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Abstract

This work explored the combination of Deep Learning (DL) and Simultane-
ous Localization and Mapping (SLAM) to enhance precision agriculture, with
a focus on detecting and estimating the distance to apples in orchards. A tho-
rough literature review was conducted, analyzing approaches that integrate
deep neural networks with traditional SLAM methods, identifying promising
applications in various fields, including agriculture.

Data collection was performed using a stereoscopic camera, capturing ima-
ges with depth information. Bounding boxes were manually annotated around
visible apples, and the MinneApple dataset was added to enhance model ge-
neralization.

We trained 12 variations of the YOLO architecture, with YOLOv5x achie-
ving the best performance, reaching 0.861 in F1-Score on the validation set.
An algorithm was developed to estimate the distance to each detected apple,
integrating it into the YOLO detection pipeline.

The results demonstrated the accuracy and real-time viability of the sys-
tem, allowing efficient detection and distance estimation of apples. This work
contributes to the evolution of the combination of DL and SLAM, opening new
research prospects for automation and robotics, particularly in fruit orchard
monitoring and harvesting applications.






Resumo

Este trabalho explorou a combinacao entre Deep Learning (DL) e Simulta-
neous Localization and Mapping (SLAM) para melhorar a agricultura de preci-
sdo, com énfase na deteccao e estimativa de distancia de macas em pomares.
Realizamos uma revisao detalhada da literatura, analisando abordagens que
unem redes neurais profundas com métodos tradicionais de SLAM, identifi-
cando aplicacoes promissoras em varias areas, incluindo a agricultura.

A coleta de dados foi feita usando a camera estereoscopica, que captura
imagens com informacdes de profundidade. Anotamos manualmente boun-
ding boxes nas macas visiveis e adicionamos o conjunto MinneApple ao nosso
dataset para aprimorar a generalizacao dos modelos.

Treinamos 12 variacoes da arquitetura YOLO e a YOLOv5x alcancou o me-
Ihor desempenho, atingindo 0.861 em F1-Score no conjunto de validacao. De-
senvolvemos um algoritmo para estimar a distancia até cada maca detectada,
integrando-o ao fluxo de deteccao da YOLO.

Os resultados demonstraram a precisao e viabilidade do sistema em tempo
real, permitindo a deteccao e estimativa de distancia das macas de maneira
eficiente. O trabalho contribui para a evolugdo da combinacao entre DL e
SLAM, abrindo novas perspectivas de pesquisa para a automacao e roboética,
especialmente em aplicacoes de monitoramento e colheita de frutas em poma-
res.






Sumario

SUMATio . . . . . . . . e e e e e e e e e xiii
Listade Figuras . . . . . . . . . . . .. e XV
Listade Tabelas . . . . . . . . . . . . . 0 e e xvii
Lista de Abreviaturas . . . . . . . . o v v i v e e e e e e xix

1 Introducao 1
1.1 Motivacao . . . . . . . . . . e e e e e e e e e 3
1.2 Objetivos . . . . . . . . e e 3

2 Revisao de Literatura 5
3 Materiais e Métodos 9
3.1 Materiais . . . . . . . . ... e e e e e e e e e e e e e 9
3.2 MEtodos . . . . . . . e e e e e e e 10
3.2.1 ColetadeImagens . . ... ... ... ... .. ....... 10

3.2.2 Anotacaode BoundingBoxes. . . . .. .. ... ... .... 10

3.2.3 Treinamentodos Modelos . . . . . . . . . . . .. ... .... 11

3.2.4 Estimativa de Distancia . . . . . . . . . . ... ... ..... 12

3.2.5 Fluxocompleto . . . . ... ... ... ... ... ...... 13

4 Resultados 15
4.0.1 Resultados Quantitativos . . . . . ... ... ... ...... 15

4.0.2 Resultados Qualitativos . . . . . . ... ... ... ...... 16

5 Conclusoes 21
5.1 Resumo dos Objetivos e Principais Resultados . . . . .. ... .. 21
5.2 Limitacoes . . . . . . . . . . e e e e e e e e e 22
5.3 Trabalhos Futuros . . . . . . . . . . . . . v e 22
Referéncias 24

xiii






3.1
3.2
3.3
3.4
3.5
3.6
3.7

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6
4.7

Lista de Figuras

Camera Stereolabs ZED 2 utilizada. . . . . . . ... ... ... ...
Exemplo de imagem capturada pela ZED, a 20cm e a favor do sol.
Exemplo de imagem capturada pela ZED, a 40cm e contra o sol. .
Exemplo de imagem capturada pela ZED, a 60cm e contra o sol. .
Exemplo de imagem capturada pela ZED, a 80cm e a favor do sol.
Distribuicao de macas por imagem. . . . . . . . .. ... ... ...
Fluxograma para obtencao das distancias até cada maca detectada.

