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Abstract. Estimating yield is of particular interest in agriculture, and machine
learning (ML) techniques have contributed to making it happen in a faster and
more efficient way. Considering the frequent difficulty in acquiring large-scale
agricultural data, few-shot learning (FSL) methods have emerged as an
alternative. The goal of this work was to evaluate the use of different
composition methods of images acquired by Remotely Piloted Aircraft (RPA),
associated or not with plant height, for classifying maize yield, using classical
ML techniques and FSL approach. The results of using FSL showed that the
model with a siamese network can be viable without using the average height
of the plant.

Resumo. A estimativa de produtividade é importante para agricultura, sendo
que técnicas de aprendizado de maquina (AM) tém contribuido para que a
mesma possa ocorrer de uma forma mais rapida e eficiente. Considerando a
dificuldade de aquisicdo de dados agricolas em grande escala, métodos de
few-shot learning (FSL) se mostram como alternativa. O objetivo foi avaliar o
uso de diferentes métodos de composi¢do de imagem obtidas por Aeronave
Remotamente Pilotada, associados ou ndo a altura da planta, para a
classificagdo de produtividade do milho, utilizando técnicas de AM
tradicionais e baseadas em FSL. Os resultados com FSL mostraram que o
modelo com rede siamesa pode ser viavel sem usar a altura média da planta.
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1. Introducao

O Brasil ¢ o terceiro maior produtor de milho no mundo, atrds apenas dos Estados
Unidos e da China [FPA 2023]. Na agricultura, a produtividade ¢ o maior indicador de
uma boa safra, e ter uma nocao prévia desse numero, com base no estado inicial da
cultura, pode ser crucial para o agricultor saber se € necessaria uma interven¢ao no
modo de cultivo e no trato da planta. Porém, conseguir uma aproximag¢ao do valor da
produtividade nos diferentes estadios de desenvolvimento da cultura é complexo devido
ao alto custo e a longa duracao desse procedimento.

O uso de abordagens baseadas em Inteligéncia Artificial (IA) tem trazido bons
resultados para estimativa de produtividade de diferentes culturas quando associadas a
imagens aéreas obtidas por diferentes fontes, como satélites e aeronaves remotamente
pilotadas (RPA — do inglés Remotely Piloted Aircraft), como pode ser visto em Prestes
(2020). Dentre as abordagens de IA esta o aprendizado de maquina, que aprende
padrdes em dados historicos de diferentes fontes, como imagens. Normalmente, quanto
maior a quantidade de dados melhor o desempenho do aprendizado. Porém, obter dados
implica em tempo e custo. Assim, t€ém sido estudado técnicas que permitam extrair
conhecimento de poucos exemplos, conhecidas como few-shot learning (FSL) [Wang et
al. 2020]. As Redes Neurais Siamesas, baseadas no conceito de aprendizado profundo,
adotam a técnica FLS [Chicco 2021]. Nao foi encontrado nenhum artigo que utiliza a
técnica de FSL para a predi¢ao da produtividade de graos.

Este trabalho visou avaliar métodos diversos de composi¢ao de imagens obtidas
por RPA, associados ou ndao a altura da planta, para classificar a produtividade do
milho, empregando técnicas tradicionais e técnicas baseadas em FSL.

2. Material e Métodos

As dareas experimentais utilizadas nesse estudo pertencem a Fazenda Escola da
Universidade Estadual de Ponta Grossa (UEPG), na regido dos Campos Gerais do
Paran4, no municipio de Ponta Grossa. Sdo duas areas, denominadas “Area 17 (Figura
1) e “Area 2” (Figura 2), nas quais foram cultivadas a cultura do milho.

2.1. Captura das imagens e extra¢io dos dados

As imagens foram capturadas por meio de voos realizados utilizando uma RPA de asa
fixa modelo eBee (SenseFly), equipada com uma cdmera RGB. As 4reas experimentais
foram divididas em 32 parcelas, correspondendo a diferentes tratamentos realizados.
Dessa forma, nas imagens foram demarcadas as parcelas para extrair uma fracdo da
imagem especifica para cada parcela. Em cada uma das 32 parcelas, foi coletada em
campo a altura de dez plantas e com essas fez-se o calculo da altura média das plantas
por parcela. (Figura 3). A produgdo de grdos foi obtida pela colheita por parcela,
pesagem dos graos e corre¢do da umidade em 13% (valor padrdo). O célculo de
produtividade de cada parcela considerou o peso final dos grdos na mesma (em kg)
dividido pela area da parcela (em ha).
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Figura 2. Imagem obtida da Area 2, com a demarcacéo das 32 parcelas.
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Figura 3. Altura média das plantas nas areas 1 e 2.

