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RESUMO

Aintegracio daIA temrevolucionado a maneira como os dados agricolas sdo coletados, analisados e interpretados,
destacando-se particularmente o uso de imagens obtidas por veiculos aéreos n3o tripulados (VANTS) e a andlise
avancada de séries temporais por meio da fusdo de dados. O presente trabalho explora os avancos e as novas
perspectivas trazidas pela aplica¢io de técnicas de inteligéncia artificial (IA), com um enfoque especial no deep
learning (DL), dentro do contexto da agricultura de precisio e digital. As tecnologias de DL, incluindo redes neurais
convolucionais (CNNs), estdo no epicentro dessa transformagéo. Essas redes profundas permitem nio apenas a
detecgio eficiente de objetos e o monitoramento detalhado das condig¢bes agricolas utilizando dados RGB e multi
e hiperespectrais, mas também viabilizam a otimizacdo dos processos agricolas. Aqui discute-se como essas
tecnologias contribuem significativamente para a redugio de custos e minimiza¢io dos impactos ambientais por
meio de aplicagdes operacionais em tempo real. Além disso, apresenta-se uma revisio abrangente das técnicas
de DL que estdo sendo aplicadas na agricultura, destacando suas contribui¢des para o avanco da agricultura
digital e de precisdo. Também se discute como a adogdo crescente de GPUs e clusters de processamento estd
impulsionando inovacdes significativas no setor, focando especialmente na implementacdo dessas tecnologias
em VANTs, robds e mdquinas agricolas. Essa andlise detalhada n3o apenas ilustra o potencial transformador da
IA na agricultura, mas também propde caminhos para futuras pesquisas e desenvolvimentos tecnoldgicos que
poderiam otimizar ainda mais a produc@o agricola e promover préticas de cultivo mais sustentdveis e eficientes.

Palavras-chave: aprendizagem de maquina; sensoriamento remoto; aprendizagem profunda; VANT; agricultura
de precisdo.

ABSTRACT

The integration of Al has revolutionized the way agricultural data are collected, analyzed, and interpreted, with a
notable emphasis on the use of images captured by Unmanned Aerial Vehicles (UAVs) and advanced time-series
analysis through data fusion. This work explores the advancements and new perspectives brought about by
the application of Artificial Intelligence (AI) techniques, with a special focus on Deep Learning (DL), within the
context of precision and digital agriculture. DL technologies, including convolutional neural networks (CNNs),
are at the epicenter of this transformation. These deep networks enable not only efficient object detection and
detailed monitoring of agricultural conditions using RGB, multi-spectral, and hyper-spectral data but also facilitate
the optimization of agricultural processes. Here, we discuss how these technologies significantly contribute to
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costreduction and the minimization of environmental impacts, through real-time operational applications. Moreover,
a comprehensive review of DL techniques being applied in agriculture is presented, highlighting their contributions to
the advancement of digital and precision agriculture. We also discuss how the growing adoption of GPUs and processing
clustersis driving significant innovations in the sector, focusing especially on the implementation of these technologies
in UAVs, robots, and agricultural machinery. This detailed analysis not only illustrates the transformative potential of
Al in agriculture but also proposes pathways for future research and technological developments that could further
optimize agricultural production and promote more sustainable and efficient farming practices.

Keywords: Machine learning; remote sensing; deep learning; UAV; precision agriculture.

1INTRODUCAO

Ainteligéncia artificial é uma drea da computacio
etem sido aplicada em diferentes dreas, destacando-
-se na agricultura de precisio e digital com o uso de
reconhecimento de padrdes e aprendizado de maqui-
na (machine learning — ML, incluindo o aprendizado
profundo, deep learning — DL). A principal importan-
cia da inteligéncia artificial na agricultura de preci-
sdo estd na analise de grandes conjuntos de dados,
aprendendo padrdes que possibilitem, por exemplo,
identificar a variabilidade no campo ou antecipar a
produtividade de uma lavoura e criar alguns proces-
sos automatizados.

O uso de inteligéncia artificial (IA) pode ser capaz
de reconhecer por um sistema computacional todos
os padrdes ensinados. E por essa razio que muitos
dos problemas importantes de IA podem ser caracte-
rizados, como classifica¢Ges e agrupamentos de me-
di¢Ges de temperatura, dados climadticos, valores es-
pectrais, dentre outros. O reconhecimento de padr&es
por um sistema computacional é capaz de aprender
e diferenciar os dados. Para o processamento desses
dados, existem vdrias técnicas, tais como drvores de
decisio, florestas aleatdrias, k-vizinhos mais préxi-
mos, maquinas de vetores de suporte, redes neurais,
dentre outras (Bishop, 2006). A aplica¢io de técni-
cas de IA pode indicar, por exemplo, que uma dada
sequéncia de valores de temperatura estd dentro da
normalidade, que uma cultura esta com certa praga,
ou que o objeto que estd em determinada posi¢do em
uma imagem € uma laranja.