Experimentoa 20cm. . . . . .. . . ... ... 00000
Experimentoa40cm. . . . . ... ... ... ... ...
Experimentoa 60cm. . . . . .. ... ... ... 00000
Experimentoa 80cm. . . . ... ... ... L0000,
Teste realizado com dados nao utilizados em treinamento.

Frame capturado contra aluzdo sol,a60cm. . . . . .. ... ...
Deteccao no frame capturado contra a luz do sol, a 60cm.

11
11
12
12

16
17
17
18
18
19
19






Lista de Tabelas

4.1 Desempenho dos modelos de deteccao de macas

Xvii



xviii



Lista de Abreviaturas

DL Deep Learning

SLAM Simultaneous Localization and Mapping
V-SLAM Visual Simultaneous Localization and Mapping
F1-Score F1 Score

RMSE Root Mean Square Error

LIDAR Light Detection and Ranging

RGB-D Red, Green, Blue, Depth

NIR Near-Infrared

YOLO You Only Look Once






CAPITULO

1

Intfroducdo

A deteccao e contagem de frutas em pomares sao tarefas cruciais para a
automacao agricola. Elas podem ser usadas para reduzir atividades rotineiras
de cultivo e criacao, além de fornecer estimativas importantes para a colheita
e as proximas estacoes de crescimento. Além disso, a deteccao precisa de
frutas possibilita a oportunidade de colheita roboética, que tem o potencial de
eliminar um dos processos mais intensos em mao de obra para os agricultores.
James et al. (2023)

Além disso, a deteccao precisa de objetos em imagens e videos tem desem-
penhado um papel fundamental em diversas aplicacdes, desde a seguranca
até a automacao industrial e a conducao autonoma. Entre os objetos de in-
teresse, as frutas desempenham um papel crucial na industria agricola e no
setor de alimentos. Segundo Bargoti and Underwood (2017), a deteccao e
rastreamento preciso de frutas, como macas, podem auxiliar no controle de
qualidade, na estimativa de colheita € no monitoramento do crescimento das
culturas.

No contexto atual da agricultura de precisao, a adocao de tecnologias avan-
cadas tem se mostrado cada vez mais relevante. O avanco da visao compu-
tacional e do aprendizado profundo tem proporcionado métodos eficazes para
a deteccao de objetos em imagens e videos, permitindo que sistemas autono-
mos realizem tarefas complexas de forma eficiente e precisa. Nesse cenario,
este trabalho de mestrado se concentra na deteccao de macas em videos e na
estimativa de distancia de cada maca até a camera, com potenciais aplicacoes
na agricultura de precisao.

De acordo com Dandekar et al. (2021), a deteccao de macas é¢ um desafio
devido a sua variedade de formas, tamanhos e cores, bem como as variacoes
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de iluminacao e oclusoes presentes no ambiente agricola. Além disso, a esti-
mativa de distancia ¢ uma informacao critica para aplicacées como sistemas
de colheita automatizada e monitoramento de culturas. O conhecimento da
distancia das macas em relacao a camera pode fornecer insights importantes
sobre o crescimento das frutas, permitindo tomadas de decisées mais precisas
e otimizadas para os produtores.

Para abordar esse desafio, utilizamos um conjunto de dados coletado na re-
gido de Trentino-Alto Adige, na Italia, com a colaboracao valiosa de alunos da
Universita degli Studi di Trento e produtores locais. O conjunto de dados foi
composto por videos de macas, capturados com uma camera estereoscopica
Stereolabs ZED 2, considerando variacoes de iluminacao e distancias esta-
belecidas de 20, 40, 60 e 80 cm. Essa abordagem permitiu a obtencao de
dados representativos do ambiente agricola e das condi¢oes reais de cultivo
de macas.

Durante o processo experimental, realizamos a anotacao das bounding bo-
xes nas imagens usando a plataforma RoboFlow. Em seguida, exploramos
diferentes versoes da arquitetura YOLO (You Only Look Once), incluindo as
versoes YOLOv5, YOLOv7 e YOLOvS. O objetivo foi encontrar um método de
deteccao rapido e eficiente, capaz de ser implantado em dispositivos embarca-
dos para aplicacoes em tempo real no campo.

