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Resumo

Atualmente, a Inteligéncia Artificial (IA) e o sub-campo Machine Learning (ML)
estao em constante desenvolvimento e procura por parte de diferentes areas cientificas.
Neste caso, ocorreu uma fusao entre a [A e a agricultura, especificamente na vertente da
viticultura.

Esta dissertagao apresenta um sistema composto por um drone com uma camara
térmica acoplada, que foi usada para sobrevoar vinhas, para obter fotografias (imagens)
térmicas. Estas imagens contém leituras de temperatura da vinha e do solo em cada pixel,
de modo a analisar as regioes que contém valores baixos de temperatura, que representam
zonas com alta concentracao de humidade.

O objetivo deste trabalho é implementar um algoritmo de Machine Learning para
detetar e localizar areas de humidade nas imagens térmicas. Este sistema tem duas
caracteristicas principais: a alta resolucao da camara térmica, pois permite saber exa-
tamente a temperatura em qualquer local da imagem; A utilizacao de um algoritmo de
Machine Learning para classificar as regides automaticamente com excesso de niveis de
humidade.

Apés a realizacao de vdrios testes, o algoritmo obteve resultados na ordem dos 82%
de precisao, o que demonstrou uma performance satisfatéria para o alcance do objetivo
proposto.

Esta classificacao é muito 1til na agricultura de precisao, a fim de otimizar os recursos
hidricos usados na rega da cultura agricola, poupando assim agua, energia e colaborando
com uma atitude em prol da sustentabilidade e na tomada de decisao dos agricultores.

Palavras-chave: Drone, Imagens térmicas, Redes Neuronais Convolucionais, Detecao

de Humidade, Poupanca de Agua, Viticultura.






Abstract

The Artificial Intelligence (AI) and the Machine Learning (ML) subfield are currently
in constant development and demand from different scientific areas. In this case, a merger
between Al and agriculture took place, specifically in the field of viticulture.

This dissertation presents a system composed by a drone with an attached thermal
camera, which was used to fly over vineyards taking thermal images. These images contain
vine and soil temperature readings on each pixel, in order to analyse the regions containing
low temperature values, which show areas with a high concentration of humidity.

The objective of this work is to implement a Machine Learning algorithm to detect and
locate areas of humidity in thermal images. This system has two main features: the high
resolution of the thermal camera, as it allows to know exactly the temperature anywhere
in the image area; and the use of a Machine Learning algorithm to automatically classify
regions with an excess of humidity levels.

After several tests, the algorithm obtained results of around 82% accuracy, which
showed a satisfactory performance in achieving the proposed objective.

This classification is very useful in precision agriculture, in order to optimise the water
resources used in crops irrigation, thus saving water and energy and it contributes to an
attitude towards sustainability and supports farmers’ decision making.

Keywords: Unmanned Aerial Vehicle (UAV), Thermal Images, Convolutional Neural
Network, Humidity Detection, Water saving, Viticulture.
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CAP{TULO 1

Introducao

1.1. Motivacao e Enquadramento

A tecnologia esta cada vez mais presente em todas as a¢oes do nosso quotidiano com o
objetivo de auxiliar o ser humano na acao em questao. Presentemente, a tecnologia esta
acessivel a todas as classes sociais, existe uma necessidade e exigéncia de atualizacao e
especializacao por parte do ser humano com a preocupacao de evoluir.

Um Veiculo Aéreo Nao Tripulado (VANT ou drone) é um instrumento da tecnologia
aérea/exatidao que estd em crescente desenvolvimento em vérios setores da economia,
mais precisamente no setor da agricultura-viticultura. Este dispositivo, em conjunto com
sensores especificos (camaras térmicas, multiespectrais e hiperespectrais), ao sobrevoar
as fileiras das vinhas, proporciona uma andlise alternativa ao solo e uma visao de um
determinado angulo, o que nao seria executavel com os métodos tradicionais.

A falta de controlo sobre as vinhas, as dificuldades no controlo de doencas e pragas,
a aplicacao excessiva de fitofairmacos, o uso excessivo de recursos hidricos e auséncia
do mesmo, a producao pouco otimizada e o desperdicio monetario, sao as principais
razoes para os problemas existentes atualmente na viticultura. Contudo, com o auxilio de
drones e de sensores adicionais associados a algoritmos inteligentes, os desafios deste setor
podem ser (de forma eficaz e eficiente) resolvidos. Esta configuracdo permite baixar os
custos operacionais, conseguindo-se obter alta resolucao espacial de imagens, permitindo
também obter imagens, nao sé do espectro visual como do espectro infravermelho e uma

alta flexibilidade operacional.

1.2. Objetivos

Esta dissertacao visa desenvolver um sistema inteligente, suportado por um drone e
um sensor especifico, nomeadamente uma camara térmica que ird sobrevoar as fileiras
das vinhas com a finalidade de recolher dados (imagens térmicas). Numa fase posterior,
procede-se a analise e processamento das imagens e desenvolveu-se um algoritmo de inte-

ligéncia artificial ira classificar e localizar zonas de humidade excessiva que se encontrem

1



Capitulo 1. Introduc¢ao

na vinha. O objetivo deste sistema consiste em avaliar as videiras e o solo tendo em conta

as seguintes situacoes:

e Analise de stress hidrico;
e Detecao de regides com excesso de agua;

e Analise comparativa na poupanca de agua.

Para se conseguir atingir este objetivo geral pretende-se desenvolver o seguinte con-

junto de objetivos especificos:

e Configuragao do sensor para otimizacao de input para o algoritmo;
e Desenvolvimento de um algoritmo eficiente de analise/detecao para apoio a de-
cisao;
e Validacao do algoritmo;
Atendendo aos aspetos supra apresentados, sera possivel monitorizar e controlar a
produgao viticola ao nivel do stress hidrico através da sua avaliagao, ou seja, controlar a
quantidade de dgua que uma vinha necessita e por outro lado, que nao exista excesso de

agua colocando em risco a qualidade da producao.

1.3. Questoes de Investigacao

Com o objetivo de validar esta contribuicao cientifico-académico, considerando as

questoes da solucao proposta, apresentam-se as seguintes questoes de investigacao.

e Existem riscos associados a esta solucao 7 Se sim, quais? ;

e Quais sao as metodologias e ou ferramentas que melhor se adequam para desen-
volver o sistema proposto? ;

e Sera que a solucao adotada a nivel dos sensores utilizados ird permitir alcancar

os objetivos propostos? .

1.4. Métodos de Investigacao

e Identificar o problema
— Esta etapa passa por investigar os problemas que os proprietarios das vinhas
possuem quando estao perante casos de stress hidrico. Havera a necessidade
de definir o que é que constitui um problema para os produtores, que neste
caso serd identificar e localizar as zonas que contém excesso de humidade.

e Identificar tecnologias que irao resolver o problema
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— Perante o ponto anterior, este passo permite fazer um levantamento das
possiveis tecnologias existentes que sao excelentes candidatas a resolver o
problema supra apresentado.

e Desenvolvimento e implementacao de um sistema de detecao e andlise de stress
hidrico

— Ap0s identificadas e escolhidas as tecnologias, este item servira para proce-
der a criagao de uma solucao, que consiste no desenvolvimento do sistema
a implementar de modo a cumprir com os objetivos propostos nesta dis-
sertagao.

e Apoio a tomada de decisao do viticultor

— A solucao proposta permitird ajudar um possivel agricultor na resolucao de

problemas relacionados com a dgua disponibilizada a sua vinha com base

nos resultados do sistema desenvolvido.






CAP{TULO 2

Estado de Arte

2.1. Agricultura e Viticultura de Precisao

A agricultura é responsavel pela utilizacao de uma parte significativa dos recursos
hidricos disponiveis em todo o mundo (cerca de 70%) [1]. Em Portugal, existem 189.000
ha de vinha e é a 4* maior drea de vinha da Europa. Representa 2% do territério nacional
e contribui com um volume de negdcios para o pais de 1282 M€. A industria do vinho
tem um enorme impacto para o desenvolvimento econémico de Portugal. Um dos grandes
fatores que afeta negativamente o setor do vinho é o stress hidrico, que corresponde ao
excesso ou défice de agua em determinadas zonas da vinha. Uma vinha desidratada ird
ter uma quebra na produgao de fruto, por outro lado uma vinha com excesso de agua tera
problemas sanitarios, uma vez que as doencas desenvolvem-se melhor em ambientes mais
himidos. O stress hidrico esta inteiramente relacionado com a producao da vinha e com
a qualidade da uva [2] [3].

Na Europa, uma das abordagens tradicionais para detetar e localizar humidade ou
a auséncia da mesma ¢é colocar sensores remotos em torres sobre os campos agricolas,
em que a principal limitagao é a posicao fixa a partir da qual os dados sao recolhidos.
Também sao usadas aeronaves ou satélites, mas a resolucao temporal e espacial limita a sua
utilidade para avaliagoes agricolas [1]. Uma tecnologia ja bastante usada na agricultura
é a criagdo de Wireless Sensor Networks (WSN), que consiste em colocar vérios sensores
no terreno, esses mesmos sensores enviam os dados recolhidos (por exemplo: valores de
temperatura, humidade e pressdo) para uma plataforma online, onde o agricultor tem
acesso [4]. As WSN sao dispendiosas e nao sdo praticas quando se trata de grandes
areas, pois € necessario colocar uma grande quantidade de diferentes tipos de sensores
para cobrir a drea desejada e as vdrias particularidades do terreno [5] [6].

O avanco da tecnologia exige que o ser humano nao fique estagnado no tempo, na me-
dida em que este procure sempre uma solu¢ao o mais precisa e exata possivel para os seus
problemas. No setor da viticultura é de grande importancia fazer um acompanhamento
continuo a fim de detetar zonas com stress hidrico, para que se possa agir oportunamente

o quanto antes, no sentido de corrigir estas alteragoes ao nivel da humidade, controlando
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as variagoes dos niveis de dgua na vinha, de modo a que a produtividade seja afetada o
menos possivel. Existe entao a necessidade de recorrer a sensores altamente sofisticados
acoplados a drones, de forma a conseguir uma andlise pormenorizada e detalhada com
vista a potencializar a produgao agricola [5] [7].

A agricultura de precisao (AP) consiste em executar bem, na altura e tempo certos,
na quantidade certa e no local exato. Hoje em dia, a alta tecnologia estd a crescer e esta a
ganhar o seu espaco na vertente da agricultura, na medida em que ja se consegue detetar
inimeras variaveis ao nivel do clima, humidade, solo, estado vegetativo, necessidades das
plantas, doencas e rendimento final [8] [9].

A fusao entre agricultura e a tecnologia vieram superar as limitagoes que existem
nos métodos tradicionais, que por vezes sao ineficientes para atender aos requisitos da
cultura agricola [10]. A AP permite gerir e analisar ao mais infimo pormenor a produgao
agricola, desde a plantagao em geral, a planta em si e ao fruto. Com a ajuda dos drones
e dos sensores, consegue-se examinar com mais detalhe as folhas de uma videira e o solo
onde esta se encontra plantada. O principal objetivo da AP é desenvolver estratégias
de controlo e gestao que usam a tecnologia para obter informacoes, que por sua vez irao
ajudar a tomada de decisao para a monitorizagao dos campos cultivados, com a meta de
otimizar o produto final [1] [9] [11].