O aprendizado de maquina é uma subdrea da in-
teligéncia artificial, representando os algoritmos que
aprendem com os padrdes que lhes foram apresenta-
dos. Em geral, o aprendizado de mdquina € dividido
em: supervisionado, quando a partir de um conjun-
to previamente definido de dados rotulados deseja-se
encontrar uma funco que seja capaz de predizer ré-
tulos desconhecidos; e ndo supervisionado, em que se
buscaidentificar grupos ou padrdes a partir dos dados
(Russel; Norvig, 2020). No aprendizado ndo supervi-
sionado o conjunto de dados utilizado ndo possuine-

nhum tipo de rétulo. O objetivo desse tipo de apren-
dizagem € detectar similaridades e anomalias entre
os objetos analisados. O processo de agrupamento de
objetos em classes similares é denominado clusteri-
zacdo, a qual pode ser utilizada para segmentagio de
dados, particionando grandes conjuntos de dados de
acordo com a similaridade entre subconjuntos e al-
goritmos hierdrquicos que nfo exigem a identifica-
¢do de representantes iniciais e nem da quantidade
de grupos desejada (Russel; Norvig, 2020).

O aprendizado supervisionado de méquina consis-
te em apresentar uma grande quantidade de dados
previamente classificados e fazer com que se apren-
da a partir desses dados. Os principais paradigmas
de aprendizado, segundo Russel e Norvig (2020), sio:
e Simbdlico (drvores de decisdo): —baseado em ins-

tancias (k-NN ou k vizinhos mais préximos); —ba-

seado em aprendizado estatistico (SVM — Support

Vector Machines); —baseado em comité (random fo-

rest);—conexionista (redes neurais artificiais—RNA);

sdo modelos computacionais inspirados pelo cé-
rebro humano, capazes de realizar o aprendizado
de mdquina, bem como o reconhecimento de pa-
drdes, que € um dos mais utilizados recentemen-
te. Um exemplo de modelo conexionista € a técni-
cade deep learning (DL) ou aprendizado profundo.

Atécnica de aprendizado profundo (deep learning),
ou redes neurais profundas, é uma técnica de apren-
dizado de mdquina na qual o modelo escolhido para
o algoritmo de aprendizado é uma rede neural artifi-
cial com muitas camadas.

As redes neurais foram inspiradas pela forma co-
mo os neurdnios funcionam em sistemas bioldgicos,
nos quais operam de modo paralelo e descentralizado
(Russel; Norvig, 2020). Tipicamente, uma rede neu-
ral pode conter muitas camadas, dispostas uma apds
a outra ou em paralelo. Cada uma dessas camadas é
composta por um ou mais neurdnios, interligados
entre si de forma que o resultado dos neurdnios que
estdo em uma camada alimenta a entrada dos neu-
ronios que estdo na camada posterior. Existem dife-
rentes algoritmos de treinamento de redes neurais,
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sendo mais frequentemente empregado o algoritmo
chamado backpropagation. Existem muitas arquite-
turas de redes neurais disponiveis, como as redes co-
nectadas para frente (feedforward), as redes convoluti-
vas, asredes recorrentes e as maquinas de Boltzmann
restritas, entre muitas outras (Russel; Norvig, 2020).
Ainteligéncia artificial na agricultura pode ser apli-
cada em diferentes tipos de dados, desde dados pro-
venientes de sensores operando em campo, embarca-
dos ou n3o em mdquinas, sensores IoT (Internet das
coisas), em robés terrestres, veiculos aéreos, dados
suborbitais e orbitais, os quais tem cada vez mais se
destacado para os sistemas de visdo computacional
e sistemas de fusdo de sensores. Na Figura 1 podem
ser observadas as diferentes escalas de sensores uti-
lizados na agricultura digital e que cada vez mais tém
sido integrados as fazendas.
Naultima década, aplicacGes realizadas com algo-
ritmos estatisticos e de machine learning (ML) foram
usadas principalmente em tarefas de classificagio/re-
gressdo. O aumento dos sistemas de sensoriamento
remoto nas diferentes escalas, como apresentado na
Figura 1, tem permitido uma ampla coleta de dados
na superficie da Terra. Imagens aéreas tornaram-se
uma abordagem comum para aquisi¢io de dados com
o advento dos veiculos aéreos ndo tripulados (VANT).
Estes também sio conhecidos como aeronaves remo-
tamente pilotadas (ARP), ou, como em um termo po-
pular, drones (multirrotores, de asas fixas, hibridos
etc.). Esses dispositivos tém crescido em disponibi-
lidade no mercado por seu custo relativamente baixo

Tempo Real

e alta capacidade operacional na captura de imagens
de maneirardpida e facil. A altaresolugdo espacial das
imagens baseadas em VANTs e sua capacidade para
multiplas visitas permitiram a cria¢do de grandes e
detalhados conjuntos de dados a serem tratados. O
mapeamento de superficie com plataformas VANTs
apresenta algumas vantagens em relacdo ao orbital
e outros métodos de aquisi¢do de sensoriamento aé-
reo. Amenor interferéncia atmosférica, a possibilida-
de de voar em altitudes mais baixas e, principalmen-

te, o baixo custo operacional tornaram esse sistema
de aquisi¢do popular tanto em exploragdes comer-

ciais quanto cientificas. No entanto, a inspeco visu-

al de vdrios objetos ainda pode ser uma operacio de-
morada, tendenciosa e imprecisa.

