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1. INTRODUCAO

Cada vez mais técnicas de automacéao tem adentrado em tecnologias da area
agricola. Com a vinda da agricultura 4.0 mais e mais técnicas de inteligéncia
artificial tem sido utilizada no auxilio de tomadas de decisdo e de automacao de
processos, conforme pode ser visto em MORAES (2020) e REDDY (2021). A
dificuldade da utilizacdo de inteligéncia artificial € a necessidade de uma grande
guantidade de dados para o treinamento adequado de forma que o sistema possa
“aprender”. Além das analises de dados mensuraveis ha também o crescente uso
de imagens como apresentado em SHRESTHA et al. (2015) VRESAK et al. (2016)
e SHRESTHA et al. (2018). O uso de imagens pode ser utilizado na agricultura de
precisdo, automatizando o processo de andlise e robotizacdo da agricultura. Mais
uma vez, o problema é a necessidade de uma grande quantidade de dados.

Sistemas de inteligéncia artificial podem ser utilizados na analise de imagens
com trés objetivos: Classificacdo de imagens; Reconhecimento de imagens; e
Segmentacdo de imagens. Para o processo de classificacdo as imagens sao
separadas em grupos e o treinamento permite a identificacdo ou ndo de se um
determinado elemento esta na imagem. J& no processo de reconhecimento é feita
uma anotacao da area de cada imagem onde teria 0 elemento de interesse, o0 que
exige um trabalho maior para preparar o dataset (conjunto de dados) maior do que
o processo de classificacdo. Por fim, o processo de segmentacdo tem como
objetivo de identificar quais os pixels da imagem pertencem ao elemento de
interesse e, consequentemente, para preparar o dataset € necessario criar
mascaras em que cada pixel identifica o elemento na imagem.

Para que uma inteligéncia artificial possa ser aproveita na agricultura de
precisdo, com a utilizacdo de robdtica nas colheitas, o ideal é o processo de
segmentacdo de imagem para a correta identificacdo e localizacdo de objetos de
interesse. A exemplo temos o trabalho de BARGOTI e UNDERWOOD (2017) que
busca uma técnica de processamento de imagem para a segmentagdo para
aplicacéo de robdtica em pomares de magcas.

Conforme apresentado, 0 processo para criar um dataset que permita a
segmentacao € muito trabalhoso e oneroso, ja que o dataset deve ser constituido
tanto das imagens quanto das mascaras necessarias para treinar a segmentacao.
Os custos envolvidos neste processo estao relacionados a obtencédo das imagens
e, também, realizar as marcacdes pixel-a-pixel para a construgdo das mascaras.
Tal processo pode ser facilitado atraves de um processo automatizado para a
criagdo das imagens e das mascaras, dando origem a imagens sintéticas que
possam ser utilizadas em ambientes reais.

Assim, este trabalho tem como objetivo demonstrar que a utilizacdo de
imagens sintéticas criadas pela renderizacdo de modelagens foto realistas podem
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ser utilizadas. Para demonstrar isso foi gerado um dataset sintético que foi utilizado
para treinar uma rede neural do tipo U-Net capaz de realizar segmentagcéo de
imagem e identificar pixels pertencentes a macds em imagens de pomares
encontrados na internet. Escolheu-se macas pois a geometria desta fruta é de facil
modelagem 3D.

2. METODOLOGIA

Na primeira etapa buscou-se referéncias sobre a geometria de macas de tal
forma a subsidiar o processo de modelagem 3D. De posse de algumas referéncias
foi feito a modelagem 3D de elementos que possam representar as macas e
buscou-se texturas foto realistas de macas de forma que a renderizacdo das magéas
possa gerar resultados foto realistas. A Figura 1 apresenta dois modelos 3D de
macas produzidos e renderizados no software Unity.

Figura 1 — Modelos de magas com textura foto realista

De posse dos modelos utilizou-se a biblioteca Perception da UNITY (2020)
para gerar os dados sintéticos a serem utilizados no treinamento da rede U-Net. A
Figura 2 apresenta o resultado do processo realizado pela biblioteca Perception,
onde temos a imagem sintética e a mascara que sera utilizada para treinar a
segmentagao.