Utilizando técnicas inovadoras, é possivel aplica-las no ambito da AP de modo a tornar
0S processos convencionais em processos mais eficientes, sustentaveis, eficazes e de rapida
implementagao. Estas medidas permitem ao utilizador final a detecao de zonas com stress
hidrico, uma tomada de decisao assertiva, diminuir custos e consequentemente aumentar
a produtividade [9] [12].

Viticultura de Precisao

A viticultura define-se pela ciéncia que estuda o cultivo da uva/vinha. A uva tem
como finalidades a producao de vinho, a producao de néctares, consumo de uva de mesa
e a producao de uva passa. Agregando a tecnologia ao ramo da viticultura, gera-se o
conceito viticultura de precisao (VP), e que permite a implementagao de um conjunto
de métodos tecnoldgicos e desenvolvidos para responder a necessidade de maximizar o
potencial enoldgico do territério nacional e otimizar os consumos agronémicos da vinha,
a fim de minimizar os custos e proteger a sustentabilidade ambiental.

Epocas criticas de stress hidrico poderao causar uma enorme quebra na producao final.

Uma vinha sem os niveis minimos de humidade comeca a perder a folha, com auséncia de
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folha o processo de fotossintese nao ird ocorrer, e como consequéncia, nao ha producao
de fruto. Por outro lado, se a vinha apresentar excessos de humidade, ira estar sujeita ao
aparecimento de problemas sanitdrios nas suas plantas, pois as doencas desenvolvem-se e
disseminam-se, mais rapidamente, em ambientes himidos [3] [6] [13] [14].

A Figura 2.1 pretende esquematizar as vantagens da utilizagao da VP:

]

4 Y
Detecao Limitar Otimizar
Precoce Perdas Producao Agricola
Y A

R sicaaiil

Ficura 2.1. Diagrama de Vantagens da Utilizacao da VP

Em alguns paises, os sistemas de VP sao ja amplamente utilizados, verificando-se
mesmo casos nos quais a VP é aplicada para um tratamento muito personalizado das
plantagoes, como por exemplo, a colocagao de identificadores individuais, em cada videira.
Estes sistemas resumem-se a multiplos sensores ligados em rede. Tal como referido, o
controlo e localizacao de zonas com stress hidrico, baseada em redes de sensores, é muita
dispendiosa e pouco pratica [15].

Um dos métodos de VP recorre a utilizacao de drones, que quando equipados com
sensores de elevada precisao, é possivel sobrevoar as culturas agricolas e conseguir uma
visao geral sobre os campos, o que ¢ fundamental para uma andlise especifica e diferenci-
ada. Processando as imagens geradas pelos sensores, consegue-se localizar o pretendido,
de modo a controlar-se as zonas afetadas, com o objetivo de prevenir o quanto antes,
mitigando os seus efeitos secundarios.

Neste caso especifico, é possivel baixar os niveis de humidade ou repor os niveis
minimos desta variante, conforme a necessidade da vinha. A andlise e controlo da humi-
dade da vinha é a base para se conseguir regar na altura certa, com a quantidade certa e
a duracao certa [3] [16].

Utilizando a tecnologia da informagao, é importante avaliar a variabilidade e diferen-

ciacao dos terrenos com exatidao, p.ex quanto ao nivel da humidade. E uma boa pratica
7
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a irrigacao em zonas especificas, tendo por base a necessidade real da cultura. Este me-
canismo permite fazer uma otimizacao da dgua que é de extrema importancia para a
redugao de custos (energia) do agricultor e para a sustentabilidade ambiental [10] [17] .

Seguem-se as etapas deste processo:

Recolha de dados

o Processamento de dados

Anilise dos resultados

e Operagao especifica no terreno (Irrigacao localizada)

Ambas as solugoes (redes de sensores e analise via drone) sdo 2 métodos de VP. A
vantagem que a utilizacao de drones tem, quando comparada com a solugao de rede
de sensores, é a nao colocacao de sensores localizados evitando assim gastos acrescidos,
recursos humanos e tempo dispensado. A utilizacao de um drone permite sobrevoar uma
area num curto espaco de tempo garantindo a recolha das imagens térmicas da vinha.
O drone, por nao necessitar de sobrevoar a grandes altitudes, permite obter imagens
com uma maior resolucao. A unica desvantagem que o drone apresenta é a necessidade
de varios voos para ”cobrir” areas maiores, pois a bateria utilizada permite um voo de
aproximadamente 15 minutos [1].

A utilizacao dos drones equipados com os sensores de elevada precisao apresenta di-

versas vantagens na recolha de informacao:

Rapido de utilizar;

Nao destrutiva;

Solucao econdémica;

Nao intrusiva;

Alta resolucao espacial e temporal,

Alta flexibilidade na aquisicao de imagem:;

Féacil de transportar.

Atualmente, ja existem varias empresas em Portugal a atuar nesta area. Através
de mapas obtidos de imagens via satélite, é possivel obter informacoes pormenorizadas
dos campos cultivados possibilitando aos agricultores saber com rigor a quantidade de
vegetacao que esta nos campos. Estes mapas, exibidos com codigos de cores, revelam o
resultado da recolha de informagao ao nivel dos fatores ambientais, fisicos e culturais que

poderao prejudicar a cultura.
8
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Numa perspetiva de Internet of things, existem projetos desenvolvidos direcionados
para o possivel uso de solugoes moéveis, comunicagoes sem fios, redes de sensores e ima-
gens/videos digitais que utilizam um sistema de coordenadas georeferenciado, por exem-
plo, Global Positioning System (GPS) que suporta a tomada de decisao do agricultor em
tempo real, seja qual for o lugar que este se encontre. No ano de 2010, uma empresa
colocou mais de 1800 de sensores para verificar o nivel de humidade do solo em varios
locais e participou no controlo de regas automaéticas. Os autores de [18], propoem a arqui-
tetura de uma rede de sensores sem fios numa estufa de hortalicas, de modo a controlar-se
a monitorizacao ambiental, ao nivel da temperatura, humidade e iluminacao. Também
ja existe uma rede de sensores sem fios que controlam as operacoes de um sistema de
irrigacao [4] [19].

Em [10], agregou-se uma rede de sensores sem fios a um drone. Este sistema foi
aplicado para controlar uma das alteragoes climatéricas - a geada. Uma particularidade
deste sistema prende-se com o facto, de o drone ser a estacao base mdvel que assim
garantird a comunicagao com os clusters (sensores espalhados pelo terreno).

Ao nivel dos drones, em Franga,[20] [21] [22] usou-se um drone que transportava uma
camara multiespectral com o objetivo de encontrar zonas contaminadas na videira pela
doenga especifica Flavescence Dorée. Utilizou-se uma Rede Neuronal Artificial (RNA)
para classificar a doenga. Investigadores da Universidade Federal de Vigosa (Brasil) uti-
lizaram uma camara térmica suportada por um drone com a finalidade de analisar a
utilizagao das imagens térmicas para a localizacao de zonas infetadas por doencas nas
produgoes agricolas [5]. Em [6], investigou-se imagens dreas de videiras contaminadas
captadas através de uma camara Red Green Blue (RGB). Neste método, os autores com-
binaram a utilizacao de uma RNA com imagens que continham diversos espacos de cores
e indices de vegetacao com o interesse de encontrarem sintomas de doencas nas plantas.

Em [23] e [24], sobrevoou-se e examinou-se videiras com o intuito de aumentar a
eficiéncia da vigilancia contra as pragas de insetos e detetar a doenca Filozera (doenga
muito comum nas vinhas) nas videiras. Este processo realizou-se com o auxilio de camaras
multiespectrais e hiperespectrais. No [22], utilizou-se uma camara multiespectral para
avaliar o estado da planta, onde também foi usada uma camara RGB de alta resolucao
espacial para encontrar zonas sem vida (locais onde a planta ja nao produz fruto) nas

videiras. Todas as camaras estavam acopladas a um drone.
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Existem estudos que comprovam que os drones sao muito tteis na area da engenharia

civil para a construcao de mapas 3D, para fins de vigilancia e inspegao [25] [26].

2.2. Componentes do Sistema
2.2.1. Veiculo Aéreo Nao Tripulado - VANT ou Drone

Os veiculos aéreos nao tripulados (VANT ou drone) s@o uma tecnologia bastante
versatil. Na atualidade estao a ser cada vez mais utilizados em diversas areas, tais como:
protecao e vigilancia da costa maritima, vigilancia de florestas, cobertura de filmagens
de eventos, mapeamento cartografico de terrenos e entretenimento, entre outras. Exis-
tem programas de software desenvolvidos para se comunicar com o drone, com o objetivo
do utilizador ter uma interface onde possa ler os dados recolhidos e também ter uma
comunicagao fidvel com o drone [27].

Existem 2 diferentes modelos de drones, cada um deles tem a sua forma de descolar e

aterrar, aerodinamica e modo de atuar:

e Asa fixa: Este tipo de drones possuem uma aerodinamica que nenhum outro
modelo tem. Possuem 2 asas que facilitam bastante o cruzamento com o vento.
Devido a esta propria caracteristica conseguem atingir maiores velocidades e pla-
nar sem perder muita altura. Isso permite que haja um menor consumo de energia
e muito mais autonomia para voos longos. Devido ao grande alcance, sao mais
utilizados para fins militares. Os drones de asa fixa descolam e aterram hori-
zontalmente e nao conseguem planar em determinadas posi¢bes como os outros
drones [28];

e Multi-motor: Este drone nao tem asas e consegue planar no ar parado (hovering),
ao invés dos drones de asa fixa. A forma como se comporta é semelhante a um
helicoptero, descolam-se e aterram verticalmente. Fazendo uma comparagao com
drones de asa fixa, estes voam em velocidades mais baixas mas tém um maior
controlo de agao, o que é uma excelente particularidade. Devido a terem varios
motores, consomem mais energia e tém menos autonomia. Os drones mais comuns

deste tipo sao os tricopter, quadcopter, hexacopter e octocopter [28].

Nas Figuras 2.2 e 2.3 apresentam-se os dois tipos de configuracao de drones:

Qualquer configuracao mencionada acima possui um conjunto de sensores integrados
e instalados que permitem o correto controlo e comunicacao do drone. Sao sensores
de medigao de inércias Inertial Measurement Unit (IMU), que consistem em giroscopios

e acelerometros; sensores de navegagao, tais como Global Navigation Satellite System
10



Capitulo 2. Estado de Arte

Ficura 2.3. Exemplo de
Drone Multi-motor [28]

Ficura 2.2. Exemplo de
Drone de Asa fixa [28]

(GNSS) e bussola; e médulos de comunicacao, que podem utilizar diversas tecnologias,
tais como Wireless Fidelity (Wi-Fi) e redes celulares (3G/4G) [28].

O drone que se ira utilizar é do tipo multi-motor, devido a andlise pormenorizada
que se pretende efetuar para a dete¢do de zonas com humidade nas videiras/solo. Nao
serda necessario grandes altitudes de voo,no entanto serd essencial bastante controlo e

estabilidade do drone.