Os resultados obtidos apos a analise experimental foram fundamentais
para a selecao do modelo mais adequado. Observamos que a versao YOLOv5x
se destacou, alcancando o melhor desempenho em termos de F1-Score, com
uma capacidade impressionante de deteccao precisa das macas nas imagens,
mesmo em condicoes desafiadoras de iluminacao e oclusées.

Este trabalho representa uma contribuicao para o avanco da deteccao de
macas em videos e da estimativa de distancia, fornecendo informacoes valio-
sas para a industria agricola e permitindo a otimizacao de processos relacio-
nados a producao € ao monitoramento de culturas. Além disso, as técnicas e
metodologias exploradas neste estudo podem ser estendidas para outras apli-
cacoes na agricultura de precisao e em diversas areas que requerem a deteccao
precisa e a estimativa de distancia de objetos.

Ao unir o poder do aprendizado profundo e da visao computacional com a
precisao das cameras estereoscopicas, abre-se um horizonte de possibilidades
para sistemas autonomos e robotica, possibilitando a automacao de tarefas
complexas e a geracao de informacées valiosas para tomadas de decisdes inte-
ligentes em diferentes setores. Com isso, esperamos que este trabalho inspire
pesquisas futuras e estimule a adocao de solucdes inovadoras para enfren-
tar os desafios da agricultura moderna e das tecnologias assistivas, propor-
cionando avancos significativos em direcao a um futuro mais sustentavel e

2



eficiente.

1.1 Motivacdo

A automacao e otimizacdo da colheita de macas sao desafios enfrentados
pela agricultura. A deteccao de objetos em videos e a estimativa de distancia
podem fornecer solucdes eficientes e economicas. Neste trabalho, utilizamos
a camera Stereolabs ZED 2, com sua capacidade estereoscopica, para detec-
tar macas em videos e estimar a distancia até cada maca. Essa abordagem
visa melhorar a eficiéncia da colheita e permitir o monitoramento agricola com
maior precisao, contribuindo para a agricultura de precisao e praticas susten-
taveis.

1.2 Objetivos

A deteccao precisa de objetos em imagens e videos, combinada com a es-
timativa de distancia, desempenha um papel fundamental em diversas apli-
cacoes, especialmente na agricultura de precisao e no setor de tecnologias
agricolas inovadoras. Nesse contexto, o objetivo principal deste trabalho € de-
senvolver um sistema avancado capaz de detectar macas em videos e estimar
a distancia de cada maca até a camera, utilizando a tecnologia da camera Ste-
reolabs ZED 2. Para alcancar esse objetivo, foram estabelecidos os seguintes
objetivos especificos:

1. Coletar um conjunto diversificado de imagens contendo macas em dife-
rentes cenarios e condicdes de iluminacao, na regido de Trentino-Alto Adige,
Italia. Essa coleta de dados é fundamental para representar a variabilidade
de situacoes encontradas em ambientes agricolas reais, permitindo o treina-
mento e a validacao eficaz dos modelos de deteccdo e estimativa de distancia.

2. Realizar a anotacao manual das bounding boxes em cada imagem, de-
limitando as regidoes de interesse que contém as macas. A anotacao precisa
e detalhada € essencial para o treinamento supervisionado dos algoritmos de
deteccao e para o desenvolvimento do algoritmo de estimativa de distancia.

3. Desenvolver um algoritmo personalizado para estimar a distancia até o
centro de cada bounding box detectada, ou seja, até cada maca presente nas
imagens, utilizando as informacées de profundidade fornecidas pela camera
Stereolabs ZED 2. A estimativa de distancia precisa € um componente-chave
para aplicacoes como sistemas de colheita automatizada e monitoramento de
culturas, pois fornece informacées essenciais sobre o crescimento das frutas
e otimiza o processo de colheita.

4. Treinar diferentes modelos de deteccao de objetos baseados na arquite-
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tura YOLO. A selecdo e treinamento adequados dos modelos de deteccao sao
fundamentais para obter um sistema de deteccao de macas eficaz e robusto,
capaz de lidar com as varia¢odes de iluminacao, formas, tamanhos e cores das
macas encontradas nos ambientes agricolas.

5. Comparar o desempenho dos modelos de deteccao e avaliar sua capa-
cidade de identificar e localizar macas em videos, utilizando métricas como
o F1-Score. A analise comparativa permitira selecionar o modelo mais ade-
quado para a tarefa especifica de deteccao de macas em videos, garantindo a
precisao e confiabilidade do sistema.