Atualmente, o verdadeiro desafio nas abordagens
deIAno sensoriamento remoto na agricultura e meio
ambiente € obter informacdes automdticas, rdpidas
e precisas desses tipos de dados. Nos ultimos anos, o
advento das técnicas de deep learning (DL) tem ofere-
cido métodos robustos e inteligentes para aprimorar
o mapeamento da superficie terrestre. DL é um mé-
todo de rede neural artificial (ANN) com multiplas
camadas ocultas e combinacGes mais profundas que
é responsavel por otimizar e retornar melhores pa-
drdes de aprendizado do que uma ANN comum. H4
uma quantidade impressionante de material de re-

visdo nas revistas cientificas explicando técnicas ba-
seadas em DL, sua evolug¢do histdrica, uso geral, bem
como redes e fungdes (Osco et al., 2021a). A medida
que o processamento e os exemplos rotulados (ou se-

Tempo Real

Figura 1. Diferentes escalas espaciais e temporais de fontes de dados utilizados pelos algoritmos de inteligéncia artificial aplicados

na agricultura digital.
Fonte: Feito por Lucio Jorge.
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ja, amostras) se tornaram mais disponiveis nos dlti-
mos anos, o desempenho das redes neurais profundas
(DNNs) aumentou nos aplicativos de processamen-
to de imagem e sinais. A DNN tem sido aplicada com
sucesso em métodos orientados a dados.

Diversos trabalhos aplicam DNN. Embora a DL for-
neca resultados promissores, muitas observagdes e
exames ainda sio necessérios. Ma et al. (2019) apre-
sentaram o uso de algoritmos DL em seis subcampos
de sensoriamento remoto: fuséo, registro, classifica-
¢do, deteccdo de objetos, segmentacdo semintica e
anilise de objetos.

Osco etal. (2021a) fizeram uma avaliagdo com um
método de processamento de texto para geracdo de
nuvem de palavras nos diversos trabalhos revisados,
obtendo o mapa de nuvem de palavras mais utiliza-
das para drea de inteligéncia artificial aplicada na
agricultura (Figura 2). Pode-se observar que as redes
convolucionais sdo destaque no momento, bem co-
mo andlise e segmentacio de dados espectrais e hi-
perespectrais.

Sendo assim, os métodos DL tém sido aplicados
pararesolver problemas de classifica¢do, detec¢io de
objetos e segmentacdo semintica no campo de senso-
riamento remoto aplicado na agricultura de precisio,
sendo o grande destaque no momento para a inteli-

géncia artificial na agricultura. Na Figura 3 pode ser
observado um resumo de forma grafica para as prin-
cipais aplica¢Ges de técnicas de ML e DL no monito-
ramento agricola. Verificamos que nas aplicacdes,
apesar dos muitos desafios para uso didrio e em larga
escala, existem duas grandes vertentes: aquelas que
se baseiam em informacio espectral, a partir de sen-
sores Opticos, RGB, multiespectral e hiperespectral;
bem como aquelas que se baseiam em segmentacio
de objetos, ou segmentacio seméntica para tratar os
objetos, como plantas, frutos etc.

Na Figura 4 pode ser observado que existem mui-
tos fatores que contribuem para que a andlise dos da-
dos eimagens seja feita de forma precisa. Dados bem
adquiridos e em diferentes escalas representam parte
fundamental para escolha dos algoritmos bem como
do pré-processamento necessario. Por exemplo, para
efetuar a fusfo de dados de diferentes sensores e di-
ferentes escalas é necessdrio garantir o registro das
imagens e dados e evitar misturas na caracterizagio
de padrdes. Também, dependendo do sensor, varios
pardmetros, como resolucdo espacial, espectral, ra-
diométrica, devem ser bem calibrados e adquiridos
de forma padrio para evitar processamento de da-
dos errados gerando modelos errados.
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Figura 2. Nuvem de palavras para aplicagdo de inteligéncia artificial na agricultura e meio ambiente.

Fonte: Osco et al. (2021a).
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Figura 4. Dificuldades encontradas na obtengdo dos dados para aplicacéo nos algoritmos de ML e DL.