2.2.2. Sensores de detegao

Para se proceder a detecao de humidade foi necessédrio identificar alguns sensores.
Porém, todos estes sensores possuem leituras diferentes e por sua vez tém comportamentos
distintos na analise de imagens.A Tabela 2.1 apresenta uma comparacao entre os varios
tipos de sensores no que diz respeito as suas especificacoes:

TABELA 2.1. Comparacao de sensores

Camaras Sony A6300 Flir Vue Pro | Micasense RedEdge-M
Espetro Visivel Infravermelho | NIR, RedEgde, Visivel
Resolugao 25 MP 0.3 MP —
Amostragem 30 FPS 9 FPS 1P/S
Dimensao | 120 x 66.9 x 48.8 | 57.4 x 44.4 87 x 59 x 45
Peso 404 g 1134 ¢ 2319 ¢

A camara Sony A6300, por se tratar de uma camara RGB, apenas permite captar
imagens do espectro visivel. Visto que é imprescindivel a detecao de temperaturas, de
modo a identificar-se as zonas com humidade excessiva, onde as mesmas nao sao detetaveis
a olho humano, esta camara nao é suficiente para o projeto de investigacao.

A camara multiespectral Micasense RedEdge-M, funcionando numa gama espectral
diferente quando comparada com as camaras RGB e de infravermelhos, ao emitir pulsos
de radiac@o nos espectros electromagnéticos NIR (Near Infrared - limiar do espectro infra-
vermelho) e RedFdge (limiar da banda do vermelho) consegue detetar, através do indice
de refletancia, uma doenga ou anomalias que estejam a afetar a videira. Esta camara é

bastante sofisticada, contudo nao cumpre os requisitos deste projeto.
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Quanto a camara térmica Flir Vue Pro R, esta ja consegue detetar para além do
espectro do visivel. Sao usadas para detetar focos de calor ou auséncia do mesmo (radiagao
no espectro do infravermelho). Isto traduz-se em andlises de humidade dos solos e stress
hidrico. Desta forma a camara térmica retne os requisitos pretendidos.

Atendendo a todos estes sensores, pode-se concluir que é necessario a utilizacao de
uma camara térmica para analisar o stress hidrico nas videiras, de modo a poder atingir
os objetivos propostos.

A Figura 2.4 mostra o espectro electromagnético:

[w | [ infrared | TVaFM | | I:lTV&FM

I] Visible Microwaves AM D

Anm  1nm 10nm 100nm/ 1um 10pm 100um 1Wmm im  10m  100m 1km
Wavelength

1.0 to 5.0pm 8.0 to 13.0ym

FIGURA 2.4. Espectro Electromagnético [29]

2.3. Andlise e Processamento de Imagem
2.3.1. Visao Computacional

A visdo computacional (VC) baseia-se na “visao” de méquinas e robos, destina-se a
investigar hipdteses e métodos, com o objetivo de recolher informagoes relevantes a partir
de uma determinada imagem. Esta area da ciéncia tem como finalidade elaborar modelos
computacionais idénticos ao campo visual humano que permitem diferenciar, alterar e
examinar objetos que fazem parte da imagem, ou seja, partindo de imagens para alcancar
modelos-tipo [30] [31]. O objetivo da VC é compreender o conteido das imagens digitais.
Esta interpretagao implica a extracao de uma descricao da imagem, que pode ser um

objeto, uma descri¢ao de texto, um modelo tridimensional, entre outras.
12
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A VC ¢ distinta do processamento de imagens, uma vez que o processamento de
imagens é o processo de criar uma nova imagem a partir de uma imagem existente,
simplificando ou aprimorando o conteido de alguma forma. Este processo nao se preocupa
em perceber o conteido de uma imagem [32].

Na Figura 2.5 observa-se as etapas de um sistema de VC:

e Aquisicao - Captura da imagem;

e Pré-Processamento - Retirar falhas e imperfeicoes;

e Segmentacao - Dividir a imagem em regioes, consoante o que queremos detetar;
e Extracao de atributos - Extrair atributos nas areas segmentadas;

e Identificacao - Identificacao de padroes;

e Banco de dados - Relatério com as observacoes e os dados obtidos;

o o oy N\

__ ; \ [ i / Extragcdo de
Aquisicao { Pré-Processamento —s= Segmentacao | 1 atributos T
\
\ y 9 y Wy

Identificagio -

Relatério/Banco de dados

F1Gura 2.5. Etapas da Visao Computacional [33]

2.3.2. Machine Learning

O conceito Machine Learning (ML) é um sub campo da Inteligéncia Artificial, que
se define pelo objetivo de fornecer conhecimento aos sistemas digitais através de dados e
observagoes. Esse conhecimento adquirido permite que os sistemas identifiquem padroes e
tomem decisoes com uma minima intervencao humana. ML é baseado em algoritmos que
conseguem aprender com dados, por si mesmo, sem depender de programacao baseada
em regras [34] [35] [36].

Estes sistemas sao uteis para os humanos porque, devido ao seu grande poder com-

putacional de processamento, sao capazes de encontrar mais rapidamente modelos em
13
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grandes dados. ML é uma ferramenta que pode ser usada para melhorar a capacidade dos
seres humanos de resolver problemas sobre uma vasta gama de problemas, desde ajudar a
diagnosticar doengas até chegar a solugoes para as alteragoes climaticas globais [34] [35]
[36].

A maioria das industrias que trabalham com uma grande quantidade de dados reco-
nhecem a utilidade da tecnologia da ML, desde servigos financeiros, seguranca publica e

servigos publicos, setor dos transportes, automacao industrial, setor da satude e da energia

34].

2.3.2.1. Redes Neuronais Artificiais - RNA. As RNA descrevem-se pela ciéncia
cognitiva aplicada a teoria da aprendizagem de sistemas tecnologicos. As RNA sao com-
postas por um conjunto de métodos que tém a capacidade de reconhecer relagoes, padroes
e caracteristicas comuns num determinado conjunto de dados através de um processo que
se compara a forma de como o cérebro humano executa as suas tarefas. As RNA sao
constituidas por varios "neurénios”, designados "nés”. Estes sao constituidos por uma
funcao matematica que armazena e classifica os dados recebidos de acordo com critérios
especificos. Uma RNA contém vérias camadas de nods interligados. Um ”"né” combina a
entrada de dados com um conjunto de coeficientes, para que seja atribuido um grau de
relevancia aos dados em relagao a tarefa que o algoritmo estd a aprender [37] [38] [39].
Na Figura 2.6, apresenta-se o funcionamento interno de uma rede neuronal multi-camada
que apresenta 3 nds na sua camada de input, 8 nés na camada intermédia e 2 nds na
camada de output. Este exemplo de arquitetura de rede neuronal poderia ser usada, por
exemplo, para efetuar classificagdes bindrias (p.ex para a drea da saide, poder classificar

células como cancerosas / nao cancerosas).

2.3.2.2. Deep Learning. O conceito Deep Learning (DL) é o nome que caracteriza
varias RNA interligadas, define-se como um sub campo da ML que correlaciona algoritmos
baseados na estrutura e fun¢ao do cérebro humano [41].

Deep Learning tem a capacidade de recolher e captar as caracteristicas relevantes dos
dados automaticamente. O termo deep refere-se ao nuimero elevado de camada ocultas
que as RNC contém. Este conceito caracteriza-se pela exatidao que consegue alcancar e
também pela grande capacidade de resolver problemas complexos, no que diz respeito a
extragao de caracteristicas em imagens [40] [42].

As Redes Neuronais Convolucionais (RNC) é um dos algoritmos mais utilizados para

DL, visto que tem a capacidade de aprender a executar tarefas de classificacao diretamente
14
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FiGUrA 2.6. Composicao de uma Rede Neuronal
[40]

de imagens, videos, textos ou sons. Estas tem a capacidade de produzir os filtros de forma
auténoma, conseguindo identificar padroes bastante pormenorizados que se ajustam a
imperfei¢oes e modificagdes geométricas [31] [43].

Na Figura 2.7 encontra-se representado o funcionamento de uma rede neuronal con-

volucional:

;O ;.

\

Rede Neuronal Convolucional

F1GUuRrA 2.7. Funcionamento de uma Rede Neuronal Convolucional
[44]

As Redes Neuronais Recorrentes (RNR) sdo denominadas recorrentes devido a exe-
cutarem a mesma tarefa, pelo menos 2 vezes, para cada elemento de uma sequéncia.

Estas possuem uma meméria que guarda informagao sobre o que foi ja calculado até ao
15
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momento [45]. As RNR sao diferentes das RNC pelo ciclo de informagao estar sempre in-
terligado as suas decisoes anteriores em cada tarefa. Esta informacao é guardada ao longo
da sequéncia e ird afetar o processamento de cada novo elemento, fazendo um paralelismo
com o ser humano, a meméria e as suas vivéncias ao longo da vida irao afetar-lhe as suas
proximas agoes. [46].

As RNR sao utilizadas para reconhecer padroes em sequéncias de dados, como texto,
caligrafia, voz ou dados de séries numéricas.

Na Figura 2.8 encontra-se representado o funcionamento de uma rede neuronal recor-

rente:

Loop |::>

Rede Neuronal Recorrente

FicuraA 2.8. Funcionamento de uma Rede Neuronal Recorrente
46]

2.3.3. Algoritmo para Detecao de Humidade

Numa fase posterior a recolha dos dados captados pelos sensores, que por sua vez
estao acoplados ao drone, procede-se a andlise e interpretagao das imagens. Uma das
vertentes da visao computacional é o reconhecimento, e que consiste na identificacao de
padroes, formas e cores com o intuito de obter a informagao pretendida. Esta vertente
vai ao encontro do objetivo desta dissertagao, que consiste na detecao e identificacao de
regioes com humidade excessiva na vinha. Este método recorre a andlise das imagens
capturadas pelos sensores, processando as mesmas através da utilizacao de algoritmos de
inteligéncia artificial especialmente treinados para a classificacao e localizacao de objetos

em imagens. Neste caso o objeto a identificar tem o nome de "humidade”. Deste modo, é
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possivel apresentar ao agricultor o estado da sua producao, permitindo também ajuda-lo
nas posteriores tomadas de decisao [30] [31].

Em [6], utilizou-se uma RNC para se detetar se a planta estava doente ou sadia,
entre outros parametros. Esta classificacao de imagens fez-se com base em caracteristicas
extraidas da rede convolucional, tais como variacoes de cor e textura.

Nesta dissertacao utilizou-se uma RNC, devido a estas redes serem vantajosas para o
reconhecimento de padroes e imagens, quando comparadas com outro tipo de funciona-
mento de redes. As RNC possuem uma extrema capacidade de aprendizagem de padroes
e tem uma grande flexibilidade no que diz respeito as variacoes de detalhes dos dados
que se pretende localizar. Este tipo de rede neuronal (RNC) é indicado para projetos que

envolvam VC [47] [48].
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CAPITULO 3

Analise de Stress Hidrico

3.1. Importancia da analise ao stress hidrico

As culturas agricolas dependem essencialmente de luz solar, de 4gua e dos nutrientes
presentes no solo. E fundamental a detecao de zonas/periodos de stress hidrico, de modo
a poder corrigir-se o quanto antes as oscilagoes dos niveis de dgua. O stress hidrico
representa um desequilibrio entre a entrada de agua na planta pelas raizes e a saida de
agua devido a transpiracao. Este acontecimento podera causar distiurbios metabdlicos,
tais como: quebra no crescimento vegetal, alteracao da composicao da uva e dificuldade
na absorcao dos nutrientes do solo. E de extrema importancia a analise do solo ao nivel
da humidade para evitar acumulagao de humidade e evitar perdas de agua, de modo a que
a qualidade do fruto nao seja afetada e que nao haja desperdicios de dgua e monetarios,

Figura 3.1 [16] [17] [49] [50].