6. Aplicar a estimativa de distancia desenvolvida em cenarios praticos,
explorando possiveis aplicacoes em sistemas de colheita automatizada e mo-
nitoramento de culturas. A aplicacao da estimativa de distancia em cenarios
reais demonstrara a relevancia e o potencial do sistema para otimizar opera-
¢coes agricolas e oferecer solucoes tecnologicas inovadoras para o setor.

7. Fornecer conclusoes relevantes com base nos resultados obtidos, con-
tribuindo para o avanco da deteccao de macas e estimativa de distancia na
agricultura de precisao e tecnologias agricolas inovadoras.



CAPITULO

Revisdo de Literatura

Neste capitulo, apresentamos uma revisao da intersecao entre o Simulta-
neous Localization and Mapping (SLAM) e o Deep Learning, destacando as
principais abordagens que tém sido propostas na area da robotica e da visao
computacional. N6s exploramos as recentes tendéncias de pesquisa que inte-
gram redes neurais profundas com métodos tradicionais de SLAM, destacando
as aplicacoes na agricultura de precisao.

O SLAM consistem em mapear um ambiente desconhecido e ao mesmo
tempo se localizar nesse ambiente usando dados de sensores, Qian et al.
(2023). Embora diferentes sensores possam contribuir para a formacao de
mapas, o SLAM visual esta se tornando cada vez mais popular por ser ca-
paz de produzir informacdes de mapeamento detalhadas que sao uteis para
muitas aplicacoes, como roboética, transporte, busca e resgate, construcoes e
muitas outras. O V-SLAM (Visual SLAM) depende principalmente de cameras
de varios tipos, incluindo monoculares, estéreo e RGBD, devido a sua capa-
cidade de compreender a cena em comparagcao com outros sensores, COmo
lasers. Krishna et al. (2023)

Os algoritmos de V-SLAM sofreram avanco significativo e encontraram uma
ampla gama de aplicacoes em diversos cenarios, incluindo robos de servico
indoor, veiculos auténomos urbanos e dispositivos de realidade aumentada,
como descrito por Xu et al. (2023). Na agricultura de precisdo nao € diferente,
o V-SLAM tem se mostrado cada vez mais presente, principalmente quando
combinado com técnicas de Deep Learning.

A combinacao entre DL e informacodes espaciais tem sido aplicada em di-
versas areas e contextos. Desde aplicacées no campo como fora dele, essas
técnicas tém se mostrado promissoras. Como apresentado em Qureshi et al.
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(2023), onde é realizado um trabalho com macas na Nova Zelandia, um mer-
cado em franca expansao com perspectivas de exportacado atingindo a marca
de US$ 2 bilhoes até 2030. Os autores abordam a crescente necessidade de
aumentar a forca de trabalho sazonal, bem como capacita-la para tarefas espe-
cializadas, como a selecao de frutas. Nesse contexto, os pesquisadores desen-
volveram uma plataforma robdética inovadora, utilizando um braco robético
UR5 equipado com cameras estéreo e empregando técnicas de aprendizado
profundo para deteccao das macas. Os resultados obtidos demonstram que a
selecao de macas pode ser realizada com precisao por meio dessa abordagem.

Além da selecao de frutas, Freeman et al. (2022) apresenta uma aborda-
gem alternativa para medir o tamanho e acompanhar o crescimento de ma-
cas. A proposta utiliza visdo computacional com estereoscopia para obter
resultados comparaveis aos métodos atuais baseados em calibradores. Os re-
sultados mostram que o sistema computacional € capaz de prever taxas de
crescimento, sem a necessidade de esforco humano para medir ou rotular as
frutas. Embora os resultados sejam promissores, ainda ha desafios técnicos a
serem superados para tornar o sistema totalmente auténomo, incluindo o uso
de cameras estéreo que possam operar em ambientes com variacao de luz e a
investigacao de algoritmos de correspondéncia estéreo mais rapidos e leves.

O mapeamento tem ganhando bastante foco, Kang et al. (2022) e Kang
and Wang (2023) abordam o uso de um LIDAR juntamente com uma camera
para conseguirem um sistema de percepcao robotica precisa em pomares de
macas. Eles aplicaram segmentacao semantica na nuvem de pontos € com
isso conseguem a localizacao precisa das frutas. Por conta do uso de um
LIDAR, temos um sistema de alto custo, que poderia se tornar mais barato
utilizando uma camera stereoscopica.

