados foi de 8.25 segundos (s) e 8.29 s, respetivamente.

2.8 Discussao do estado de arte

Numa analise aos trabalhos estudados, a Tabela 2.12 demonstra as conclusdes ob-
tidas relativamente aos algoritmos estudados pelos autores que apresentam melhor

desempenho no respetivo cenario.
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Tabela 2.12: Comparagao de algoritmos propostos por diferentes au-
tores, em sistemas de detegcdo automatica integrados na agricultura.

(n/d - nao disponivel)

Autor/Ano Algoritmo Dataset /Img Precisao/Exatidao
Treino

Tembhurne et al. MobileNet 12318/9854 94.4 % / nd

2023

Mukhiddinov et al. YOLOv4 12000/9600 49.3 % / n.d

2023

Reda et al. 2023 EfficientNet 61486 / n.d n.d /99 %

Syamsuri et al. MNasNet 53899/32282 97 % / n.d

2019

Dey et al. 2020 VGG19 93116/ n.d n.d / 98.92 %

Liu et al. 2021 GoogleNet 33600/23520 n.d / 99.66 %

O objetivo dos artigos estudados é a integracdo do modelo deep learning numa
aplicacao mével. Neste sentido, deve-se ter em consideracdo o desempenho do mo-
delo mas também o tamanho do ficheiro do modelo e o consumo do smartphone. Na
Tabela 2.13 pode-se verificar o0 modelo com melhor desempenho com uma aplicagao
smartphone, tépico estudado por alguns autores. Syamsuri et al. ndo especificou o
tamanho do ficheiro do modelo mas concluiu que o do modelo Inceptionv3 é quase
quatro vezes superior comparativamente aos modelos MobileNet e MNasNet. Como
é possivel verificar na Tabela 2.12, Dey et al. determinou que o modelo VGG19
tem uma maior precisdo para o dataset treinado, no entanto como é verificado na
Tabela 2.13, o algoritmo MobileNetv2 apresentou melhores condigoes relativamente
ao consumo do smartphone.

Tabela 2.13: Comparacdo do consumo de recursos do smartphone

para algoritmos propostos por diferentes autores, em sistemas de de-
tecdo automatica integrados na agricultura.

Autor/Ano Algoritmo CPU load (%) Power Tamanho ficheiro
Syamsuri et al. 2019  MNasNet 23.2 14.2 mAh n/d
Dey et al. 2020 MobileNetv2 59 2746 mW 23.3 MB

As aplicagbes moveis estudadas apresentam diferentes funcionalidades, como é

possivel observar na Tabela 2.14.
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Tabela 2.14: Comparacao das funcionalidades das aplicagoes méveis
propostas por diferentes autores, em sistemas de dete¢dao automatica
integrados na agricultura.

Autor/Ano Funcionalidade

Tembhurne et al. Identificacdo de espécies de plantas e doencas: Identificacdo da
2023 planta, da doenca, sugestoes de tratamento, célculo de fertilizante

e dicas de cultivo.

Mukhiddinov et al. Identificacdo de frutas e vegetais.
2023

Reda et al. 2023 Identificacdo de espécies de plantas e doengas: Identificacdo da
espécie e da doenca, tratamentos, conselhos e histérico de classi-

ficagoes.

Syamsuri et al. Identificacdo de doencas de plantas.

2019
Dey et al. 2020 Identificacdo de frutos e vegetais.
Liu et al. 2021 Identificacao de espécies de videira.

Com o estudo do estado de arte, verificou-se a importancia de um bom dataset
e das transformacoes efetuadas nas imagens para que este se torne mais robusto.
Percebeu-se as etapas necessérias antes do treino, a anélise efetuada para classificar
os modelos e o processo de inserir o modelo DL treinado numa aplicagdo movel.
Relativamente aos algoritmos deep learning utilizados no contexto de aplicagbes
moveis, o modelo MobileNet é bastante comum nas anélises efetuadas pelos autores,
neste sentido é um modelo com interesse de estudo. Dos artigos apresentados, foi
avaliado o modelo YOLOv4, no momento da presente dissertacdo, a arquitetura
evoluiu até a versao YOLOvVS, pelo que efetuar uma andlise do desempenho desse

modelo no contexto da agricultura vai permitir uma analise noutra perspetiva.