FicuraA 3.1. Ilustragao do Processo que Ocorre no Terreno

A detecao de zonas com e sem humidade também serd muito 1til na pré-plantacao de
uma vinha. O processo de estudar o terreno ao nivel da humidade é fundamental para a
instalacao de infraestruturas de rega e para escolher a orientacao da vinha. A Figura 3.2

representa o fluxograma para a anélise do stress hidrico na viticultura [16].

3.2. Sensor - Camara Térmica

O sensor utilizado para captar as imagens térmicas, ou seja, as imagens que apresentam

a temperatura da videira/solo fotografado, foi uma camara térmica, cuja marca e modelo
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¢ FLIR Vue Pro R que foi cedida pela empresa Skyverse. Na Figura 3.3 pode-se observar
o sensor utilizado alocado ao drone.

Na Tabela 3.1 apresenta-se as caracteristicas do sensor.

TABELA 3.1. Caracteristicas da camara térmica

FLIR Vue Pro R - Especificagoes

Resolucao 640x512
Tamanho 5.7cm x 4.5cm
Peso 113.4g
Intervalo de Temperaturas -20° C - 50° C
Tamanho Lente 19mm
Exatidao +/-5°C
Banda espectral 7.5-13.5 pm

Na Figura 3.4 observa-se uma das muitas fotografias capturadas pelo sensor térmico,
onde as zonas com a cor amarelo, laranja e tons de vermelho representam leituras de zonas
com uma temperatura mais elevada, e as zonas em tons de azul e azul escuro representam
leituras de zonas com uma temperatura mais baixa, o que representa zonas com mais
abundancia de agua.

Existe a possibilidade de alterar a palete de cores das fotografias, de modo a destacar-se

outras zonas da imagem, dependendo do objetivo do trabalho a ser efetuado.

3.3. Drone - Quadcopter

O drone utilizado para transportar o sensor que sobrevoou as vinhas foi um drone
Quadcopter que foi cedido também pela empresa Skyverse. Na Figura 3.5, observa-se o
drone e o comando que permite o controlo do mesmo via Wi-Fi (2,4GHz).

O drone foi construido pela empresa Skyverse e projetado principalmente para operar

em projetos agricolas. A Tabela 3.2 apresenta as caracteristicas principais do aparelho.

TABELA 3.2. Caracteristicas do drone

Drone Quadcopter - Especificacoes

Tamanho 80cm

Peso +/- Tkg

Bateria Gensace 16A 6s 22.2V
Autonomia 15min
Controlador de Voo DJI A3
Transmissao de video DJI Lightbridge 2

Sistema, de propulsao KDE

Monitor de video e controlo iPad Air

Este drone e o sensor utilizados permitiram que a recolha de dados, sob forma de

imagens, constituisse o conjunto de dados principal, também denominado de dataset fosse
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feita nas melhores condicoes possiveis. O drone apresentou voos muito estaveis pela
sua robustez e estabilidade, o que resultou em fotografias (imagens) com qualidade e
adequadas para responder aos objetivos propostos. O sensor térmico - FLIR Vue Pro R
¢ um dos melhores sensores que existe atualmente no mercado para ser acoplado a um
drone devido as caracteristicas apresentadas na tabela 3.1 | as imagens que este captou
ficaram com imensa qualidade. Estes 2 aparelhos disponibilizados sao de tecnologia de
ponta.

E de salientar que a parceria que se estabeleceu com a empresa Skyverse foi funda-

mental, para que este projeto pudesse alcancar os seus objetivos.
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Ficura 3.2. Importancia da Analise ao stress Hidrico na Viticultura
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FIGURA 3.4. Fotografia das videiras/solo com as Temperaturas Represen-
tadas através de diferentes cores

23



Capitulo 3. Andlise de Stress Hidrico

F1GUrA 3.5. Skyverse - Drone Quadcopter
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CAPITULO 4

Detecao Automatica de Humidade Suportada em Redes

Neuronais Convolucionias

4.1. Redes Neuronais Convolucionais

As Redes Neuronais Convolucionais (RNC) sao uma pega fundamental, a sua im-
plementagao permitiu atingir a detecao de zonas com humidade excessiva em imagens
térmicas. Tendo em conta o objetivo desta experiéncia, era de extrema importancia que o
algoritmo ao efetuar a detecao do pretendido tivesse o menor erro possivel. Deste modo,
fez-se uma pesquisa e concluiu-se que as RNC seriam as mais indicadas para detetar os
"objetos”, neste caso as zonas nas imagens que contenham tons de azul escuro, Figura

4.1.

FI1GURA 4.1. Zonas selecionadas com os tons de azul escuro

As RNC como o nome indica, durante o processo de detecao do objeto executam
uma operacao de convolucao. Nesta operacao é quando ocorre a extracao automatica de
caracteristicas e padroes que irao ser a base de decisao para o algoritmo. Este tipo de

redes tem a capacidade de reconhecer as caracteristicas de uma imagem (por exemplo:
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linhas, curvas, cores, faces, bordas) e de seguida aprende a relacioné-las para identificar
estruturas maiores (por exemplo: humanos, animais, objetos, zonas especificas, entre

outras) [51].

4.1.1. Dataset

Imagens de Treino e Teste

O processo de treino é a base na construcao de um algoritmo, consiste na identificacao
de padroes, formas, cores e regioes semelhantes entre as imagens. E essencial para um
6timo resultado de detecao que o algoritmo tenha um nimero consideravel de imagens
para poder ter dados de comparacao.

O dataset é o conjunto de imagens que se utilizou para treinar o algoritmo. Este banco
de dados é composto por imagens para treino e também por imagens idénticas mas estas
com a funcdo de testar/avaliar o que o algoritmo consegue detetar.

Este processo de reconhecimento de caracteristicas efetuado automaticamente pelo

algoritmo forma a base para as decisoes de andlise e detecao do que se pretende.

4.1.2. Parametros de Configuracao da RNC

Relativamente a arquitetura e aos parametros iniciais de uma RNC, existem muitas
configuragoes que necessitam de ser escolhidas. Os parametros consistem em escolher a
funcao perda, o otimizador mais apropriado, o nimero mais indicado de épocas de treino,
entre outros, de forma a construir um algoritmo eficiente, robusto, e com o funcionamento
esperado (classificar e localizar zonas com humidade excessiva). Na vertente de deep
learning, os parametros iniciais sao chamados de “Hiperparametros”. A escolha destes
valores iniciais terao grande impacto nos resultados da rede e na performance geral do
modelo [52].

Para avaliar o desempenho do modelo, existem dois tipos de métricas para analisar
o desempenho do modelo nos momentos de treino e valida¢ao: perda (loss ou erro) e
exatidao. O valor da perda representa a diferenca entre as previsoes efetuadas pelo algo-
ritmo e o valor real. Esta diferenca é calculada apds cada iteragao nos processos de treino
e validagao. O valor de exatidao representa o desempenho do modelo quando executa
previsoes corretas, tendo em conta o nimero total de previsoes efetuadas. Num cenario
ideal, um modelo ¢ considerado adequado quando o erro converge para 0 e a exatidao

converge para 1 [52].
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4.1.2.1. Fung¢ao Perda - Loss Function. Durante o processo de treino de uma RNC,
a funcao perda é responsavel por ajustar os pesos dos nés da rede, de modo a reduzir
o erro entre as previsoes efetuadas pelo algoritmo e os valores reais, criando um modelo
com uma maior exatidao. A funcao perda calcula uma penalidade por qualquer desvio
entre os valores reais e as previsoes de output da rede. De uma forma mais objetiva, a
funcao perda quantifica o desempenho da rede.

Existem varias funcoes perdas, e a sua aplicagao depende do tipo de dados que se
tiver a analisar. Estes podem ser divididos entre valores discretos (podem assumir apenas
valores categoricos, p.ex uma classe - humidade) e continuos (podem assumir qualquer
valor numérico). Perante problemas de regressao, o Erro Médio Quadratico é o mais
indicado para o tipo de dados continuo. Em caso de problemas de classificacao, por
exemplo, a Logarithmic Loss é funcao mais adequada para dados discretos.

Logarithmic Loss

A logarithmic loss é a funcao perda que é implementada pelo presente algoritmo. Neste
caso, e visto que estamos perante uma classificacao binaria (BCFE - Binary Cross-Entropy),
a logarithmic loss aplica um peso aos casos falsos-negativos e aos falsos-positivos. Se este
valor for maior que 1, é aumentado a penalidade para os casos falsos-negativos, se o
valor for menor que 1, é diminuida a penalidade. Para uma multi-classificacao (CCE -
Categorical Cross-Entropy), esta fungao aplica pesos a classes ou conjuntos, aumentando

ou diminuindo a penalidade relativamente a casos falso-negativos [52].

BOE = D i +log (p () + (1= ) -log (1= p () (4.1)

Na equacao 4.1 apresenta-se a funcao BCE em que N é o nimero de amostras, onde
y € a caracteristica (exemplo: 1 para pontos verdes e 0 para pontos vermelhos) e p(yi) é
a probabilidade do ponto i ser verde para todos os N pontos.

Para cada ponto verde (yi=1), adiciona log(p(yi)) a perda, ou seja, a probabilidade
de ser verde . Ao invés, adiciona log(1 - p(yi)), isto é a probabilidade do ponto de ser

vermelho, para cada ponto vermelho (yi=0) [53].

4.1.2.2. Exatidao. Nos algoritmos de ML, é possivel avaliar a métrica de exatidao du-
rante 2 momentos distintos: durante o processo de treino e durante o processo de teste.

No entanto, os seus valores tem significados diferentes:

e Avaliar a exatidao durante o treino de um algoritmo representa a performance

do modelo que estd na fase de aprendizagem. Um modelo que esta a executar
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uma boa aprendizagem, certamente ird fazer previsoes com melhores resultados
sobre os dados que conhece.
e Avaliar a exatidao durante a fase de teste representa o desempenho do modelo
quando o mesmo nao conhece os dados. Isto permite perceber se o modelo é

robusto o suficiente para detetar o pretendido em imagens futuras.

A exatidao no processo de treino é calculada a cada iteragao/época concluida e é
bastante 1til para se perceber se o algoritmo estd a atingir um processo de aprendizagem
correto. A compreensao desta evolucao é crucial, uma vez que pode ajudar no fine-tuning

dos hiperparametros, a melhorar os otimizadores, entre outros aspetos.

4.1.2.3. Otimizacao. O otimizador atualiza o valor do learning rate durante o processo
de treino, de modo a atingir valores minimos possiveis da funcao perda. Para este caso, o
algoritmo implementa o otimizador RMSProp. Metaforicamente representa a velocidade

com que um modelo "aprende”de modo a apresentar o menor erro possivel [54].

4.1.2.4. Batch Size. O batch size é o hiperparametro que define o niimero de amostras
a serem analisadas antes de se iniciar a fase de treino, ou seja, antes de se atualizar os
parametros internos do modelo.

O Batch Size a nivel operacional funciona por conjunto de amostras, pois divide o
dataset inicial em pequenos conjuntos - subsets. Estas metodologias permitem resolver
problemas, tais como o uso excessivo de memoéria do sistema. Para este caso e visto que
se estd a processar imagem, a utilizagdo controlada de memoéria de video é importante

para o bom funcionamento do processo de treino/teste.