Além disso, a etapa de colheira tem ganhado destaque. Costanzo et al.
(2023) propoem uma pipeline de percepcao e controle para a colheita roboética
de frutas, onde é utilizado um sistema de camera RGB-D (assim como a Zed).
O pipeline comeca com uma etapa de estimativa de pose 6D usando a rede
neural DOPE, que € treinada com dados sintéticos de frutas. Em seguida, €
aplicado um algoritmo de otimizacao baseado na informacao de profundidade
da camera RGB-D para refinar a estimativa de pose e dimensionar as frutas
em tempo real. A informacado de profundidade é fundamental para o ajuste
preciso da pose estimada para diferentes tamanhos de frutas. O sistema € ca-
paz de realizar colheitas bem-sucedidas mesmo em frutas com dimensées que
diferem significativamente do modelo de treinamento da rede neural, gracas
ao uso da camera RGB-D.

Do mesmo modo, temos ainda operacdes com frutas mais sensiveis. Qiu
et al. (2023) apresentam uma garra robotica, capaz de detectar o amadure-
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cimento das amoras e colher frutas delicadas com visao computacional. Os
testes mostraram sucesso na colheita de amoras maduras sem danos signifi-
cativos, utilizando uma camera NIR. O trabalho exige alto grau de precisao na
garra e poderia ser melhorado utilizando uma camera estereoscopica, forne-
cendo informacoes espaciais precisas a garra.

As aplicacoes vao para além do campo, como mostrado por Dikshit et al.
(2023), os autores propoem um sistema robotico autonomo para cortar di-
versos tipos de frutas e legumes em uma tabua de corte. O sistema utiliza
abordagem baseada em visao, usando os modelos YOLO e SAM para detec-
cao e segmentacao dos objetos. O sistema foi avaliado em experimentos, al-
cancando uma taxa geral de sucesso em torno de 77-80%. No entanto, ha
algumas limitac¢oes, como a suposicao de que as acoes de corte sempre sao
bem-sucedidas. Os autores sugerem melhorias futuras, mas o sistema mostra
resultados promissores no desenvolvimento de robos autonomos para tarefas
de corte complexas. Com o uso de uma estereocamera, o robo poderia ter
nocoes espaciais que o ajudariam na tarefa.

Além do contexto de frutas, aplicacées em outras areas tem se tornado
cada vez mais comuns. Adhikari and Bhandari (2023) abordam o uso de ca-
meras estereoscopicas para obter informacoes fisicas precisas de objetos do
mundo real, mas com foco na estimativa de velocidade de veiculos em siste-
mas de transporte inteligente. Eles utilizam o modelo SiamMask para realizar
o rastreamento progressivo dos veiculos e estimam a distancia entre eles a
partir do mapa de disparidade. Em seguida, empregam modelos de regressao,
como LightGBM, para estimar a velocidade dos veiculos. Os resultados mos-
traram que essa abordagem supera o os resultados anteriores, alcancando
uma RMSE de 0.416.

Por outro lado, Ekanayake et al. (2023) abordam a aplicacao de mapea-
mento do ambiente utilizando visao computacional estereoscopica € um sen-
sor de laser (LRF - Laser Range Finder) de baixo custo. O mapeamento € util
para extrair informacoes sobre objetos, como comprimento e altura, tipo de
material, entre outros. A proposta consiste em utilizar duas cameras web de
baixo custo para a visdo estereoscopica e um sensor LRF para obter infor-
macoes em 2D do ambiente. Combinando esses dados, foi possivel construir
um mapa 3D do ambiente. A técnica proposta € muito econdémica, em ter-
mos de hardware. O resultado € um mapeamento do ambiente que pode ser
usado para identificar objetos, calcular distancias e até mesmo determinar o
material dos objetos presentes no ambiente.

Outra area muito relevante e que tem ganhado destaque, € a area da saude
e tecnologias assistivas, como mostrado por Thakurdesai et al. (2019). Neste
trabalho os autores propoem um sistema de assisténcia a locomocao para pes-
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soas com deficiéncia visual, combinando a deteccao de objetos usando YOLO
com a estimativa de profundidade através de visao monocular. O sistema
utiliza uma rede neural convolucional para detectar objetos em imagens em
tempo real, fornecendo informacoes auditivas sobre a distancia e a localiza-
cao desses objetos para orientar o usuario. A estimativa de profundidade é
realizada gerando uma segunda imagem sintética da cena e aplicando uma
correspondéncia estéreo para criar um mapa de disparidade. O sistema al-
canca uma boa precisao na deteccao de objetos, no entanto, a estimativa de
distancia poderia ser melhorada ao usar uma estereocamera.