Capitulo 3

Implementacao e Resultados

Os procedimentos realizados ao longo de um projeto sdo elementos fundamentais
no seu desenvolvimento, dado que este é construido ao longo de varias etapas. Por
esta razao neste capitulo sao detalhadas as fases mais importantes, comecando pela
arquitetura do sistema, a formacdo do dataset, os procedimentos antes do treino,
a avaliacdo dos modelos apds o treino, a integracdo dos modelos DL na aplicagao

movel e, por fim, a funcionalidade de descodificar QR codes.

3.1 Descricao da arquitetura

Na Figura 3.1 esta descrita a arquitetura do sistema. Na aplicagdo mével, o utilizador
acede a camara de modo a capturar o ambiente envolvente. Existe um bloco de
processamento da imagem que, através de algoritmos de inferéncia dos modelos
deep learning treinados e integrados no smartphone, deteta cachos de uvas, troncos
de videira e QR codes e desenha bounding bores como forma de visualizagdo. Para se
ter conhecimento da localizagdo do objeto detetado, existe um bloco de localizacao
com informagdo obtida através do sistema GNSS. Esta informagao é enviada pelo

protocolo de comunicagdo MQTT para uma base de dados (Node-Red).

41
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Figura 3.1: Diagrama da arquitetura do sistema.

3.2 Aquisicao de Dados e Procedimentos

A recolha de dados é um dos processos mais importantes na preparacao de algoritmos
deep learning. Para a presente dissertagao foram utilizados 3 datasets distintos. O
dataset de cachos de videira [58], ptblico no Zenodo, foi adquirido no Campus de
Vairao, Vila de Conde, em 21 de julho e 11 de agosto de 2021. Foi também utilizado
um dataset de cachos de videira e troncos [59], igualmente piblico no Zenodo. Por
ultimo, foram adquiridas imagens de QR codes dispostos em diferentes localizagoes
da vinha, na Quinta do Seixo, Tabuago, em marco de 2023. Na Figura 3.2 pode-se

observar 3 imagens, cada uma correspondente aos datasets referidos.
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Dataset de QR codes - Resolugédo de
1536x2048 pixels.

(¢) Dataset de cachos de uvas e troncos - Resolucio de
1280x700 pizels, 1280 x 720 pizels e 1920 x 1080 pixels

Figura 3.2: Exemplo de imagens dos respetivos datasets.

A cada uma destas imagens foram realizadas anotagoes, através da ferramenta
open source CVAT [60], considerando as classes tiny__grape__bunch, medium__grape
__bunch, trunk, e QRcode. A diferenga entre as classes medium__grape _ bunch e
tiny__grape__bunch é a fase de maturacdo da uva. Na Figura 3.3 é possivel observar
o ambiente do CVAT, no qual é necessério selecionar as regides de interesse em cada

imagem, identificando a respetiva classificacdo através de bounding bozes.
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Figura 3.3: Ferramenta open-source CVAT.

Na tabela 3.1 estd apresentado o nimero de anotacoes realizadas para cada

classe.

Tabela 3.1: Quantidade de anotagbes para cada classe.

medium,__grape | tiny grape | trunk | QRcode
4615 2497 4381 264

A ferramenta CVAT permite fazer uma exportacdo das mesmas em diferentes
formatos. Foi realizada a geracdo de ficheiros .zml (formato Pascal VOC') com as
coordenadas dos objetos detetados. A preparagdo de um bom dataset é essencial
para o sucesso do treino e desempenho do modelo DL e, neste sentido, procedeu-se
a realizacdo de um conjunto de transformacoes, através de um script.

A detecao de objetos em tempo real estd associada a varios fatores imprevisiveis
e nao controlaveis, especialmente em ambiente natural, como variacdes de ilumina-
¢ao, diferentes qualidades de imagem, sobreposicao, entre outros. Para uma maior
probabilidade de detegdo, é necesséario existir um dataset variado e que tenha em
consideracao os aspetos referidos. Na Figura 3.4 podem-se observar transformacoes
efetuadas na mesma imagem (Figura 3.4a), como mudanga no seu angulo (Figura
3.4b), desfoque (Figura 3.4c), inversdo horizontal e vertical (Figura 3.4d e 3.4e),
saturacdo HUE (Figura 3.4f), ruido (Figura 3.4g), mudanca de escala (Figura 3.4h)
e translacdo (Figura 3.4i). As transformagoes referidas foram selecionadas devido
a serem fatores que podem influenciar quando se efetua a detegdo das classes em
estudo. As anotagbes de cada imagem foram mantidas para cada transformacéo,
sem penalizar as localizacbes das bounding boxes. Apds todas as transformagoes,

tendo em consideracao os 3 datasets, foram obtidas 21632 imagens anotadas.
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(h) Escala. (i) Translagéo.