Fonte: adaptado de Phelippe Vigneau.

de entrada e bias, decidem se um neur6nio pode ser
ativado ou ndo. Essas funcGes constituem fungdes
de decisdo que auxiliam no aprendizado de padr&es
intrinsecos, ou seja, sio um dos principais aspectos
de como cada neur6nio aprende a partir de sua inte-
ragdo com os outros neurdnios. As funcdes de ativa-
¢do comumente aplicadas podem ser lineares, sig-
moidais, tangentes hiperbdlicas, mdximo, unidades
lineares retificadas (ReLu) e variantes de ReLu, in-

2 APRENDIZADO PROFUNDO (DEEP LEARNING)

O interesse em algoritmos de DL vem crescendo
desde meados de 2010, especificamente porque esses
algoritmos alcangaram sucesso significativo em tare-
fas de processamento de imagens digitais (Ma et al.,

2019; Khan et al., 2020).
As DNNs mais comuns (Osco et al., 2021a) sdo ge-
ralmente compostas por camadas densas, nas quais
as funcdes de ativacio calculam a soma ponderada
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cluindo ReLu com vazamento, unidade linear expo-
nencial (ELU) e unidade linear retificada paramétrica
(PReLU). Além da funcdo de ativagio, outra informa-
¢do importante sobre o funcionamento de uma DNN
estd relacionada a suas camadas, como dropout, ba-
tch-normalization, convolution, deconvolution, max-po-
oling, encode-decode, memory cells, entre outras. As ca-
madas de dropout sdo importantes para introduzir a
regularizagdo dentro darede, pois ela escolhe aleato-
riamente conexdes e unidades com uma determinada
probabilidade. Isso ndo apenas ajuda a reduzir o over-
fitting, removendo a presenca de conexdes coadapta-
das, mas também melhora sua generalizagio e con-
tribui para taxas de aprendizado otimizadas e mais
rapidas. A camada de normalizacgo do lote atua co-
mo um fator regulador e suaviza o fluxo do gradien-
te de perda, o que também melhora a generalizag3o
(Osco et al., 2021a).

A organizacdo na qual essas e outras camadas sdo
compostas bem como seus paridmetros definem a
topologia da rede. Além da topologia, os métodos
de otimizacdo mais usados sdo Adam, algoritmo de
Momentum, Stochastic Gradient Descent (SGD) e Root
Mean Aquared Propagation (RMSprop). Existem vé-
rios otimizadores e a escolha correta, de acordo com
o modelo e seu objetivo, pode auxiliar na otimizacdo
das precisdes. SGD é o método mais utilizado, nele os
neurdnios convergem e tendem em dire¢io a fungio
de custo dtimo. Momentum tenta resolver o problema
de minimo local adicionando um conceito temporal
a ele. RMSprop, uma técnica de otimizagio baseada
em gradiente, implementa uma média de decaimen-
to exponencial dos gradientes, combinando o mo-
mento e outro algoritmo conhecido como Adaptive
Gradient Algorithm (AdaGrad). Adam, por exemplo,
é atualmente a opc¢do mais usada, e sua popularida-
de se deve a sua capacidade de usar taxas de apren-
dizagem dindmica e adaptativa (Osco et al., 2021a).

Os otimizadores combinados com a fun¢3o de cus-
to correta podem influenciar sua precisio. No con-
texto da otimizac¢3o, a funcdo definida para avaliar o
modelo é conhecida como fungéo de custo (também
conhecida como fungio objetivo). Essa fun¢io repre-
senta a capacidade de o modelo representar os dados
de treinamento em um unico valor escalar. Com essa
reducdo, o problema de aprendizado visa encontrar
maneiras de ajustar os pardmetros do modelo para
minimizar a func¢io de custo. Isso permite que pos-
siveis solucGes sejam classificadas e depois compara-
das entre as intera¢des dos neurdnios. As funcdes de
custo sdo calculadas de acordo com probabilidades
matemadticas e estdo relacionadas a natureza do pro-
blema em si; ou seja, se a rede estd lidando com um

problema de classificagdo ouregressdo. Para resolver
classificacoes, também conhecidas como probabilis-
ticas, pode-se usar func¢Ges como entropia cruzada,
Poisson, entre outras. Para problemas relacionados a
regressio, as perdas com base no erro quadrético mé-
dio (MSE), erro absoluto médio (MAE), erro percentu-
almédio absoluto (MAPE), erro logaritmico quadrado
médio (MSLE) etc. sio comumente implementadas.

Vdrias arquiteturas foram propostas nos dltimos
anos para melhorar e otimizar DNNs, implementan-
do diferentes tipos de camadas, otimizadores, fung¢des
de custo, nivel de profundidade etc. Novos métodos
para melhorar a performance de cada DNN incluem
métodos para aumento de dados, auto-supervisio e
estratégias de aprendizado n3o supervisionado, en-
tre outros (Khan et al., 2020).

3 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS E RECORRENTES

Uma DNN pode ser formada por diferentes arqui-
teturas, e a complexidade do modelo estd relaciona-
da aforma como cada camada e método computacio-
nal adicional é implementado. Diferentes arquiteturas
de DL sdo propostas regularmente como redes neu-
rais convolucionais (CNN), redes neurais recorren-
tes (RNN), redes de crengas profundas (DBN) e, mais
recentemente, redes adversdrias generativas (GAN).
No entanto, as DNNs mais comuns nas categorias de
redes supervisionadas sfo geralmente classificadas
como CNNs e RNNs (Osco et al., 2021a).