4.1.2.5. Numero de Epocas. O nimero de épocas é defino pelo niimero de vezes que
o algoritmo ira ser executado na sua fase de treino. Uma época é um conjunto de etapas
do processo de treino desde o input das imagens, otimizagao de pesos até ao calculo das

métricas de perda e exatidao. As épocas sdo compostas por um ou mais batch.

4.1.2.6. Learning Rate. Learning rate é o hiperparametro fundamental na configuragcao
da rede neuronal convolucional. O objetivo deste hiperparametro é gerir em que medida
se altera o modelo em resposta ao erro avaliado em todos os momentos que 0s pesos sao
atualizados. A escolha da Learning rate é desafiante, visto que um valor muito pequeno
pode resultar num longo processo de treino, apresentando também elevados valores de

erro e baixos valores de exatidao (underfitting, Figura 4.2), enquanto um valor muito alto
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pode resultar numa aprendizagem pouco generalizada e cujo o algoritmo nao consegue

relacionar os dados (overfitting, Figura 4.2) [54] [55].

Underfitting Overfitting
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x /’ X\ ’ \
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X ¢ "
\
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FIGURA 4.2. Underfitting e Overfitting [56)|

De uma forma mais especifica, a Learning rate é um hiperparametro configuravel usado
no treino de RNC que possui um pequeno valor positivo, por norma varia entre 0 a 1. A
Learning rate controla a rapidez com que o modelo se adapta ao problema. Um menor
valor de Learning rate requer mais épocas de treino, dadas as pequenas alteragoes feitas
nos pesos a cada atualizacao, um valor maior faz com que haja mudancas mais rapidas e
resulta em menos épocas de treino [54].

Um Learning rate com um valor elevado pode originar que o modelo convirja muito
rapidamente e resulta numa solucao com resultados inferiores ao ideal, enquanto um valor
muito pequeno pode gerar que o processo fique bloqueado. Neste projeto utilizou-se o
valor de learning rate - 0,004. Devido a dificuldade em encontrar um valor inicial ideal,

este valor foi o que ap6s varios testes, apresentou melhores resultados [54].

4.1.2.7. Data Augmentation. O método de Data Augmentation é um método funda-
mental para aumentar a robustez das RNC. O Data Augmentation consiste na expansao
artificial do conjunto de dados (dataset) de treino, gerando novos dados a partir dos dados
de treino existentes. Este processo aplica técnicas especificas que criam imagens novas e
diferenciadas que aumentam substancialmente o nosso dataset, que servira como input no
processo de treino da rede. As transformacoes envolvem uma vasta gama de operagoes
na vertente de manipulacao de imagens, tais como compressao, inversoes, rotagoes redi-

mensionamento, alteragao de cores, entre outras. O objetivo é aumentar as amostras de
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treino com exemplos novos e plausiveis, de modo a que o algoritmo tenha mais dados para

aprender a detetar e localizar o pretendido com uma melhor robustez [57] [58].

4.1.2.8. Funcgao de Ativacao. As funcoes de ativacao sao equagoes matematicas que
estao agregadas a cada neurdnio da rede e estimulam esse neurénio, deve ficar mais ”ati-
vado”ou nao, com base no input de cada neurénio (se este é pertinente para a previsao
do algoritmo). O objetivo da fungao de ativac@o é introduzir convergéncia no output de
um neurénio, Figura 4.3 [59]. As fungdes de ativacao ajudam a ajustar o output de cada

neurénio e que pode ter diversas variagoes.

Intput R — f — Output

Activation Function

Neuron

F1GuRA 4.3. Fungao de Ativagao [59]

Numa RNC, os inputs “alimentam” os neurénios na camada de entrada. A todo e
qualquer neurénio na rede é lhe atribuido um peso, multiplicando o input pelo peso,
obtém-se o output do neurdnio, que sera depois transferido para a proxima camada e
assim sucessivamente.

A fungao de ativagao funciona como um “portao” matematico entre o input e out-
put dos neurdnios, fazendo progredir o processo de treino de camada em camada. De
uma simples forma, esta funcao ”liga”e/ou "desliga’o output do neurénio, conforme a

necessidade e importancia do neurénio para o que se pretende obter da rede [60].

4.1.3. Tipos de Arquitetura de RNC

A arquitetura da rede ou base network é a base do algoritmo, pode-se afirmar ainda
que é a ponte generalizada entre o dataset e o detetor. Uma base network é a especificacao
inicial do algoritmo, ou seja, o ponto de partida das etapas envolventes no processo de
treino [61].
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4.1.3.1. MobileNet. A MobileNet é uma base network direcionada para ser implemen-
tada e executada em dispositivos moveis. Carateriza-se por ser um modelo de visao
computacional compacto, pouco complexo e com baixa laténcia, o que a torna bastante
adequada para execucao em dispositivos moveis. A MobileNet é utilizada para classi-
ficagao de imagens, detecao, segmentacao ou apenas para extracao de caracteristicas de
RNC [62] [63].

Este modelo foi projetado por investigadores da Google. Ao nivel da exatidao é rela-
tivamente menos exata que as outras base network, mas assim o tempo de processamento
é menor.

Por defeito, a MobileNet foi pré-treinada utilizando o dataset ImageNet, que utiliza
cerca de 1.500.000 de imagens agregadas em 1.000 categorias (exemplos de categorias:
objetos, expressoes faciais, cores, letras, posigoes do corpo humano) [64].

Neste projeto utilizou-se a base network Mobilenet, pois é bastante leve em termos de
processamento e indicada para correr em sistemas com baixo poder computacional, p.ex
Raspberry Pi. Se no futuro este projeto for para ser utilizado com um drone e efetuar-se
a detecao da humidade em real-time, a base network adequada sera a mobilenet, pois é

possivel o drone acoplar uma unidade de processamento, p.ex Raspberry Pi.

4.1.3.2. ResNet. A ResNet (Rede Residual) é também uma base network das RNC. Foi
desenvolvida para permitir um numero elevado de camadas convolucionais. Fazendo uma
comparacao com outras arquiteturas de RNC, a ResNet consegue adicionar um grande
numero de camadas convolucionais, o que possibilita a criagao de modelos mais complexos,
que por sua vez resolve também problemas mais complexos (p.ex classificar muitos objetos
numa unica imagem).

As camadas que inicialmente nao tém um papel ativo na rede, a ResNet ”ignora” essas
camadas. Ao ignorar essas camadas permite comprimir a rede, tornando-a mais pequena
(menos complexa), o que por sua vez, faz com que o processo de aprendizagem seja mais

rapido [65].

4.1.3.3. Inception. A Inception também pertence ao grupo das base networks, incor-
porada nas RNC, de modo a reduzir gastos computacionais. As RNC sao bastante com-
plexas,dado que necessitam de ser projetadas de uma forma estruturada e adequada ao
objetivo que se pretende atingir. Por fim, os outputs resultantes sao concatenados e en-
viados para a préxima camada. Ao estruturar a RNC para executar as suas convolugoes

na mesma camada, a rede sera gradualmente mais ampla e menos profunda. Uma RNC
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muito profunda também nao é o ideal, pois torna o processo de treino mais complexo e

mais exigente a nivel computacional [66] [67].

4.1.4. Detetores

O detetor é o responsavel por localizar os "objetos”e detetar a classe deste mesmo,
coloca as bounding boxes na localizacao em que prevée onde esteja o objeto.
As bounding boxes sao uma técnica de anotacao de imagens. Os detetores colocam-nas

sobre as zonas de interesse, de modo a que o algoritmo encontre o que pretende [68].

4.1.4.1. SSD - Single Shot MultiBox Detector. O SSD é um detetor que permite
efetuar detecao de objetos em imagens, que utiliza uma abordagem na qual a rede tem a
capacidade de detetar todos os objetos de uma imagem de uma s6 vez (uma sé tentativa),
dai ter o nome single-shot.

O detetor SSD agrupa as bounding bozes dos outputs em conjuntos de bozes em dife-
rentes proporcoes e escalas por local de caracteristicas.

Este modelo SSD é relativamente simples, quando comparado com modelos que ne-
cessitam de uma rede que gera propostas de regioes, onde esses objetos possam existir na
imagem (como é o caso das RPR - Redes de Propostas de Regides). Ao eliminar esta ne-
cessidade e aglomerando todo o processo num tinico ”passo”, torna o modelo mais simples,
tornando também as detegdes mais rapidas [69] [70] [71].

Na Figura 4.4 pode observar-se uma RNC, composta pela sua base network mobilenet

e o seu detetor SSD.

4.1.4.2. Faster R-CNN. Uma abordagem diferente torna o método Faster R-CNN
mais rapido com a vantagem de ter na sua arquitetura uma RPR. Uma RPR é uma rede
convolucional que antecipa limites e pesos/pontuagoes dos objetos que deteta.

O Faster R-CNN ¢ constituido por uma rede de extracao de caracteristicas que por
norma é um RNC pré-treinada. De seguida tem 2 sub-redes, em que a primeira rede é
uma RPR e a segunda rede é usada para prever a classe a que pertence o objeto detetado
(73] [74].

A principal diferenga do Faster R-CNN para os restantes detetores é a existéncia de
uma RPR e esta encontra-se logo apds a ultima camada convolucional. Na Figura 4.5 esta
ilustrado o funcionamento do detetor Faster R-CNN, nomeadamente na representacao das

regioes propostas.
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4.1.4.3. YOLO - You only look once. O YOLO foi elaborado para detegao de objetos
em tempo real. Este modelo é extremamente rapido, mas perde um pouco a capacidade
de exatidao. O detetor YOLO aplica apenas uma RNC a imagem completa. Esta RNC
divide a imagem em regioes, prevé as bounding boxes e probabilidades para cada zona e
objeto detetado [76] [77] .

O SSD é um detetor algo semelhante ao YOLO, em termos de rapidez o YOLO é mais

rapido do que o SSD mas na vertente relacionada com a exatidao o SSD tem um melhor
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desempenho. O detetor SSD tem a capacidade de equilibrar a velocidade e a exatidao,
enquanto o YOLO é mais rapido mas atinge valores inferiores de exatidao [78]. Pela razao

mencionada anteriomente, o detetor SSD foi o utilizado.
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Testes e Resultados

A realizacao desta dissertacao foi possivel devido a parceria que se desenvolveu com a
Startup Skyverse. Esta Startup e os seus colaboradores foram fundamentais na recolha
dos dados (imagens térmicas). A empresa, nao sé disponibilizou o drone e a camara
térmica, assim como os seus colaboradores, que se deslocaram ao local de testes dando
o seu contributo, para que a recolha de dados se efetuasse dentro da normalidade e o
resultado da captura das imagens fosse concluido com sucesso.

Foi com a colaboracao do Eng. Nuno Ramalho que se conseguiu obter o acesso as
vinhas, de modo a capturar as imagens térmicas. O Eng. Nuno é consultor na drea da
Viticultura e responsavel por 500 ha de vinha. Tendo permitido que todo o processo de
recolha de imagens térmicas fosse realizada corretamente, junto as vinhas designadas, de
modo a efetuar-se os testes com o maximo rigor possivel, sendo este um fator crucial para
a construcao de um dataset com qualidade. Acresce que também acompanhou na recolha

das imagens desde o inicio ao fim do dia.