Figura 3.4: Diferentes transformagoes realizadas ao dataset.

3.3 Treino e Avaliagcao de Redes Neuronais

A utilizagdo de redes neuronais permite colmatar desvantagens nos métodos tradici-

onais de processamento de imagem para detecdo e classificacdo de objetos, entre as
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quais a imprevisibilidade inerente a imagens adquiridas em ambiente natural. Tendo
isto em conta, a aprendizagem é a melhor abordagem para ultrapassar estes desafios.

O desempenho de uma rede neuronal depende do seu treino, dado que é a fase
de aprendizagem. Posteriormente a preparacdo de um bom dataset, é necessario
dividi-lo em treino e validagdo. Estas etapas sdo muito importantes para que a
aprendizagem seja realizada com o melhor desempenho possivel. O dataset foi divi-
dido com uma proporg¢ao de 3:1, em que 75 % correspondem ao treino e os restantes
25 % a validagao. Foram utilizadas 2 arquiteturas de deep learning distintas, a
YOLO e o modelo SSD MobileNetv2, pré-treinado com o dataset da COCO [61]. Da
rede YOLO, utilizou-se o modelo YOLOv5 e YOLOvV8 em que foram selecionados
7 modelos pré-treinados. O modelo YOLOv5 e YOLOVS sdo versoes diferentes da
mesma arquitetura, sendo o YOLOv8 mais recente. Para o mesmo tamanho de ima-
gem, 640 pizels, cada versdo disponibiliza 5 modelos (n, s, 1, m, x). Estes diferem
na velocidade e na precisdo de andlise, sendo que em ambas as versdes, os modelos
n e s sao os mais rapidos [62] [63].

Todos os treinos foram realizados com recurso a uma GPU RTX 3090. O batch
size refere-se & quantidade de imagens do dataset de treino que ira utilizar de forma
sequencial. Por exemplo, se o seu valor for de 50, significa que em cada camada de
treino serao utilizadas 50 amostras sucessivamente, até percorrer todas as camadas.
Nos treinos dos modelos YOLO, com 300 epochs para o YOLOvVS8 e 150 epochs para
o YOLOv), foi utilizado um valor de batch size de 16. No treino da rede SSD
MobileNet, o batch size foi de 8 para existir um menor consumo de memoria e foram
realizados 415000 steps, equivalente a 150 epochs [64].

Numa primeira abordagem ao dataset, foi necessario garantir uma organizacao
de dados na estrutura Pascal VOC. Posteriormente, de forma a treinar as redes
YOLO, utilizou-se um script para converter as anotagoes .xml para .txt e dividir o
dataset. Na Figura 3.5 pode-se visualizar a organizacao de dados para treinar a rede
YOLO.
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Figura 3.5: Organizagdo de dados para treinar a rede YOLO.

Para o treino da rede SSD MobileNetv2, a partir do formato .txt, procedeu-se a
conversao das anotacoes para um formato .csv, recorrendo a um script de conversao
de formatos de ficheiros .txt para .csv. Por ultimo, efetuou-se uma conversao para
o formato compativel com Tensorflow, .record. Através da utilizacdo de um script

para a devida conversdo, obteve-se a estrutura seguinte (Figura 3.6).

Dataset Tensorflow

val.record
% train.record

% labelmap.pbtxt

Figura 3.6: Organizacdo de dados para treinar a rede SSD Mobile-
Netv2.

Para a avaliacdo dos resultados, recorreu-se a analise de métricas, ja referidas na

Seccao 2:

e Recall.
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e Precisao.
o F1 Score.

Deve-se ter em consideragdo a particularidade de cada cultura para que seja
possivel adequar as metodologias num processo de automatizacdo. Em diferentes
fases do processo de maturagdo, as uvas tém caracteristicas distintas. Na Figura 3.7
podem-se verificar 2 exemplos de imagens presentes nos datasets que demonstram a

uva em estados diferentes de crescimento.

(b) Cacho de uvas em fase mais avangada de maturagao.

Figura 3.7: Caracteristicas de cachos de uvas presentes no dataset.