Além dessas, um grande numero de outras areas tem ganhado atencao e
tem se beneficiado das técnicas de DL combinados com SLAM, como pode ser
visto em Fu and Kong (2023) e também em Chen et al. (2020), onde € abordado
SLAM para ambientes dinamicos.

Percebe-se que a utilizacao da combinacao entre DL e SLAM tem impulsi-
onado avancos significativos em diversas aplica¢des, tanto na agricultura de
precisdao quanto em outras areas, permitindo a automatizacao de tarefas com-
plexas e oferecendo solucgoes promissoras para o futuro da robética e da visao
computacional.



CAPITULO

Materiais e Métodos

Neste capitulo, descrevemos os materiais utilizados e os métodos empre-
gados ao longo do desenvolvimento deste trabalho. A Secao 3.1 aborda os
detalhes dos materiais utilizados. Em seguida, na Secao 3.2.1, apresenta-
mos os métodos empregados para a coleta de imagens. Na Secao 3.2.2 damos
detalhes da anotacao das areas de interesse. Na sequéncia, na Secao 3.2.3,
discorremos sobre o treinamento dos modelos de deteccao. Logo apos, na Se-
cao 3.2.4, descrevemos o funcionamento da obtencido de distancia até cada
maca detectada. Por fim, na Secao 3.2.5, esquematizamos o fluxo completo de
operacao.

3.1 Materiais

Utilizamos uma camera estereoscopica Stereolabs ZED 2 para a coleta de
imagens. Essa camera € equipada com dois sensores de imagem, permitindo
capturar informacoées de profundidade essenciais para a estimativa de dis-
tancia até as macas nas imagens. As gravacoes foram feitas na resolucao
1280x720 pixels, a 30 fps.

Figura 3.1: Camera Stereolabs ZED 2 utilizada.

Juntamente, um laptop para poder armazenar as gravacoes. Para manter
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a distancia da linha de plantio fixa, utilizamos uma trena comum. Na etapa
de treinamento, fizemos o uso de um computador equipado com duas placas
de video RTX 3090.

3.2 Meétodos

3.2.1 Coleta de Imagens

Na fase de coleta de imagens, nos deslocamos até Mezzolombardo, Italia
e procuramos caminhar paralelamente as linhas de plantio, com distancias
fixas de 20, 40, 60 e 80cm. Para cada distancia, capturamos videos de 10 a
30 segundos de duracao, variando posicoes a favor e contra o sol. Também
realizamos gravacoes estaticas nas mesmas distancias, a fim de avaliar a pre-
cisao da camera ao fornecer dados de distancia, totalizando 12 videos curtos.
Nas figuras 3.2, 3.3, 3.4 e 3.5 temos exemplos de frames capturados pela zed
a cada distancia e com variacoes de iluminacao.

Figura 3.2: Exemplo de imagem capturada pela ZED, a 20cm e a favor do sol.

3.2.2 Anotacdo de Bounding Boxes

Montamos um dataset separando aleatériamente 20% dos frames captura-
dos em campo. Nao utilizamos os videos estaticos, apenas os videos contendo
movimento. A anotacao das bounding boxes, que representam as regioes de
interesse contendo as macas nas imagens, foi realizada utilizando a plata-
forma RoboFlow. Essa ferramenta proporcionou uma anotacao precisa e efici-
ente, simplificando o processo de marcacao manual. Procuramos ajustar cada
bounding box de forma precisa a todas as macas visiveis nos frames.

Para obter maior variabilidade e modelos mais genéricos, adicionamos aos
nossos dados o dataset MinneApple, apresentado por Hani et al. (2020), com
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Figura 3.4: Exemplo de imagem capturada pela ZED, a 60cm e contra o sol.

isso conseguimos melhorar significativamente a generalizacdao dos modelos.

No total, o dataset completo possui 3621 imagens, variando entre 2 e 171
macas por imagens, o que nos da uma média de 36 macas por imagem, como
pode ser visto pela distribuicao apresentada na Figura 3.6. Separamos 95%
para treino, 4% para validacao e 1% para teste.

3.2.3 Treinamento dos Modelos

Com o conjunto de dados anotado, procedemos ao treinamento dos mode-
los de deteccao. Todos os modelos foram treinados em um computador equi-
pado com duas placas de video NVIDIA RTX 3090. Utilizamos a arquitetura
YOLO (You Only Look Once), onde exploramos diferentes versoes, incluindo
YOLOvV5, YOLOvV7 e YOLOVS8. Todos os treinamentos foram feitos com os hy-
perparametros e configuracoes padroes de cada versao.