5.1. Recolha dos dados
No dia 26 de Margo de 2019, pelas 8h00, Joao Martins (aluno), Anténio Raimundo

e Ricardo Silva (colaboradores da Skyverse) deslocaram-se de Lisboa a Ponte de Sor,
Portalegre. A Figura 5.1 representa a zona onde se encontram as vinhas, em que o Eng.
Nuno é responsavel.

E de realcar que na zona de Ponte de Sor, Alto Alentejo, a vertente da agricultura
é um dos setores predominantes da economia local. Em redor de Ponte de Sor existe
um elevado niimero de ha de vinha e muitos vinhos de exceléncia, o que fez com que
fosse o local escolhido para a recolha das imagens. A &drea da Viticultura estd bastante
desenvolvida nesta zona e em constante desenvolvimento e projecao. Nos tltimos anos
tem havido um forte investimento na melhoria das infraestruturas das vinhas/adegas, na
forma como analisam as uvas e os terrenos das vinhas, utilizando métodos inovadores de

Agricultura de Precisao.
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Ficura 5.1. Localizacao de Lisboa e Ponte de Sor - Distancia 140km

Pelas 10h00 chegaram a Ponte de Sor, onde se encontraram com o Eng. Nuno e

deslocaram-se as vinhas. Na seguinte Figura 5.2 estd representado a vinha A-1 com um

total de 2 ha que se fotografou na parte da manha.

FIGURA 5.2. Vinha A-1

A captura de imagens nesta vinha decorreu dentro da normalidade, obteve-se um

resultado bastante positivo. Na parte da manha ainda se fotografou outra parcela da

vinha A-2 com 1 ha, Figura 5.3, onde tudo decorreu como o esperado.
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FI1GURA 5.3. Vinha A-2

Feito um intervalo para almocar, retomou-se os trabalhos seguindo-se para a vinha
B com cerca de 1.5 ha - Figura 5.4. Nesta vinha, devido as alteragoes climatéricas que
se fizeram sentir, nomeadamente rajadas de vento forte, impossibilitou que a operagao
decorresse com éxito, é de referir que foram executadas algumas tentativas de voo.

Dia terminado com sucesso com o empenho de todos os intervenientes, obteve-se 280
imagens no total, 250 imagens para treino do algoritmo e 30 imagens para testar o resul-
tado final do algoritmo. A captura das imagens foi realizada com o material referido no
capitulo 3. Encontra-se no Anexo A as imagens ilustrativas do registo do dia da recolha

de dados.

5.2. Tratamento dos dados
5.2.1. Input da Rede

O input da RNC é composto por 250 imagens, onde as mesmas foram utilizadas para
iniciar o processo de treino da RNC. Para estas imagens de treino (¢rain dataset), houve
a necessidade de efetuar a classificacao manualmente de zonas com humidade excessiva.

Foi necessario fazer uma relagao direta com os valores da humidade do solo e a tempe-
ratura do mesmo. O Eng. Nuno Ramalho apds a realizagao de alguns testes aos solos das
vinhas em questao, concluiu que quando existem leituras de humidade relativa superior

a 60%, as leituras de temperatura do solo sao sempre inferiores a 20°C. Sendo assim,
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FIGURA 5.4. Vinha B

pode-se concluir que qualquer leitura efetuada pela camara térmica que apresente zonas
com temperaturas inferiores a 20°C, as mesmas também apresentam valores de humidade
excessivos (superior a 60%).

Esta informacao de referéncia permite realizar a delimitacao das bounding bozres nas
zonas correspondentes a valores de temperatura inferiores a 20°C. A Figura 5.5 demonstra
as zonas com humidade excessiva, delimitadas pelas respetivas bounding bozes.

As imagens capturadas pela camara térmica apresentam uma escala de temperatura
que permitiu identificar as zonas que apresentavam leituras de temperatura mais baixa.
Pode-se afirmar entao que essas zonas, sao zonas onde o nivel de humidade é elevado,
quando comparado com as restantes zonas (temperaturas mais elevadas - zonas mais

secas).

5.2.2. Configuragao da RNC

5.2.2.1. Classificagcao Manual: Labellmg e FLIR Tools. Antes de iniciar a clas-
sificacao manual todas as imagens foram lidas pelo programa Flir Tools que a prépria
marca - Flir - da camara térmica disponibiliza. A leitura que o programa executa, con-

siste na aplicacao a cada imagem de um filtro pré-selecionado, neste caso o escolhido
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Bounding Boxes que
indicam ao algoritmo
que nesta zona tem
humidade(label)

Ficura 5.5. Imagem classificada com as zonas de humidade excessiva de-
limitadas por bounding bozes

recaiu sobre o filtro ”Lava” que destaca fortemente as diferentes zonas de temperatura em
conformidade com a sua cor.

Numa segunda fase e tltima na vertente de classificacao manual através do programa
Labellmg colocou-se as bounding boxes nas respetivas zonas de humidade das imagens.

A classificacao manual das imagens foi um fator muito importante para o desempenho
final do algoritmo. Houve um critério rigoroso ao colocar as boundings boxres nas zonas
que se considerou humidade, para que quando o algoritmo tivesse na sua fase de treino,
conseguisse "aprender”da melhor forma e sem falsas consideracoes o que sao zonas de
humidade e o que nao sao zonas de humidade. Na Figura seguinte, 5.6, segue-se um
exemplo do critério que foi posto em pratica.

Deste modo a rede recebeu de entrada 250 imagens devidamente classificadas com

bounding boxes nas zonas que se considerou humidade.

5.2.2.2. Ferramentas: TensorFlow e Keras. A ferramenta TensorFlow (TF) é uma
biblioteca de software open-source focada em fluxo de dados e diferentes tipos de pro-
gramacao para diversos fins. Esta ferramenta foi desenvolvida com foco em Machine
Learning, Deep Learning e em trabalhos de andlise estatistica, na vertente de RNC, mas é
utilizada com sucesso em variadissimas areas. O TF foi projetado para facilitar o processo
de desenvolvimento e execucao de mecanismos de andlise para areas como por exemplo,

ciéncia de dados e estatistica. Esta ferramenta é da autoria da empresa Google [79] [80].
39



Capitulo 5. Testes e Resultados

Considerou-se
humidade

FIGURA 5.6. Imagem ilustrativa do critério para a classificacao

O nome TensorFlow resulta das matrizes multidimensionais caracterizadas como ten-
sores, que sao usadas pelas RNC. O TF classifica as camadas de dados (NOS da rede).

Na primeira camada, o TF absorve as caracteristicas basicas do “objeto”. No decorrer
da aprendizagem o algoritmo estd em constante procura de informagoes mais peculia-
res/refinadas sobre o “objeto” [81].

Relativamente ao Keras é uma biblioteca de alto nivel que fornece uma API que tem a
capacidade de ser executada em conjunto com o TF, ou seja, “corre sobre o TF. O Keras
¢ usado para criar, implementar e treinar algoritmos. Tem as caracteristicas de ser uma
framework frontend em Python facil de utilizar, entender e muito intuitivo, veio ajudar
no desenvolvimento de algoritmos [82].

A ferramenta permite configurar os seguintes parametros do algoritmo que se pre-
tende implementar: funcao de ativacao, otimizadores, funcao perda entre outros. Estes
parametros sao todos configurados no cédigo Python [83].

A grande vantagem desta ferramenta é que os seus utilizadores conseguem criar um
algoritmo relativamente rapido sem terem de configurar os aspetos matematicos de algebra
tensorial e técnicas numéricas.

O TF e o Keras, além de serem 2 frameworks opensource e gratuitas, enquadram-
se de modo a cumprir os objetivos propostos da dissertacao utilizando o algoritmo. Na
comunidade de DP sao 2 ferramentas muito utilizadas e apresentam sempre feedback

positivo.
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Estas 2 ferramentas foram o core para definir as configuragoes, treinar a rede e para
que no final se conseguisse obter o modelo com resultados positivos. O TF em conjunto

com o Keras foram os pilares para que se pudesse desenvolver este algoritmo.

5.2.2.3. Pardametros: Detetor e Modelo. Parametros do Detetor (SSD) - Hi-
perparamentos
e Numero de Epocas - 10.000
e Batch Size - 10
e Otimizador - RMSProp
e Learning Rate - 0.004
Arquitetura da Rede (Mobilenet)
o Input Size - 250
e Numero de Layers - 6
e Dropout - Fulse
e Batch Normalization - True
Parametros do Modelo Final
Na Figura 5.7 esta representado o modo como é construido o modelo final. A arqui-
tetura do modelo e a configuracao dos hiperparametros permitem definir o modelo final

que sera responsavel por classificar e detetar humidade excessiva.

(Model Design + Hyperparameters) — Model Parameters

Vs '
The building blocks: The knobs that you The variables
| can turn: ) learned from the
# Layers < - Learning < data: .
Activations | Rate . igh
Optimizers - Dropout T e
. / ~

Ficura 5.7. Construcao do Modelo Final

A escolha do detector recaiu sobre o SSD devido a ser um detetor que equilibra a
sua velocidade com a sua exatidao bastante bem, a combinacao destes 2 fatores permite
alcancar 6timos resultados de detecao e localizacao. Neste caso o objetivo é localizar uma
zona de humidade (néo é necessério o detetor ter elevada exatidao).

A arquitetura da rede ou base network é do tipo mobilenet, esta tem uma importante
particularidade que é gerar modelos de menores dimensoes, leves e rdpidos. Os modelos

com estas caracteristicas sao recomendados para a detecao e classificacao, pois sao ideais
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para se colocarem em micro chips que sao muito utilizados em operagoes de detecao e
localizagao.

Apesar da mobilenet ser uma base metwork menos complexa e robusta, permitiu ao
algoritmo obter uma performance satisfatéria, o que levou a atingir-se os objetivos pro-

postos.

5.2.3. Treino da RNC

Chegando ao momento de treinar a RNC com as configuracoes efetuadas, é de salientar
que a rede é o core do algoritmo.

Utilizou-se o computador com um CPU Intel i7-6700K e a placa grafica GeForce GTX
1080T1, iniciou-se o processo de treino e o mesmo decorreu até se verificar valores de
perda/exatidao aceitdveis, este processo teve a duragao de 8Horas.

A Figura 5.8 representa a evolugao das métricas de perda/exatidao ao longo de todo

o processo de treino.
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FiGura 5.8. Grafico representativo da curva de aprendizagem do algoritmo

Atingiu-se a performance pretendida quando os valores de perda estabilizaram e obteve-
se valores de exatidao aceitaveis. Apds o treino gerou-se o modelo final, a etapa seguinte

é 0s testes.
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5.3. Resultados
5.3.1. Performance Final

Chegado o momento de avaliar a performance do algoritmo, efetuou-se os testes com
30 imagens. Para tal recorreu-se a métrica da exatidao, que consiste na soma das detegoes
quando existe humidade excessiva e nas nao-detegoes quando nao se estd na presenca de
humidade excessiva, dividindo pelo total de detegoes.