A forma mais adequada de avaliar a viabilidade dos treinos é a partir da com-
paragao dos resultados obtidos entre os diferentes modelos treinados. Com os dados
descritos nas Tabelas 3.2 e 3.3 podem-se comparar os resultados relativamente a
precisao, recall e F1 score para cada classe, tendo em consideracdo uma IoU de
50 % a 90 %. Para se obter estes resultados, utilizou-se um dataset de teste e a
ferramenta FittyOne [65] de modo a comparar os resultados de ground truth com
detegoes efetuadas por cada modelo com uma confianca igual ou superior a 25 %.
Este teste permite verificar a robustez do método, devido a analise ser efetuada em
imagens com diferentes iluminagoes, uvas de diferentes tamanhos e vinhas distintas

as imagens de treino.
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Na Tabelas 3.2 e 3.3 observa-se que ndo existem resultados relativos a classe tiny
grape. Isto deve-se ao facto de, no dataset de teste, ndo existirem imagens com labels
desta classe.

Na analise a classe medium grape, verifica-se um valor relativamente elevado de
precisao no modelo MobileNetv2 (85 %) e um valor baixo de recall (11 %). Isto
deve-se ao facto de que entre todas as detecbes de medium grape efetuadas por
este modelo, 85 % foram detecdes corretas, no entanto, identificou incorretamente
a maior parte das labels de medium grape. Um valor baixo de recall, devido a um
elevado nimero de falsos negativos, traduz-se numa baixa capacidade de detecdo da
classe em questdo. Relativamente aos modelos YOLO, observa-se que os modelos
YOLOv5n e YOLOvV5s destacam-se com os resultados mais equilibrados e elevados
tendo em consideracao tanto a precisao como o recall.

Na andlise a classe de QR code verificam-se resultados bastante semelhantes. Os
modelos que obtiveram valor de 75 % de recall, significa que tiveram falsos negativos.

Na detecdo de troncos observa-se novamente uma elevada precisdo e baixo va-
lor de recall no modelo MobileNetv2. O modelo sé identificou 1 tronco e de forma
correta, pelo que de todas as detecgoes feitas, 100 % foram corretas. No entanto, de
todas as labels de tronco s6 detetou 2 %, um valor bastante baixo. Relativamente aos
modelos YOLO, o modelo YOLOv8n e YOLOvbn identificaram uma maior quanti-
dade de troncos (17 %). No geral, os resultados foram baixos, pelo que uma andlise
futura é aumentar o dataset com imagens de troncos e mais variadas.

A métrica F1 score combina a métrica precisdo e recall numa tnica avaliacao,
através de uma média harmonica. Na Tabela 3.3 verifica-se que os modelos YO-
LOv5n, YOLOv5s e YOLOvS8s destacam-se os com melhores resultados. Como de-
monstrado anteriormente, o modelo MobileNetv2 apresenta resultados baixos, pelo
que o modelo deveria ter sido treinado com mais steps de modo a determinar se as

métricas de avaliagio e a precisdo do modelo aumentavam.
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Tabela 3.2: Resultados percentuais da avaliagdo do desempenho dos
modelos treinados, com um dataset de teste.

medium grape QR code trunk

Modelo Precisao | Recall | Precisao | Recall | Precisdo | Recall
YOLOv5n 75 % 1% 100 % 75 % 36 % 17 %
YOLOv5s 79 % 69 % 100 % | 100 % 33 % 15 %
YOLOvSI 79 % 48 % 100 % | 100 % 27 % 5%
YOLOv8m 77T % 50 % 100 % 75 % 47 % 13 %
YOLOv8n 69 % 68 % 100 % | 100 % 33 % 17 %
YOLOv8s 78 % 53 % 100 % 75 % 35 % 10 %
YOLOv8x 79 % 52 % 100 % 75 % 40 % 10 %
SSD MobileNetv2 85 % 11 % 100 % 75 % 100 % 2 %

Tabela 3.3: Resultados da métrica F1 score dos modelos treinados,
com um dataset de teste.

Modelo medium grape | QR code | trunk
YOLOv5n 73 % 86 % 23 %
YOLOv5s 74 % 100 % 21 %
YOLOvSI 60 % 100 % 8 %
YOLOv8m 61 % 86 % 21 %
YOLOv8&n 68 % 100 % 22 %
YOLOvS8s 63 % 86 % 16 %
YOLOv8x 62 % 86 % 16 %
SSD MobileNetv2 20 % 86 % 3%

Para se comparar os modelos, realizou-se inferéncias de detecdo para imagens
que os modelos nunca viram anteriormente. Na Figura 3.8, observa-se as detecoes e

precisoes obtidas com cada modelo treinado, numa imagem de teste.
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Figura 3.8: Comparagio de resultados entre as redes neuronais trei-
nadas, com a inferéncia de dete¢do da imagem de teste 1.