Imagem Sintética Mascara

Figura 2 — Imagem sintética e a sua mascara

Na Figura 2 podemos verificar que na geracao da imagem sintética foi utilizado
um fundo aleatdrio com objetivo de “distrair” a rede neural, de forma que ela possa
ter uma maior abstracdo e ser capaz de operar adequadamente em imagens que
contenham elementos que possam atrapalhar no processo de reconhecimento das
macas (galhos, folhas, etc.). Ainda na Figura 2 podemos ver que a mascara gerada
consiste em uma imagem com todos os pixels com valor igual a O (zero), exceto se
o pixel faz parte da maca que o valor foi igual a 1 (um), que é representado de azul.

Apos configurado o ambiente na Unity foi gerado 5.000 imagens com as
macas tendo posicéo, rotacdo e tamanhos variados. Todo o processo levou
aproximadamente 15 minutos utilizando um PC com processador i7-10700 e 16Mb
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de memdria RAM. Para cada imagem gerada foi gerado, também, a mascara para
a imagem correspondente. Com posse deste dataset foi utilizada a plataforma
Google Colab e a biblioteca TensorFlow para criar a rede U-Net que utiliza como
codificador (downsampler) uma rede MobileNetV2 pré-treinada e como
decodificador (upsampler) uma rede Pix2pix. A Figura 3 apresenta a estrutura da
rede U-Net utilizada neste trabalho.

one, 128, 128, 3)]

(None, 128, 128, 3)

[(Ne
ourput: | [(None, 128, 128, 3)]

ne, 32, 32, 144)] |

272)

ourput: | (None, 8, B, 512)

| (None, 32,32, 128)
(None, 32, 32,

ne, 32, 32, 128), (Noi

input: | (None, 16, 16, 448)

input_2: InputL ayer

conv2d_transpose_4: Conv2DTranspose

[ input: T o

[ oupuc: |

sequential: Sequential

enate

[ ourput: | iNone, 64, 64, 96), (None, 32, 32, 144), (None, 16, 16, 192), (None, 8, 8, 576), (None, 4, 4, 320)] |

sequential_3: Sequential

[ input: |

sequential_2: Sequential

C
IE
_1: Concatenate
[o

nate_2: Concat

model: Functional

Figura 3 — Estrutura da rede U-Net

A rede neural apresentada na Figura 3 foi treinada por 20 épocas, utilizando
lotes de com tamanho de 64 no ambiente do Colab utilizando GPU.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

A metodologia apresentada indicou um excelente resultado com as imagens
do dataset, conforme apresentado na Figura 4.

Imagem na entrada da Resultado antes do Mascara verdadeira Resultado apds o
treinamento

(Ground Truth)

treinamento

Figura 4 — Imagem smtetlca e a sua mascara

Observando os dados apresentados na Figura 4 podemos dizer que a rede U-
Net utilizada foi capaz de aprender a realizar a segmentagéo da imagem.

De forma a validade o resultado buscou-se imagens de macas na internet e
essas imagens foram utilizadas na rede U-Net criada para este trabalho. Um dos
resultados encontra-se na Figura 5.

Imagem com a mascara
Imagem da [ntemet Segmentacgao Realizada gerada pela U-Net

Figura 5 — Segmenta(;ao reallzada pela rede U-Net utilizando imagens da internet
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Na Figura 5 podemos verificar que a rede U-Net, treinada com apenas
imagens sintéticas, foi capaz de realizar a segmentacdo de imagens obtidas
através de fotografias do objeto real de forma satisfatéria. Ainda observando a
Figura 5 podemos verificar pequenos conjuntos de pixels claros isolados onde nao
correspondem o que era maca, indicando a ocorréncia alguns falsos positivos, e de
alguns pixels escuros na regido correspondente ao que deveria ser a maca,
indicando a ocorréncia de alguns falsos negativos. A rede treinada encontra-se em
https://Colab.research.google.com/drive/1kc7TQVpC3ojvulsJlYis81LebeORb9J2?u

sp=sharing

4. CONCLUSOES

Conforme indicado na Figura 5 o resultado de todo o processo apresentou um
resultado satisfatorio, indicando que a rede treinada foi capaz de realizar a
segmentacao de imagens obtidas por fotografia mesmo sendo treinada puramente
por imagens sintéticas. A grande vantagem deste processo é a agilidade para a
criacdo do dataset que foi todo criado pelo computador eliminando, assim, a
necessidade de um operador humano obter as imagens e gerar as mascaras para
cada uma das 5.000 imagens utilizadas no dataset.
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