Para tarefas de processamento de imagens e reco-
nhecimento de objetos, a maioria das pesquisas atu-
ais estd focada em arquiteturas de CNNs. As CNNs sdo
bem conhecidas na visdo computacional, mas nunca
receberam tanta atencdo quanto hoje.

As CNNs sdo um tipo de arquitetura que € compos-
ta principalmente por trés estruturas hierdrquicas
distintas, como camadas de convolucgo, camadas de
agrupamento e camadas totalmente conectadas e tém
muitos pardmetros, como pesos, vieses, numero de
camadas e neur6nios, tamanho do filtro, passos, fun-
¢do de ativacdo, taxa de aprendizado etc. (Osco et al.,
202l1a). Em cada camada, aimagem de entrada é con-
volvida com um conjunto de nicleos (ou seja, filtros)
evieses adicionados, gerando mapas de fei¢do. A ope-
racdo de convolugio considera a vizinhanga dos pixels
de entrada, portanto, diferentes niveis de correlacio
podem ser explorados de acordo com o tamanho dos
filtros. As CNNs foram originalmente projetadas pa-
ra processar dados na forma de vdrias matrizes, e es-
sa caracteristica é particularmente adequada para li-
dar com imagens multibandas, uma vez que os pixels
sdo organizados regularmente. Como resultado, es-
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dropout
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Figura 5. Uma CNN bésica.
Fonte: Osco et al. (2021a).

sa arquitetura (Figura 5) estd sendo considerada um
dos modelos DNN mais populares hoje, e seu suces-
so foi demonstrado em vdrios aplicativos de imagem
baseados em VANTSs (Osco et al., 2021a).

Como um tipo diferente de estrutura de rede de
DL, as RNNs referem-se a outro modelo de apren-
dizagem supervisionada. Embora as RNNs tenham
sido usados por um tempo em outras tarefas de vi-
sdo computacional, s6 mais tarde foi proposto para
ser usado com imagens. O modelo RNN foi original-
mente desenvolvido para lidar com a anilise de se-
quéncias discretas. A ideia principal por trds da im-
plementagio de RNNs diz respeito a sua capacidade
de melhorar sua aprendizagem em porgdes repetiti-
vas de um determinado fenémeno ou objeto, muitas
vezes associadas a uma colegdo de séries temporais.
Um tipo de RNN que estd sendo implementado atu-
almente em vdrias tarefas é a memoria de longo cur-
to prazo (LSTM). As LSTMs s3o uma escolha interes-
sante para previsdes relacionadas a séries temporais,
pois resolvem o problema do gradiente descendente
produzido nas RNNs originais. Para isso, eles usam
componentes aditivos adicionais, permitindo que os
gradientes fluam através da rede de forma mais efi-
ciente. Umaunidade LSTM é normalmente composta
de uma célula, bem como por portas de entrada, sa-
ida e esquecimento. A medida que a célula “lembra”
valores de intervalos de tempo arbitrdrios, essas trés
portas regulam o fluxo de informacGes dentro e fora
da célula (Osco et al., 2021a).

Alguns exemplos com dados de sensoriamento re-
moto demonstrando o potencial em que as RNNs es-
tdo sendo usadas sdo descritos por Osco et al. (2021a).
Outros tipos de redes neurais, além de CNNs e RNNs,
estdo sendo propostos para também lidar com um ti-

ra—— Al

K K>

deconv  softmax

po de imagem de dados. As GANs estdo entre 0s mo-
delos de DL nio supervisionados mais inovadores.
As GANs sdo compostas por duas redes: generativas
e discriminativas, que disputam entre si. A rede ge-
nerativa € responsdvel por extrair caracteristicas de
uma determinada distribui¢do de dados de interes-
se, como imagens, e a rede discriminativa distingue
entre verdade real.

Recentemente, abordagens no contexto do proces-
samento deimagens como a classificagio deimagens
de sensoriamento remoto (Lin et al., 2017) e a solu-
¢dode problemas de interpretagdoimagem aimagem
adotaram GANs como modelos de DL, obtendo resul-
tados bem-sucedidos.

Em suma, varias DNNs s3o constantemente desen-
volvidas, em plataformas cientificas e/ou de competi-
¢do de imagens, para superar os métodos existentes.
No entanto, a cada ano que passa, algumas dessasre-
des neurais s3o frequentemente mencionadas, lem-
bradas ou até melhoradas por novas abordagens. Um
resumo dos modelos conhecidos de DL encontrados
nos ultimos anos é apresentado por Osco et al. (2021a)
erepresentado na Figura 6. Embora possa parecer que
amaioria dos métodos de DL foram desenvolvidos de
2015 a 2017, é importante notar que algumas novas
redes profundas usam a maioria dos métodos ja de-
senvolvidos como espinhas dorsais, ou acompanha-
dos de outros tipos de arquitetura, usados principal-
mente como parte de extracdo de recursos de uma
estrutura muito mais complexa. Muitas vezes, essas
abordagens podem ser agrupadas em tarefas de clas-
sificagdo, como classifica¢io em termos da cena, de-
tec¢do de objetos, segmentagdo seméntica e de ins-
tancia (em termos de pixel) e tarefas de regress3o.
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Figura 6. Uma série temporal de redes implementadas em DL indicando algumas arquiteturas populares na classificagdo de imagens,

deteccdo de objetos e segmentacéo.
Fonte: adaptada de Osco et al. (2021a).