11



Figura 3.5: Exemplo de imagem capturada pela ZED, a 80cm e a favor do sol.

19-35  36-52  53-69 70-86 &7-103 104-120 121-137 138-154 155171

243 imgs

2-18

Figura 3.6: Distribuicao de macas por imagem.

3.2.4 Estimativa de Distancia

Considerando que a camera ZED utilizada possui a capacidade de forne-
cer uma estimativa de distancia em cada pixel da imagem, desenvolvemos um
algoritmo personalizado para obter a distancia até o centro de cada bounding
box detectada, ou seja, até cada maca. Esse processo permite que cada maca
tenha uma distancia estimada correspondente, o que € fundamental para apli-
cacoes que requerem informacoes de distancia, como sistemas de colheita au-
tomatizada e monitoramento de culturas. Para esse proposito, consideramos
o pixel central de cada bounding box como uma representacao da distan-
cia até cada maca detectada, de modo que, dado uma bounding box B; com
coordenadas (xj,y;) para o vértice superior esquerdo e (xz,y;) para o vértice
inferior direito, temos que o centro de B; € (cxj,cy;), tal que cx; = x| + | (2—x1)/2]
e cy; =y; + |02-v1)/2]. Entao dado uma maca M, detectada por Bj, a distancia
da camera até M; sera a distancia da camera até o centro de B;, em (cxj,cy).
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3.2.6 Fluxo completo

Dessa forma, podemos resumir a operacdo como mostrado na Figura 3.7.
Para cada instante de tempo, a ZED captura um frame (RGB) em cada lente e
juntamente, adiciona dados para os demais sensores (acelerometro, girosco-
pio, barometro, magnetometro e termometro), adicionalmente ela calcula um
mapa de profundidade (D), baseado nas imagens registradas pelas duas len-
tes, dessa forma temos para cada instante de tempo imagens RGB-D. Sendo
assim, separamos o mapa de profundidade da imagem, ficando portanto com
dois dados separados, o frame RGB e o mapa de profundidade. O frame € en-
viado ao modelo, para obtermos as predicoes que por sua vez sao combinadas
com o mapa de profundidade a fim de obtermos a distancia até cada maca,
conforme descrito em 3.2.4.

ZED (RGB-D)

Imagem (RGB) Profundidade (D)

Bounding boxes

Distancia até cada maca

Figura 3.7: Fluxograma para obtencao das distancias até cada maca detec-
tada.
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CAPITULO

4

Resultados

4.0.1 Resultados Quantitativos

Apos o treinamento, todos os modelos foram avaliados e comparados uti-
lizando métricas de desempenho, como o F1-Score, que avalia a capacidade
dos modelos de deteccao em termos de precisao e revocacao.

Os resultados foram analisados, e verificou-se que a versao YOLOvb5x se
destacou, alcancando o melhor desempenho em termos de F1-Score, como
pode ser visto na Tabela 4.1.

Modelo | MAP 50 | MAP 95 P R F1

Yolovbn | 0.740 0.302 | 0.780 | 0.671 | 0.721
Yolovbs | 0.774 0.334 | 0.808 | 0.702 | 0.751
Yolovbm | 0.833 0.376 | 0.834 | 0.785 | 0.808
Yolovbl | 0.866 0.413 | 0.859 | 0.820 | 0.839
Yolovbx | 0.886 0.439 | 0.876 | 0.847 | 0.861

Yolov7 0.725 0.291 | 0.772 | 0.639 | 0.699
Yolov7x | 0.621 0.245 | 0.648 | 0.575 | 0.609
Yolov8n | 0.722 0.325 | 0.757 | 0.653 | 0.701
Yolov8s | 0.800 0.374 | 0.809 | 0.725 | 0.764
Yolov8m | 0.862 0.417 | 0.837 | 0.806 | 0.821
Yolov8l | 0.863 0.428 | 0.832 | 0.819 | 0.825
Yolov8x | 0.878 0.447 | 0.840 | 0.837 | 0.838

Tabela 4.1: Desempenho dos modelos de deteccao de macas.