Na Figura 3.8, pode-se observar que relativamente aos modelos YOLOv5, o YO-
LOv5n destaca-se com mais detegoes efetuadas corretamente. Da mesma forma, no
modelo YOLOv8, o modelo YOLOv8n detetou uma maior quantidade correta de
uvas e tronco. Como seria de prever, devido aos resultados de treino do modelo
MobileNetv2, este s6 detetou uma classe de forma correta.

A Figura 3.9 representa os resultados obtidos na imagem de teste 2. Pode-
se verificar que, relativamente aos modelos YOLO, todos detetaram corretamente
os cachos de uvas. A diferenca que se verifica é que o modelo YOLOv8n detetou
incorretamente a classe referida, no entanto com uma confianca inferior (55 %).
O modelo MobileNetv2 detetou um cacho de uvas com confianga de 58.9 %, valor

significativamente inferior comparativamente aos modelos YOLO.
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Figura 3.9: Comparacao de resultados entre as redes neuronais trei-
nadas, com a inferéncia de detegdo da imagem de teste 2.

Na ultima imagem de teste, Figura 3.10, verifica-se uma correta detecdo de QR
codes por todos os modelos e com elevadas percentagens de confianca. O modelo
YOLOv8n também detetou um tronco, enquanto nenhum dos restantes modelos o

fez.
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Figura 3.10: Comparacio de resultados entre as redes neuronais trei-
nadas, com a inferéncia de detegdo da imagem de teste 3.

Para além das precisoes de detecdo, é fundamental ter em consideragdo o tempo
de processamento, especialmente quando se pretende que a aplicagdo seja em tempo
real. Os tempos apresentados na Tabela 3.4 foram obtidos utilizando o CPU i5 -
6200U de um portatil.

Tabela 3.4: Resultados do tempo de processamento dos diferentes
modelos, no CPU de um portatil, em milissegundos.

Modelo Figura 3.8 Figura 3.9 Figura 3.10
YOLOv5n 226.7 244.0 158.0
YOLOv5s 403.1 497.5 356.0
YOLOvSI 2122.9 3706.9 1808.3
YOLOv8m 1372.6 1541.2 1161.1
YOLOv8n 237.4 244.4 181.5
YOLOvS8s 634.0 687.0 406.8
YOLOv8x 3783.6 2946.3 2665.0
SSD MobileNetv2 336.3 544.2 263.9

Comparando os tempos apresentados na Tabela 3.4, concluiu-se que os modelos
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YOLOv5n, YOLOv5s e YOLOv8n destacam-se com uma baixa discrepancia de tem-
pos. O modelo SSD MobileNetv2 apresentou igualmente um valor baixo de tempo de

processamento, pelo que, neste parametro, apresenta uma caracteristica essencial.

3.4 Aplicagcao Android

Para testar os modelos de DL treinados no contexto do uso de smartphones, foi uti-
lizada a aplicagdo Orioos e outra aplicacao desenvolvida com o objetivo de testar as
redes YOLOvV5. Nesta secgao estd descrito o desenvolvimento efetuado na aplicagdo

Android Orioos e os resultados obtidos na comparacido dos modelos treinados.

3.4.1 Integracao de Modelos Deep-Learning

De forma a integrar os modelos de DL numa aplicacdo Android, recorreu-se a um
script para efetuar a conversao dos mesmos para um ficheiro com o formato Tensor-
Flow Lite. Foram treinados 5 modelos YOLOvVS, no entanto surgiram complicac¢oes
a integra-los na aplicacdo pelo que estes nao foram utilizados para comparagao dos
modelos no ambiente Android. Pelo contréario, os modelos YOLOvH conseguem facil-
mente ser integrados, por isso foram treinados 2 modelos, 0 YOLOv5s e YOLOvbn.
Esta escolha foi efetuada devido a serem os modelos mais rapidos dos 5 disponiveis
[62].

A estrutura de inferéncia de modelos na aplicacdo Android é distinta para a rede
YOLO e MobileNet devido a terem arquiteturas diferentes. Neste sentido, utilizou-
se a aplicacdo Orioos para testar o modelo MobileNet e uma aplicacdo desenvolvida
para testar os modelos YOLO. Em ambas as aplicacoes é possivel observar a dete¢ao
efetuada, com o nome da classe e respetiva precisdao de detecao. Para além disso,
estd também disponivel o tempo de inferéncia de forma a comparar a velocidade dos
modelos.