A classificacdo em termos da cena envolve a atri-
buicdo de um rétulo de classe a cada imagem (ou pa-
tch), enquanto a tarefa de detecgio de objetos visa de-
senhar caixas delimitadoras em torno de objetos em
uma imagem (ou patch) e rotular cada um deles de
acordo com o rétulo de classe. A detecgio de pontos
pode ser considerada uma tarefa mais desafiadora,
uma vez que requer a localizacdo dos objetos naima-
gem e, em seguida, executar sua classificagdo. Uma
outra maneira de detectar objetos em uma imagem,
em vez de desenhar caixas delimitadoras, é desenhar
regides ou estruturas ao redor do limite dos objetos,
ou seja, distinguir a classe do objeto no nivel de pi-
xel. Essa tarefa é conhecida como segmentacio se-
mantica. No entanto, na segmentacao semanticando
é possivel distinguir vérios objetos da mesma catego-
ria, pois cada pixel recebe um rétulo de classe. Para
superar essa desvantagem, uma tarefa que combina
segmentacdo semantica e detec¢do de objetos chama-
da segmentacio foi proposta para detectar védrios ob-
jetos em madscara de nivel de pixel e rotulando cada
méscara em um rétulo de classe (Osco et al., 2021a).

Para aplica¢des na agricultura de precisdo, a estraté-
giadeusar redes bem conhecidas é, em geral, adotada.
N3o apenas VGG-16 e ResNet-50, mas também outras
redes, incluindo AlexNet e VGG-11 tém sido usadas.

4 DEEP LEARNING EM AGRICULTURA DE PRECISAO E
DIGITAL

Uma das principais arquiteturas baseadas em DL
utilizadas em aplica¢Oes deimageamento na agricul-
tura foi descrita por Ma et al. (2019) e por Osco et al.
(2021a).

Vdrias prdticas agricolas e ambientais podem, po-
tencialmente, se beneficiar douso deredes profundas
como CNNs e RNNs. Por exemplo, monitoramento e
contagem de animais, detectando e classificando ve-
getagdo, como pastagens e dreas densamente flores-
tadas, assim como monitorando dreas agricultdveis
diferenciando culturas e manejos, como também re-
conhecendo sinais de fogo e fumaca, analisando o uso
daterra, a cobertura da terra e as mudangas de terre-
no, que sio frequentemente implementadas em mode-
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los de planejamento e tomada de decisdo ambientais,
prevendo e medindo riscos ambientais (Osco et al.,
2021a), entre outros.

Nos ultimos anos, os métodos de inteligéncia ar-
tificial, especialmente aqueles baseados em deep le-
arning, foram adaptados para processar imagens em
dreas agricolas a partir de diferentes resolugdes es-
pago-espectrais com o objetivo de atender dreas de
aplicacio distintas (Castro et al., 2020; Ramos et al.,
2022). Métodos baseados em aprendizado profundo
sdo de ultima geracdo e bem conhecidos por sua ca-
pacidade de lidar com tarefas desafiadoras e varia-
das, envolvendo tarefas de reconhecimento em ce-
na, detec¢do de objetos e segmentagdo seméintica
(Osco et al., 2021b). Osco et al. (2021b) propuseram
um método para detectar simultaneamente plantas e
linhas de cultura no campo agricola usando conjun-
tos de dados deimagens VANT através de algoritmos
de aprendizagem profunda, visando alimentar siste-
ma para detec¢do e monitoramento de pragas e do-
encas por planta.

Uma das abordagens mais comuns relacionadas
com as aplicacGes de detecc¢io remota diz respeito
a0 uso do solo e cobertura do solo, podendo ajudar
nas ferramentas de gestdo da propriedade. O uso de
imagens hiperespectrais (Park; Song, 2020) em uma
combinagio entre camadas convolucionais 2D e 3D
foi desenvolvido para determinar a cobertura do so-
lo e dreas de parcelas cultivadas.