Para avaliar a capacidade da camera em fornecer a distancia das macas,
montamos um experimento, onde posicionamos macas a distancias fixas de
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20, 40, 60 e 80cm, como pode ser visto nas Figuras 4.1, 4.2, 4.3 e 4.4, res-
pectivamente. Neste experimento a ZED nao conseguiu computar a distancia
para macas distantes até 40cm da camera. Por outro lado, para as macas que
estavam a 60cm e 80cm, a camera obteve uma performance muito boa, com
erro inferior a 2cm. A distancia € informada na bounding box, juntamente
com a predicao "dist x.xm".

Figura 4.1: Experimento a 20cm.

4.0.2 Resultados Qualitativos

Analisando de forma qualitativa, o modelo demonstrou ter generalizado
bem, pois realizamos testes em dados nao utilizados no treinamento e inclu-
sive gravados com outros tipos de cameras e a deteccao manteve-se consis-
tente, como pode ser visto na Figura 4.5. Nas Figuras 4.6, e 4.7 podemos
observar um frame, gravado a 60cm da linha de plantio, contra a luz do sol
(cenario mais desafiador) que acaba provocando bastante sombras nas regioes
de interesse e mesmo assim o modelo consegue performar bem, com uma taxa
de acerto alta.
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Figura 4.2: Experimento a 40cm.
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Figura 4.3: Experimento a 60cm.
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Figura 4.4: Experimento a 80cm.
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Figura 4.5: Teste realizado com dados nao utilizados em treinamento.
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Figura 4.6: Frame capturado contra a luz do sol, a 60cm.
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Figura 4.7: Deteccao no frame capturado contra a luz do sol, a 60cm.
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CAPITULO

o

Conclusdes

Neste capitulo sao apresentadas as conclusoes deste trabalho. Na Se-
cao 5.1 € realizado um paralelo entre os objetivos desta tese e os resultados
obtidos. Na Secao 5.2 sao discutidas algumas limitacoes das solucoes propos-
tas e na Secao 5.3 sdo apresentadas algumas direcoes de trabalhos futuros.

5.1 Resumo dos Objetivos e Principais Resultados

Neste trabalho, exploramos a combinacao entre DL e SLAM, com foco em
agricultura de precisao. Por meio de uma revisao detalhada dos trabalhos
relacionados, pudemos constatar o crescente interesse e sucesso dessa abor-
dagem em aplicacdées como a colheita de frutas, bem como em areas nao rela-
cionadas a agricultura de precisao.

O trabalho contou com a ajuda de alunos da Universita degli Studi di
Trento e de pomares de macas da mesma regiao para obtencao dos dados
inicias. Realizamos a anotacao manual de bounding boxes nas macas visiveis
em 20% dos frames capturados em campo. Adicionamos ao nosso dataset, o
conjunto MinneApple, a fim de diversificar e proporcionar melhor generaliza-
cao aos modelos.

Treinamos 12 variacoes da arquitetura YOLO e conseguimos melhores re-
sultados com a YOLOv5X, que atingiu 0.861 de F1-Score no conjunto de vali-
dacao.

Desenvolvemos um script para encontrar a distancia até cada maca detec-
tada e o integramos no fluxo de deteccao da YOLO.

Os resultados obtidos demonstraram que o sistema € preciso e viavel em
tempo real, gracas ao poder das cameras utilizadas e a velocidade das arqui-
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teturas YOLO. Todos os objetivos propostos foram alcancados com sucesso.

5.2 Limitacoes

No entanto, € importante destacar algumas limitacoes. A incompletude do
mapa de profundidade calculado pela camera pode prejudicar a precisao das
estimativas de distancia devido a suas flutuacoes. Além disso, a deteccao
de macas parcialmente oclusas, quando um objeto esta em sua frente, pode
afetar a confiabilidade da estimativa de distancia.

5.3 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, podemos destacar a técnica de tracking, a fim de
diferenciar uma fruta de outra, proporcionando assim informacées mais deta-
lhadas para um possivel rob6é que fara a colheita. Adicionalmente, € possivel
melhorar a estimativa de distancia, como demonstrado por CARVALHO (2023),
onde € feito um pos processamento no mapa de profundidade calculado pela
ZED, corrigindo valores faltantes e diminuindo ruidos.

Concluimos que a combinacao entre DL e SLAM possui um potencial pro-
missor para revolucionar a agricultura de precisao e outras areas da robotica
e visao computacional. O trabalho apresentado e as aplicacoes descritas nos
trabalhos revisados mostraram resultados encorajadores, estimulando pes-
quisas futuras para aprimorar ainda mais essa abordagem, tornando-a cada
vez mais precisa, eficiente e acessivel para diversas aplicacoes no campo da
automacao e robotica.
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