A Figura 5.9 apresenta uma matriz de confusao, onde é possivel retirar varias métricas
de performance, sendo uma delas a exatidao. Cada quadrante representa o nimero de
detecoes e nao-detecgoes, tendo em conta o que foi previsto pelo algoritmo e a situacao

real respetiva.
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Ficura 5.9. Resultados da avaliacao a performance final do algoritmo

A lista abaixo representa o significado de cada um dos valores presentes na Figura 5.9,

no que diz respeito a sua definicao:

e 12 Quadrante (Verdadeiros Positivos - VP) - 45 ocorréncias

e 3° Quadrante

(

e 2° Quadrante (Falsos Positivos - FP) - 8 ocorréncias
(Falsos Negativos - FN) - 11 ocorréncias
(

e 49 Quadrante (Verdadeiros Negativos - VN) - 41 ocorréncias

A exatidao é entao calculada através da seguinte equacao:

. VP+VN
Ezatidao = VP FPLFNIVN 100[%)] (5.1)
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Aplicando a equacao 5.1 e utilizando os resultados presentes na Figura 5.9, pode-
se observar que houve 19 (8 + 11) detegoes incorretas e 86 (45 + 41) detegbes corretas.
Fazendo o balanco final, obteve-se 82% de exatidao, apesar de nalgumas imagens detetar
zonas de humidade um pouco irrelevantes devido a pequena dimensao do local.

A Figura 5.10 apresenta 2 detecoes de humidade onde existem realmente humidade

excessiva (verdadeiros positivos).

F1GURA 5.10. Detecao e localizacao efetuada pelo algoritmo numa imagem térmica

Pelo contrério, em 18% das classificacoes, o algoritmo nao teve o desempenho esperado,
efetuou detegoes erradas e nao detetou zonas onde era suposto detetar.

Concluindo, o resultado final do algoritmo é bastante positivo, uma vez que a exatidao
obtida (82%) foi suficiente para concluir os objetivos propostos.

Apesar do algoritmo ter atingido um 6timo resultado de detacao das zonas de humi-
dade, havera sempre aspetos a melhorar. Um aspeto seria configurar/afinar o Non Ma-
zimum Suppression (NMS). O NMS consiste numa técnica que os algoritmos usam para
diminuir a overclassification, o algoritmo no processo de detecao cria varias bounding bo-
xes em redor do objeto a detetar, o NMS calcula a maior probabilidade de sobreposicao
das bounding boxes, para um melhor entendimento sobre o NMS a Figura 5.11 ilustra de
uma forma muito esclarecedora o conceito [84].

Deste modo o algoritmo consegue obter um nivel superior de exatidao, visto que o

NMS diminui a zona possivel onde podera estar o objeto.
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FiGura 5.11. Non Mazimum Suppression

5.3.2. Reconstrucao 2D do terreno analisado

Obteve-se uma pequena reconstrucao 2D, Figura 5.12 de um dos terrenos sobrevoados,
inseriu-se manualmente as coordenadas em 15 fotografias. O ideal seria as fotografias
no momento que foram fotografadas registarem as coordenadas, ou seja, serem imagens

georreferenciadas.

5.4. Poupanca de Agua

A presente dissertagao assenta em 2 pilares, a sustentabilidade ambiental e a inovacao.
A 4dgua é um dos bens mais valiosos que temos na terra, cerca de 60% do nosso corpo
¢é constituido por dgua e em quase todas as acoes do nosso dia-a-dia necessitamos deste
bem precioso. A dgua é um recurso natural, ou seja, é finito e limitado. Cada vez existe
mais zonas de risco de seca extrema e escassez de dgua potavel, tendo em conta a situacao
atual do planeta terra é tempo de estudar e aplicar mecanismos que nos permitam poupar
agua [85].

Aliar a inovacao a sustentabilidade ambiental, na minha opiniao é das melhores fusoes
da atualidade, pois permite-nos utilizar metodologias inovadoras e ao mesmo tempo pre-

servar o meio ambiente.
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FicurA 5.12. Reconstrugao 2D de uma das areas fotografadas
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CAP{TULO 6

Conclusao

6.1. Principais Conclusoes

A utilizacao do algoritmo consiste em analisar o terreno, de modo a que o algoritmo
detete e localize as zonas de maior humidade, assim estas zonas nao necessitam de um
tempo de rega igual as zonas com menor humidade. Tendo as zonas localizadas, é possivel
ir diminuindo o tempo de rega nas zonas de maior humidade, poupando-se assim milhares
de litros de agua, traduzindo-se no final também em poupanc¢a monetéaria.

Existem alguns fatores que podem dificultar esta diminuicao do tempo de rega, por
exemplo: a forma como o sistema de rega esta construido e colocado na vinha e ainda a
diferenca da composi¢ao do terreno num curto espaco, onde nao ¢é possivel diferenciar o
tempo de rega.

Nas Figuras seguintes 6.1 e 6.2 fez-se um exercicio comparativo, de modo a compre-
ender o que se conseguird poupar ao nivel dos litros de agua ao utilizar o algoritmo numa

vinha.

Dados da Vinha

* Vinha com a dimensdo de 50ha

* Espagamento entre linhas = 2,20 metros

* Espagamento entre plantas na linha = 1,10 metros
* Gotejadores debitam em média 2,1 litros/hora

# 0 tubo de rega gota a gota tem os gotejadores separados por
1m. Teremos nesta situacao 4545 gotejadores por ha.

»# 1ha de uma vinha com estas caracteristicas gastara 9,5m3 por
hera por ha, logo gastara nos 50ha por hora 475m3, ou seja,

475 000 litros de agua.

*Valores standard

FiGcurA 6.1. Dados da Vinha
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FIGURA 6.2. Litros de dgua gastos anualmente numa vinha com 50 ha

Na figura 6.1 estao presentes os dados da vinha necessérios para os célculos relativos ao
consumo horério de dgua por hectare (ha). Relativamente a figura 6.2, a mesma apresenta
os valores gastos de dgua sem e com a utilizacao do algoritmo na vinha.

Na figura 6.2 verifica-se nas barras laranja os litros de dgua (79.800.000 litros)
dispensados na vinha utilizando o algoritmo para otimizar as horas de rega e por con-
sequéncia a diminuicao dos litros de agua consumidos. Enquanto que sem a utilizacao do
algoritmo, acresce um gasto elevado de litros de dgua (34.200.000 litros) (barras azuis
do gréfico).

A utilizacao do algoritmo, na medida em que ja se localizou as zonas de maior humi-
dade, permite diminuir as horas de rega (diminui-se 1h/didria de rega em cada més com
a utilizagao do algortimo) e deste modo poupar 34.200.000 litros de dgua anualmente
em H0ha.

Traduzindo os nimeros de litros de dgua que se consegue poupar para valores mo-
netarios, obtém-se um valor médio na ordem dos 5.000 euros anuais, isto apenas nos
meses de maior rega (entre Abril e Agosto). Os valores que aqui sao apresentados foram

facultados pelo Eng. Nuno Ramalho.
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Chegada a fase de conclusao, é notorio que se atingiu o objetivo proposto inicial-
mente. O modelo final tem a capacidade de detetar e localizar zonas de humidade nas
imagens térmicas. As configuracoes escolhidas inicialmente foram assertivas, em 8Horas
de processo treino atingiu-se uma 6tima performance, conclui-se que os resultados foram
de encontro com as expectativas.

A escolha recaiu sobre a Viticultura devido a ser uma vertente da agricultura que esta
em constante crescimento e cada vez mais procurada por investidores. O produto final
que pode ser o vinho, é uma area em que os produtores pretendem personalizar e fabricar
com os seus ideais de parametros, exemplo de parametro: litros de agua disponibilizada
a vinha.

Os aspetos positivos a destacar vao ao encontro do modelo final ter obtido uma detecao
e localizacao do ”objeto” pretendido na ordem dos 82% de exatidao.

Nos aspetos menos positivos, quero salientar que seria uma mais valia o dataset conter

um maior nimero de imagens, no entanto o algoritmo atingiu resultados muito bons.

6.2. Trabalho Futuro

Uma sugestao de um trabalho de futuro, seria a camara permitir guardar as coordena-
das nas configuracoes de cada fotografia, ou seja, obter imagens térmicas georreferencia-
das. Assim com as coordenadas das imagens permitiria fazer uma construcao ”quase”real
do terreno fotografado, deste modo seria possivel fazer uma reconstrugao perfeita e iden-
tificar com maior exatidao os locais que se encontram com maior humidade.

Outra sugestao seria fazer varias passagens ao mesmo terreno em varias épocas do ano
para aumentar significativamente o dataset do algoritmo, assim este conseguia analisar
com maior critério quais sao as zonas que realmente detém humidade no seu interior.

Também seria interessante utilizar outros algoritmos, uma vez que teriam diferentes
configuracoes em termos de parametros, logo o resultado final seria certamente diferente,

sendo possivel fazer uma comparagao entre algoritmos.
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Abstract—This article presents a system composed by an
UAV with an attached thermal camera, which was used to fly
over a vineyard, taking thermal images. These images contains
temperature readings of the vineyard on every pixel in order
to analyse vineyard’s regions which contains lower values of
temperature, which represent regions with a high concentration
of humidity. The objective of this work is to use a pre-trained
machine learning algorithm to detect areas of humidity in
thermal images. This System has two principal features: High
resolution of thermal camera, as it allows to know exactly
the temperature in any place in the vineyard; The use of a
machine learning algorithm to automatically classify regions
with excess of humidity levels, in which the performance results
were satisfactory. This clz ation is very useful in precision
viticulture and agriculture, in order to optimise water resource
usage and irrigation plans.

Index Terms—UAV, Thermal Camera, algorithm, detection,
water stress, humidity

1. INTRODUCTION

In Portugal, there are 189.000 ha of vineyard and it’s
the largest European vineyard area. It represents 2.0% of
national territory and its contribution is 1282 M€ for business
dimension of the country. The wine industry has a huge
impact for the economical development of Portugal. Two of the
main problems that wine sector have is: The excessive use of
hydric resources and the opposite: its absence. These problems
contribute for one of the principal adversities that viticulture
is facing. The vines damaged by water stress are vulnerable
due to decreased speed of germination, fertility, growing of
the plant, reduction of photosynthetic activity, dry leaves and
increased plant transpiration. [1] [2] [3].

The advance of technology forced human beings to not
be stuck in time, where a constant progress in technology
evolution is required to implement simpler, better and faster
processes. Concerning the viticulture sector, it’s very important
to make a continuous monitoring and surveillance, in order
to find the first symptoms of water stress, so that immediate
action can be done as soon as possible to identify dry and/or
water abundance zones. This analysis is an essential process
in order to maximise productivity and to perform a better
management of hydric resources, with a constant focus in
environmental sustainability, which will become the biggest
control of monetary resources.

Due to those reasons, the use of last-tech and highly
sophisticated sensors coupled to Unmanned Aerial Vehicles

(UAVs) is required to get detailed analysis with the constant
aim of strengthening the agricultural production. [3].

The main goal of this work is to develop a system supported
by an UAV and a specific sensor: a thermal camera, which
will be used to perform automated flights over vineyard sites
with the purpose of getting the necessary data, so that in a
posterior stage, the analysis and processing of the obtained
results of camera can be made. The goal of this system consists
in evaluating the vines and soil, regarding the following:

« Water stress analysis;

« Dry plants detection;

« Regions with excess or shortage of water;

« Water leaks detection.

In order to achieve these analysis, a machine learning
algorithm was implemented and some intermediary steps were
performed:

« Sensor configuration leading to algorithms optimisation ;

« Implementation of an optimised computer vision algo-

rithm for image analysis and detection;

« Fine-tuning and precision checks.

Due to the steps mentioned above, it is possible to get an
accurate overview of the vineyard humidity levels, detecting
regions with high humidity levels. This monitoring can greatly
increase vineyards and soil productivity and reduce water
resource usage.