Foram efetuados testes em 3 localizagoes distintas com o smartphone Redmi Mi
11 com Octa-core (1x2.84 GHz Cortez-X1, 3x2.42 GHz Cortex-A78 e 4x1.80 GHz
Cortex-A55), 128 GB de memoéria e 6 GB de RAM. Em junho de 2023, no Campus
Agrério de Vairao - Universidade do Porto, foram recolhidos resultados de inferéncias
de detecdo com as 2 aplicagoes referidas e com a integracdo dos modelos YOLOv5n,
YOLOv5s e SSD emphMobileNetv2. Na Figura 3.11, verifica-se o comportamento

dos diferentes modelos no ambiente Android para a mesma zona de detecao.
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Figura 3.11: Comparacao de resultados entre as redes neuronais em
ambiente Android, com a inferéncia de detegdo da imagem de teste
1.

Todos os modelos detetaram o QR code com uma confianga de 86.15 %, 91.42
% e 90 %, respetivamente. No entanto, s6 os modelos YOLO é que detetaram
corretamente cachos de uvas e s6 o modelo YOLOv5s detetou os dois cachos presentes
na imagem. Relativamente a detecdo de troncos, nenhum modelo conseguiu detetar.

Na Figura 3.12 observa-se os resultados da inferéncia num local diferente da
vinha. Os modelos YOLO detetaram corretamente os cachos de uvas, sendo que o
modelo YOLOv5n efetuou mais deteces corretas. Pelo contrario, verifica-se que o

modelo MobileNetv2 nao conseguiu efetuar nenhuma detegao.
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Figura 3.12: Comparacao de resultados entre as redes neuronais em
ambiente Android, com a inferéncia de detegdo da imagem de teste
2.

Na mesma zona de andlise, com o modelo SSD Mobile Netv2, verifica-se na Figura
3.13 que este deteta um cacho de uvas quando ha uma maior proximidade ao mesmo.
No entanto, apresenta uma baixa confianga ( 52 %) e ndo detetou todos os cachos

da imagem.
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Figura 3.13: Inferéncia de dete¢do com o modelo SSD MobileNetv2
na zona de andlise da imagem de teste 2.

Na Figura 3.14 verifica-se novamente uma correta detecdo de cachos de uvas
pelos modelos YOLOvS, sendo que o modelo YOLOv5s detetou mais objetos de
forma correta. Com a proximidade ao objeto da andlise com os modelos YOLO,
o modelo SSD MobileNetv2 nao obteve sucesso na detecdo. No entanto, como foi
referido anteriormente, devido a existir mais zoom do objeto, o modelo conseguiu

detetar corretamente um cacho de uvas.
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Figura 3.14: Comparacao de resultados entre as redes neuronais no
ambiente Android, com a inferéncia de detegdo da imagem de teste
3.

Na Figura 3.15 pode-se verificar a zona de analise onde se efetuou inferéncias de
detecao de troncos e nenhum dos modelos conseguiu detetar troncos no ambiente.
Realizou-se inferéncias no computador, de forma a verificar se o ambiente Android

influenciava e os resultados foram os mesmos.
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Figura 3.15: Zona de andlise com troncos.

Para existir um registo da localizagao das diferentes classes detetadas pela aplica-
¢ao Orioos, é enviado para o Node-Red, por MQTT, a georreferénciacdo das mesmas.
A localizacao e envio de dados pela aplicacdo ja estava previamente desenvolvida
e é obtida através do GNSS do telemoével. Na presente dissertacdo acrescentou-se
informacdo a ser enviada caso alguma das classes dos modelos treinados fosse dete-
tada, de modo a aparecer um icone no mapa da respetiva detecdo. Na Figura 3.16

observa-se a interface do Node-Red com uma detecdo de um cacho de uvas.
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Figura 3.16: Interface do Node-Red com detecdo de um cacho de
uvas.

De forma a verificar se existe diferenca na inferéncia caso esta seja realizada no
smartphone ou no computador, efetuou-se detegoes na mesma zona de andlise da
Figura 3.11 e 3.12, num portatil com o CPU i5 - 6200U. Na Figura 3.17 verifica-se
que os resultados sdo praticamente iguais a Figura 3.11. A diferenca notéria é no
modelo YOLOv5n em que foi detetado um cacho de uvas incorretamente, no entanto,

o modelo foi capaz de detetar um tronco.
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Figura 3.17: Comparacao de resultados entre as redes neuronais no
computador, com a inferéncia de detecdo da imagem de teste 1.