O mapeamento e monitoramento florestal basea-
do em VANT também € uma abordagem que vem ga-
nhando a aten¢do nasilvicultura de precisio. As dreas
florestais muitas vezes apresentam dificuldades para
o monitoramento e a investigacao precisos, uma vez
que podem ser de dificil acesso e ser perigosas, até cer-
to ponto. Nesse aspecto, imagens tiradas de sensores
embarcados em VANT podem ser usadas paraidenti-
ficar uma unica espécie-drvore em ambientes flores-
tais e compor um inventdrio (Nezami et al., 2020).
Deteccdo de drvore Unica e classificagido de espécies
por CNNs também foram realizadas por Ferreira et al.
(2020) em trés tipos de palmeiras consideradas im-
portantes para populagido e comunidades nativas da
floresta Amazdnica, mapeando-as com esse tipo de
abordagem. Outro exemplo (Hu et al., 2020) inclui a
implementag¢io de umarede adversdria generativa con-
volucional profunda (DCGAN) para discriminar drvo-
res de pinus sauddveis em uma drea de parque flores-
tal densa. Outra investigag¢io recente (Miyoshi et al.,
2020) propds um novo método DL para identificar
espécies de drvore unica em dreas altamente densas
com imagens hiperespectrais a partir de VANT.

Um estudo recente (Zhang et al., 2020) prop6s
um método baseado na segmentacéo seméntica e na
classificacdo de cena das plantas em imagens basea-
das em VANT. O método baseia-se em uma CNN que
classifica plantas individuais aumentando a escala
deimagem enquanto integra recursos aprendidos em
pequenas escalas. Essa abordagem é uma importan-
te aplicacdo de fusdo de dados multiescala. Também
relacionadas 4 identificagdo da vegetagio, vérias ar-
quiteturas de CNNs foram investigadas por Osco et al.
(2021a) paraimagens de VANT.

Asaplica¢Bes em agricultura de precisdo foram mui-
to beneficiadas pela integracdo entre imagens obti-
das com VANTs e métodos DL. A maioria das questdes
relacionadas a essas abordagens envolve detec¢io de
objetos e extragdo de recursos para contagem de plan-
tas e detec¢do de linhas de plantacéo, reconhecimen-
to de lacunas de plantacdo, segmentacio de espécies
de plantas e espécies invasoras como plantas dani-
nhas, fenologia e deteccio de fendtipos, entre mui-
tos outros aspectos.

Essas aplicac¢Oes oferecem indmeras possibilidades
para esse tipo de mapeamento, especialmente porque
a maioria dessas tarefas é, ainda, conduzida manu-
almente, por inspecfo visual humana. Como resulta-
do, podem ajudar nas préticas de agricultura de pre-
cisdo, devolvendo previsdes com resultados rdpidos,
imparciais e precisos, fundamentando a tomada de
decisdes para o gerenciamento de sistemas agricolas.

Independentemente disso, embora os métodos au-
tomdticos fornecam informacGes importantes nesse
contexto, eles enfrentam grandes desafios. Alguns
deles incluem semelhanca entre a planta desejada e
as plantas invasoras, plantas dificeis de detectar em
ambientes de alta densidade (ou seja, apresentando
pequeno espagcamento entre plantas e linhas), linhas
de plantacdo que ndo seguem um caminho reto, seg-
mentacio de borda no mapeamento de copas com
conflito entre sombra e iluminag¢io e muitos outros.

Ainda assim, novas investigacGes visam alcancar
uma capacidade mais generativa para essas redes ao
lidar com tais problemas. Nesse sentido, abordagens
que implementam métodos em mais de uma condi-
¢do ou plantio estdo sendo o foco principal de tra-
balhos recentes, com diferentes tipos de plantacdes,
sensores, altitudes de voo, dngulos, divergéncias es-
paciais e espectrais, datas, estddios fenoldgicos etc.

Em Apolo-Apolo et al. (2020) foi apresentada a
produtividade pela contagem de frutos com o méto-
dobaseado em CNN. A contagem de frutos no é algo
inteiramente novo em abordagens baseadas em DL,
alguns trabalhos demonstraram a eficdcia dos méto-
dos de caixas envolventes. A detecgio de caracteristi-
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cas pontuais, além de vdrias diferencas em casos de
oclusdo, tamanho da fruta e problemas de ilumina-
¢do na imagem s3o tratados nos trabalhos. As redes
profundas de hoje demonstram alto potencial na pre-
visdo de produtividade. Uma delas inclui a previsio
de pastagem com apenas imagens RGB (Castro et al.,
2020). Outro exemplo interessante em estimati-
vas de produtividade de culturas é apresentado por
Nevavuori et al. (2020), em cujo trabalho uma CNN-
LSTM foi usada para prever o rendimento com uma
abordagem espaco-multitemporal. Embora utilizadas
com menor frequéncia do que as CNNs, arquiteturas
LSTM comegam a ser utilizadas nas abordagens de
agricultura de precisdo a partir de informagdes tem-
porais dessas dreas.

Em Osco et al. (2021b), métodos de segmentagio
semintica foram aplicados em dados multiespectrais
baseados em VANT para extrair dreas de dossel, pos-
sibilitando descobrir estrategicamente quais regides
espectrais eram mais apropriadas. Uma aplicacdore-
cente com dados baseados em VANT também foi pro-
posta por Osco et al. (2020a), em cujo trabalho um
modelo CNN é apresentado para contar e detectar si-
multaneamente plantas e linhas de plantio. Esse mo-

delo é baseado em uma extra¢io de mapa de confian-
caefoiumaversdo atualizada de pesquisas anteriores
com contagem de drvores citricas (Osco et al., 2020b).