II. PRECISION AGRICULTURE

Precision Agriculture (PA) consists in almost perfect exe-
cution, at the right time, at the right quantity and on the right
region. Nowadays, high-tech methods are expanding to new
areas. And when it comes to the agriculture sector, a lot of
variables need to be taking into account when performing PA
tasks. Variables such as weather conditions, humidity indexes,
soil quality and health indexes, vegetative states, crop pests and
diseases, and many others. These parameters can be analysed,
in order to achieve better productivity, quality and profitability
values of the soil and crops. [4] [5].

The fusion between agriculture and technology can solve
existing problems in traditional methods. PA allows to manage
and analyse in the best way any specific agricultural produc-
tion: Soil, overall plantation, the plant itself, and the fruit.
PA’s main goal is to develop support systems to help farmers
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make appropriate decisions based on the constant monitoring
of fields, which final goal is to optimise the final product. [5]
[6].

A. Precision Viticulture

Viticulture is the science that studies the grape cultivation
and harvesting. Grapes can also be used for juice and raisins
production. By applying technology to the viticulture sector,
the concept of Precision Viticulture (PV) is created, which
will allow the development of several high-tech and brand new
methods, solving existing problems on conventional viticulture
methods, maximising productivity, as well as to optimise the
agronomic profitability, so that the costs are minimised and
environmental sustainability is maintained. [7] [8] [9].

Figure 1 shows the advantages of PV.

Early Optimize Increase
detection resources production

Fig. 1. Advantages of using PV

By using an UAV with an attached thermal camera, vine-
yards can be visualised from the sky in order to get a general
overview if the vineyard. Temperature readings are achieved
by using thermal imagery, in which every pixel of the image
taken has temperature information. For humidity readings, it
is essential to perform manual analysis of a thermal image.
Lower temperature values represent regions with high humid-
ity levels. Higher temperature values represent dry regions and
humidity absence. Since the main goal is to detect regions
with high humidity values, this process is essential in order to
serve as an input for the developed algorithm. This process will
help managing hydric resources, avoid dry regions, with the
main goal of diminishing the negative effects of water stress.
Water irrigation of a certain local must be planned according
to analysed thermal imagery, attending to the requirements of a
specific agricultural culture. This process will help optimising
hydric resources, reduce costs and to make a sustainable
environmental water irrigation process. [10].

There are several advantages in using UAVs in agricultural
and/or industrial sectors:

« Easy and fast to use

« Non-destructive and non-intrusive

« High resolution and high flexibility in image acquisition

« Easy to transport

o An economic solution

The most common solutions to perform PV analysis are:
Network of locally installed sensors; Analysis by using spe-
cific sensors attached to an UAV. The sensors network needs
to be installed manually by a human operator and the number
of sensors used will depend on the size of vineyard (more
sensors will increase coverage area). This can be expensive

and time consuming. By using UAV technology, and when
compared with the sensors network, an UAV is capable of
flying through a vineyard, with a great coverage area in short
periods of time. There is no need for a human operator and
the execution time for this operation is drastically decreased,
when compared with the sensors network.

Nowadays, there are many companies in Portugal acting
in this area. Using satellite imagery, it is possible to obtain
detailed information of cultivated fields allowing farmers to
know exactly the vegetation distribution on their plantations.
However, and most of the times, the available data online
is outdated and the visualised areas might not correspond to
reality.

The newly defined concept of “Internet of Things” and their
applications are becoming very popular nowadays. There are
some projects developed, where PV is applied, that make use
of mobile solutions, wireless communications, network of sen-
sors and digital multimedia. Using navigation and positioning
systems, such as GPS, a farmer can visualise any kind of data
about their crops, almost in a real time from any remote place.

In France [11] [12], an UAV with an attached multispectral
camera was used to identify regions with Flavescence Dorée
disease. A neuronal network was used to automatically classify
the disease based on the data gathered by the multispectral
camera.

In [9], images of infected vines were taken by using a visual
camera. In this method, there was combination between the use
of neuronal network with several colour spaces, and vegetation
indices to find possible disease symptoms. In [13] and [14],
vines were overflown and examined to increase the efficiency
of saving against the whole of insects and also to detect
Filoxera (a very common disease in vineyards). This process
was made with the help of multispectral and hyperspectral
cameras. In [12], a multispectral camera was used to evaluate
the plant condition, where it was also used a thermal camera
to verify the temperature of the leave in the plant, as well as
a RGB (Red, Green, Blue) high resolution camera to find the
breaks in vegetation.

III. METHODOLOGY
A. Al Algorithms

Computer Vision (CV) is an area that focus literally in the
vision of machines and robots. The main goal is intended to
investigate hypotheses and methods, with the aim of collecting
relevant information from a given image. This area of science
aims to develop computational models identical to the human
visual field that allow differentiating, modifying and examin-
ing objects that are part of the image. [15] [16].

After data gathering, imagery analysis and interpretation is
needed. One of the features of CV is image recognition, which
consists of the identification of patterns, objects and colours in
order to obtain the desired information. This component meets
the goal of this work, which consists in the detection of hu-
midity regions in vineyards. This method the images captured
by the specific sensor (RGB and/or thermal), processing them
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by using an artificial intelligence algorithm trained to identify
regions with excess of humidity.

The term Machine Learning (ML) is a branch of Artificial
Intelligence algorithms that have the ability to receive data and
use statistical analysis to predict an output. [17].

On the other hand, Deep Learning is a subfield of ML that
correlates algorithms based on the structure and function of the
human brain, called Convolutional Neural Networks (CNNs),
with greater incidence in the study and analysis of images [18].
These have the ability to produce filters autonomously, being
able to identify very detailed patterns that adjust to imperfec-
tions and geometric modifications. Recurring Neural Networks
(RNNs) are called recurring neural networks because they
perform the same task for each element of a sequence, with
the output dependent on the calculations previously performed.
These have a memory that stores information about what has
already been calculated so far. [19].

A CNN was used because they have the capacity to develop
an internal representation of a two-dimensional image. This
allows the model to learn and identify a position and scale
in different structures in the data, which is fundamental when
working with images. [20].

Figure 2 shows the internal behaviour of a CNN algorithm:

Fully Connected  Output

Layer Convolution1 Pooling1 Layers Layer

Convolution2  Pooling2

Fig. 2. Operation method of a CNN

The convolutional network typology chosen was the Mobile
Single Shot Detection (SSD) due to its ability to achieve a
balance between speed and precision in object detection. The
SSD significantly outperforms the Faster R-CNN (Region-
based Convolutional Neural Networks) in terms of accuracy
and is faster in real time than the YOLO (You only look once)
alternative. This model is relatively simple and is considered as
a useful tool for larger systems that holds an object detection
component. [21] [22] [23].

B. System architecture

1) UAV: UAVs are a very versatile technology. Nowadays,
they are widely used in several areas such as: protection
and surveillance of the sea coast, surveillance of forests,
coverage of filming events, mapping of land and entertainment,
among others. There are software applications developed to
communicate with the UAV, with a visual interface where he
can visualise the data collected from sensors, maintaining a
reliable communication with the UAV. [24].

There are two different models of UAVs, each one with
its way of landing and taking off, aerodynamic features and
fly modes: The fixed-wing UAV and the multi-rotor UAV. In
this project we used the multi-motor UAV instead of the fixed

wing drone. A multi-rotor UAV has no wings and has the
ability of hovering in mid-air. The way it behaves is similar to
a helicopter, they take off and land vertically. When compared
to fixed-wing UAVs, they fly at lower speeds but have greater
control of action, which is an excellent feature. Because they
have several motors, they consume more power and have
less autonomy. The most common UAVs of this type are the
tricopter, quadcopter, hexacopter and octocopter. [25].

This UAV was used due to the need of an accurate analysis
of the vineyards. that is intended to carry out humidity detec-
tion on vineyard. High flight altitudes will be not necessary,
but great control and stability is required.

Figure 3 shows the UAV that was used on this work:

Fig. 3. Quadcopter UAV, the RC controller and the visual interface (tablet).

2) Sensors: For the intended purpose of this work, the
sensor used was a thermal camera (FLIR Vue Pro). This
camera is capable of detecting heat in the Infra Red (IR)
spectrum. It can acquire temperature readings in the range of
-20°C to 50°C with high precision. It provides high resolution
images and is very light-weighted (Weight: 113.4g), which
is essential for increased flight times. With these features in
mind, it is the most suitable sensor, meeting the requirement
for humidity detection.

Figure 4 represents the thermal camera already attached to
the UAV.

IV. TESTS AND RESULTS

Regarding the dataset obtained, in partnership with Eng.
Nuno Ramalho and Skyverse portuguese company, the test
took place in a vineyard near Ponte de Sor, Portalegre,
Portugal. The UAV flew over a vineyard with a total area of
2 ha, obtaining thermal images required for this work.

Figure 5, the analysed vineyard A is shown:

A total of 280 images was obtained:

o Images for training — 250;

o Image for test — 30;

With the obtained images, the manual classification of
images was made for training trough labellmg software ap-
plication image. Using labelBoxes, boxes placed in humidity
zones, just in the training images. In next stage the tool
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Fig. 4. Thermal Camera - FLIR Vue Pro

Fig. 5. Vineyard A

TensorFlow, open source library for numerical computation
and machine learning, was used to train the algorithm. A pre-
trained algorithm ( in order to detect “objects”) to identify the
zones with humidity, was also used.

A new class named “Humidity” was defined, this class
consists on manual classified thermal images. The algorithm
used the class to learn, to detect and locate the humidity zones.
This class "Humidity" was fundamental to obtain good results,
since it’s for her that the algorithm is based on to learn to
make decisions and to do characterisations. A new dataSet
was inserted (250 thermal images) in the algorithm, and there
was a training (8hours) to identify zones of humidity inside
the thermal images.

Figure 6, the type of photo shows the result of the thermal
camera, where the dark blues zones correspond to the humidity
zones, and orange/yellow and red zones correspond to the no
humidity zones.

Fig. 6. Thermal Image of a certain sector on the vineyard.

At last, with trained algorithm the tests started in the
thermal images with no classification ( image of test). In
the figure 7, the final result of classification and location of
humidity zones got by the algorithm, was observed. In the
picture 7, it can also be observed two zones with humidity,
while it can also be observed some blues zones, however the
algorithm doesn’t consider them as relevant humidity zones.
It’s extremely important too, that the algorithm is able not to
detect and analyse a no humidity zone.

Fig. 7. Detection of the class “Humidity * in the thermal image

V. CONCLUSION

The vineyard visit has proven to be very effective to collect
the dataSet (thermal images), due to the fact that these images
are the key element for this work.

The results show that thermal images have a huge potential
to be increasingly used in precision viticulture. They can be
used for soil analysis and precision irrigation management.
They also allow to detect anomalies that are essential in the
control and management of an agricultural culture.

It’s necessary to be aware, concerning the saving and never
waste water. This is really important to get this goal in the
area of agriculture.
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The algorithm reached the expected result, being able to
detect the target humidity, as shown in figure 7. In the 30
test images, a satisfactory degree was obtained in 90% of the
images.

It would be very interesting, if several images could be
collected in vineyard during the year, so that the evolution of
humidity can be understood, paying attention to the growing
period of the plant, helping even more precisely the farmer to
his decision making.
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