Realizou-se outra inferéncia no computador (Figura 3.18) para comparar a de-
tecdo com a Figura 3.12. Verifica-se que as dete¢bes sdo bastante semelhantes e que

o modelo MobileNetv2 continuou sem ser capaz de fazer uma detecdo correta.
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Figura 3.18: Comparacdo de resultados entre as redes neuronais no
computador, com a inferéncia de detecdo da imagem de teste 2.

Na Quinta do Seixo, em junho de 2023, obtiveram-se os resultados apresentados
na Figura 3.19 e 3.20. Relativamente ao modelo SSD MobileNetv2 (Figura 3.19),
algumas das detegoes foram um QR code com uma precisao de 100 % e 4 detegoes
de cachos de uvas com uma precisio maxima de 63 % e as restantes numa média
de 30 %. O tempo de inferéncia é, no geral, de 400 milissegundos, valor bastante

inferior aos valores previamente analisados da rede YOLO.
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Figura 3.19: Resultados da aplicagdo Orioos com o modelo SSD Mo-
bileNetv2 - Quinta do Seixo.

De seguida, testou-se os modelos YOLO e obteve-se os resultados da Figura 3.20.
Com o modelo YOLOv5n obteve-se detegdes de cachos de uvas e de um tronco com
precisoes relativamente elevadas. No modelo YOLOv5s observam-se 2 detegbes de
cachos de uvas com as bounding boxes ligeiramente fora do local real. Isto acontece
devido ao tempo de inferéncia ser bastante elevado (3390 milissegundos), pelo que

o movimento do telemével ndo é acompanhado pelas dete¢does em tempo real.
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Figura 3.20: Resultados da aplicacao com os modelos YOLO - Quinta
do Seixo.

Por 1ltimo, no inicio de junho de 2023, testou-se os modelos YOLO noutra vinha.
Na Figura 3.21 observam-se alguns dos resultados obtidos. O modelo YOLOv5n
detetou QR codes, troncos e cachos de uvas. No entanto, com o modelo YOLOv5s

s0 se detetou um QR code.
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Figura 3.21: Resultados da aplicagdo com os modelos YOLO - Vinha.

Na Figura 3.22 estd representada a interface do Node-Red com a detegao de um
tronco e um icone do mesmo representado no mapa. O icone de veiculo representa

a localizacio do telemovel.
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Figura 3.22: Interface do Node-Red com detegdo de um tronco.

Nos testes da Figura 3.21 e na Quinta do Seixo, relativamene ao modelo YOLO,

verificou-se mais dete¢oes com o modelo YOLOv5n. Isto deve-se ao facto de ter sido
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gravado um video em andamento e o modelo YOLOv5s, como referido anteriormente,
tem um tempo de inferéncia bastante elevado pelo que nao funciona bem em detegoes
em tempo real.

Ambas as aplicacao fornecem o tempo de inferéncia de modo a ser possivel anali-
sar qual o modelo mais rapido. Na Tabela 3.5 pode-se verificar a média de tempos de
inferéncia entre 10 frames, para os modelo YOLOv5n, YOLOv5s e SSD Mobile Netv2.

Tabela 3.5: Resultados do tempo de processamento dos diferentes
modelos, na CPU de um smartphone, em milissegundos.

Modelo YOLOvbn YOLOvbs SSD MobileNetv2
Tempo de Inferéncia 954.3 3012.3 639.3

Comparando os modelos YOLO, o modelo YOLOv5n é o mais rdapido, sendo que
existe um aumento de 215 % em comparac¢ao com o modelo YOLOv5s. Pode-se
verificar que, apesar do modelo SSD MobileNetv2 apresentar melhores tempos de
inferéncia (33 % mais rapido comparando com o modelo YOLOv5n), este tem falhas

na detecdo das classes em estudo.

3.4.2 Descodificagcao de QR codes

Integrou-se na aplicacdo Orioos a descodificacdo de QR codes, quando estes sdo
detetados pelas redes treinadas. Esta funcionalidade permite que o robd tenha
capacidade de ter informacao exterior e que estes sirvam como landmarks artificiais.
A informagao obtida e a localizagdo do mesmo sao enviadas para o Node-Red. Na
Figura 3.23 é visivel o comportamento da aplicagao quando um QR code é detetado.
Foi estabelecido um time-out de 5 segundos e, se a cAmara deixar de detetar o QR

code depois do tempo definido, é continuada a detecido dos objetos.