Por fim, um campo ainda a ser explorado pelalite-
ratura é o de identificagio e reconhecimento de pra-
gas e doengas em plantas usando métodos baseados
em DL. As abordagens mais recentes visavam identi-
ficar espéciesinvasoras. Dian Bah et al. (2018) avalia-
ram o desempenho de um método baseado em CNN
para prever ervas daninhas nas linhas de plantio de
diferentes culturas. A adaptacdo de dominio, na qual
arede extrai recursos de aprendizagem de novos da-
dos nio visualizados, é um dos modelos mais atuais
(Li et al.,2020b). Quanto a detec¢do de doencgas, um
estudo (Kerkech etal., 2020) investigou o uso de seg-
mentacdo de imagem para culturas de videira com
imagens multiespectrais e foi capaz de separar sin-
tomas visiveis (RGB), sintomas no NIR (infraverme-
lho) e em uma intersecdo entre dados espectrais vi-
siveis e infravermelhos. Outro exemplo interessante
sobre aidentificacdo de pragas com imagem de VANT
foi apresentado por Tetila et al. (2020), que, conside-
rando amostras de imagem de superpixel de vdrias
espécies de pragas e usando filtros de ativa¢do, reco-

a) Imagem entrada b) Extragio caracteristicas

i —-[_cowl .
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Stage i, [L<t<T)

f) Deteccdo Linhas

Stage t, (1<t <T)

d) Médulo Multi-estagio

Figura 7. CNN proposta para detectar linhas de plantio e contar plantas: (a) imagem VANT de entrada; (b) o mapa de caracteristicas
obtido pela CNN; (c) o mddulo de aprimoramento PPM com o mapa de caracteristicas como uma entrada; (d) os dois ramos de detec-
¢do do MSM; (e) deteccdo de objetos (plantas); e (f) detecgdo de linhas (linhas de plantagéo).

Fonte: Osco et al. (2020a).
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(b) Oclusao

(c) Planta Gnica fim da linha

Figura 8. Exemplos de detecgdes de plantas e linhas de plantagéo no conjunto de dados de citros. As detecgdes de plantas e linhas de
plantagdo sdo mostradas nas linhas superior e inferior da imagem, respectivamente. Os pontos azuis e os circulos amarelos represen-
tam uma previsdo correta e as copas das arvores das plantas rotuladas. As linhas vermelha e verde representam as linhas de planta-
¢do anotadas e detectadas. Os circulos laranja destacam os desafios superados pela abordagem em cada cena.

Fonte: Osco et al. (2020a).

Figura 9. Contagem de plantas de citros com alta densidade.
Fonte: Osco et al. (2020a).

nheceram padrdes visuais utilizando diferentes ar-
quiteturas baseadas em DL.

Algumas aplica¢Ses podem ser visualizadas nas
Figuras 7, 8 € 9. Na Figura 7 é apresentada a rede pro-
posta por Osco et al. (2020a) para detectar linhas e
plantas nas culturas agricolas ao mesmo tempo. Um
exemplo da detec¢do de linhas numa cultura de ci-
tros com alta densidade de plantas pode ser visto na
Figura 8 e, na Figura 9, a detec¢do das plantas.

5 CONSIDERAGOES FINAIS

As técnicas de IA tem avancado muito, principal-
mente o uso de deep learning, em aplicacGes na agri-
cultura de precisdo e na agricultura digital com grande
destaque nos ultimos anos. A aplicagio paraa dreade
imagens e fusdo de dados, principalmente em séries
temporais, tem se tornado de grande importéncia pa-
ra aplica¢des na agricultura de precisio. Por ser uma
drearelativamente nova, este capitulo faz umarevisio
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geral de técnicas e as perspectivas de dltima geracio
douso de DL na agricultura de precisao e digital, sen-
do destaque nos avancos principalmente valendo-se
deimagens de drones ou VANTSs. A maioria das técni-
cas € baseada em métodos de deteccdo de objetos e
sensores na faixa do visivel (RGB); no entanto, algu-
mas aplica¢Bes, como na agricultura de precisio ere-
lacionadas a florestas, se beneficiam de dados multi/
hiperespectrais e aparecem como promessas futuras.
Embora as CNNs sejam as arquiteturas mais adota-
das, outros métodos baseados em CNN-LSTMs e GANs
estdo ganhando atencfo em aplicacGes de sensoria-
mento remoto e imagem na agricultura de precisio.
As técnicas de DL estdo em grande evolugio e a cada
dia aparecem novas propostas que se beneficiam do
uso de GPUs e clusters de processamento e apresen-
tam como grande tendéncia para processamento em
tempo real usando sistemas embarcados em VANTS,
robds ou maquinas agricolas.
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