Figura 3.23: Descodificagao de um QR code na aplicagao Orioos.

Esta funcionalidade permite que, como trabalho futuro, a leitura dos QR codes

possibilitem a obtencao de informagao pelo robd. Alguns exemplos de utilizacio sao
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informacoes sobre a vinha ou a informagao de localizagao da docking station mais

proxima, de forma ao robd ter conhecimento para onde se deve deslocar.
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Conclusoes

Na presente dissertacdo, o objetivo consistia em desenvolver um sistema automatico
em tempo real para detecdo de cachos de uvas, troncos de videira e QR codes numa
aplicacdo movel, em ambiente Android. Pretendia-se obter a georreferenciagdo no
momento de detecdo para que fosse possivel controlar um rob6 por waypoints.

Com o desenvolvimento da dissertacdo concluiu-se que a qualidade e dimensao
de um dataset sao aspetos fundamentais para um modelo de deep learning robusto.
Por esta razdo, na Seccao 3 foram destacadas as alteracoes realizadas nas imagens
de modo a melhorar o dataset. Os resultados dos modelos YOLO revelaram-se os
mais positivos, especialmente os modelos YOLOv5n, YOLOv5s e YOLOv8n. Para
a detecao de uvas, verificou-se os melhores resultados para os modelos YOLOv5n e
YOLOV5s, com um valor de F1 score de 73 % e 74 %, respetivamente. Na detecao de
QR codes, todos os modelos apresentaram resultados elevados, entre valores de F1
score de 86 % e 100 %. Por outro lado, na detecao de troncos, os modelos obtiveram
resultados menos positivos, sendo o valor mais elevado de F1 score de 23 %.

Com as imagens de teste e resultados apresentados foi possivel verificar que o
modelo SSD Mobilenetv2 precisa de um maior nimero de steps para aumentar a sua
precisao e melhorar a detecdo, no entanto, isto nao foi possivel de realizar devido a
dificuldades no uso do modelo SSD MobileNet e gestao de recursos. Relativamente
ao tempo de inferéncia em CPU num computador, os modelos YOLOv5s, YOLOv5n,
YOLOVS8n e SSD Mobilenetv? apresentaram os resultados mais interessantes.

Com os testes de campo efetuados, verificou-se que os modelos YOLO apresentam

uma melhor capacidade de detecdo em distadncias mais longas relativamente aos

69
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objetos a detetar, como também uma confianca mais elevada. Na mesma area de
analise, o modelo SSD MobineNetv2 necessitava de uma maior proximidade ao objeto
para que este fosse detetado, em especial na detecdo de cachos de uvas. Com uma
das andlises efetuadas no teste no Campus Agrario de Vairdo - Universidade do
Porto, foi demonstrado que nenhum modelo detetou corretamente troncos, pelo que
se pode concluir que ndo ha anotacbes suficientes ou variadas. No geral, os QR
codes destacam-se como o melhor objeto detetado e com precisdes mais elevadas.
Os cachos de uvas sdo detetados pelos modelos, no entanto, devido ao ambiente
envolvente ser semelhante, por vezes nao sao detetados todos os objetos devidos.

Relativamente ao tempo de inferéncia num smartphone, o modelo SSD Mobile-
netv2 demonstrou valores mais baixos de tempo de processamento, ao contrario dos
modelos YOLO, especialmente o modelo YOLOv5s, que era lento e ndo conseguia
acompanhar as mudancas de perspetiva. Em resumo, foi possivel comparar diferen-
tes modelos de deep learning com capacidade para detetar cachos de uvas, troncos e
QR codes. Demonstrou-se um sistema integrado num smartphone capaz de detetar,
com maior precisao, cachos de uvas e QR codes, com variacoes de iluminagao e com
frutos de diferentes dimensdes.

No que diz respeito ao trabalho futuro proposto na presente dissertacao destacam-

se:

e Melhorar a qualidade do dataset, essencialmente uma melhoria nas anotacoes

de troncos;

e Treino da rede SSD MobileNetv2 com mais steps para verificar se existem

melhorias;

o Explorar técnicas de navegacao com recurso a informacao obtida com os QR

codes e a posicao GNSS.

Contribuigoes
Os resultados obtidos na presente dissertacao permitiram a realizagdo de um

artigo cientifico de conferéncia, submetido para a Sizth Iberian Robotics Conference.
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