Utilizando a biblioteca Pillow da linguagem de programagdao Python [Van
Rossum e Drake Jr 1995] foi feito o recorte da imagem de cada area, por parcela,
resultando em 32 novas imagens para cada area, todas com as mesmas dimensdes. Apds
isso, foi feito mais dois recortes, um onde as imagens foram divididas em 128 imagens e
outro em 256 imagens, sempre de tamanhos iguais. Isso foi feito para testar se o
aumento de base de dados iria ajudar na tarefa de aprendizado de maquina.

2.2. Configuracao das imagens e da abordagem de aprendizado de maquina

Com a utilizacdo do software WEKA [Frank et al. 2016] e do pacote Auto-WEKA
[Chris Thornton et al. 2013], foram realizados diversos testes, com diversas formas de
interpretacdo de imagem. O pacote Auto-WEKA ¢ uma ferramenta que busca encontrar
o melhor algoritmo de classificacdo com seus melhores parametros para a sua base de
dados. E possivel definir limites maximos de tempo e espago para realizar tal tarefa.

A tarefa definida foi de classificacdo. A produtividade foi convertida para um
dado categodrico de duas classes: “baixa/média produtividade” (< 15.000 kg/ha) e “alta
produtividade” (>= 15.000 kg/ha). O limiar para essas classes foi definido considerando
as altas taxas de produtividade ocorridas nas 4reas, com o intuito de identificar modelos
de classificagdo para altos patamares de produtividade. Para a area 1, foram obtidas 16
imagens para cada classe. Ja para a area 2, foram obtidas 20 e 12 imagens para as
classes baixa/média e alta produtividade, respectivamente.



Foi utilizada a técnica de cross-validation para validagdo, empregando a acuracia
como métrica. As imagens separadas foram interpretadas de trés modos diferentes:
usando um filtro de imagem basico que as separa em trés histogramas (vermelho, verde
e azul), cada um com 32 compartimentos; usando a média de cor dos pixels em RGB de
cada imagem, gerando atributos de média para vermelho, verde e azul, variando de 0 a
255; usando a média de cor dos pixels em HSB (matiz, satura¢dao e brilho) de cada
imagem, resultando em atributos de média para matiz, saturagao e brilho.

As duas imagens (areas 1 e 2) foram divididas em uma base de 128 imagens e
outra de 256 imagens, para cada area, totalizando 4 bases de imagens diferentes. Cada
imagem separada foi interpretada de quatro modos. Foram feitos os testes com e sem a
altura para todas a variagdes e, por fim, um teste somente com a altura como parametro.

2.3. Uso da técnica Few-Shot Learning

A técnica FSL foi aplicada nas bases de dados utilizando Python e Redes Neurais
Siamesas. Por meio da biblioteca matplotlib, os valores RGB das imagens foram
extraidos e junto com a altura foram feitos trés modelos diferentes: um somente com a
imagem, um com a imagem e com a altura e o ultimo s6 com a altura. Isso foi feito para
as bases de 128 imagens e de 256, para cada uma das areas (areas 1 ¢ 2).

Para o primeiro modelo, a base de dados de entrada foi transformada em uma
matriz multidimensional cujas dimensdes s3o “O nimero de imagens” pela “largura em
pixels” pela “altura em pixels” por trés valores RGB. No segundo modelo o que muda ¢
a ultima dimensao da matriz, de trés entradas (RGB) para quatro (RGB e a altura). No
terceiro modelo a base ¢ uma matriz de duas dimensdes: altura por classe.

Essas bases de dados foram aplicadas em uma rede neural siamesa da biblioteca
Keras que consiste em uma combinagdo de camadas “Conv2D”, “MaxPooling2D”,
“Flatten” e “Dense”. Adotamos a validagao hold-out com uma divisao varidavel entre
treino (70-90%) e teste (10-30%) nos modelos, utilizando acuracia como métrica.

3. Resultados e Discussao
3.1. Resultados com as diferentes configuracdes de imagens e algoritmos

Os resultados obtidos com as diferentes configuragdes de imagens e algoritmos sdo
apresentados nas tabelas 5 a 8. A acuracia quando a altura foi levada em consideragdo,
foi sempre superior a 87% e em varios casos acima de 95%, indicando a importancia da
altura da planta. Todavia, nem sempre ela € necessaria, pois em alguns casos sem altura
a acuracia foi maior que 80% (tabelas 5 e 8). Uma acurdcia menor que 90% ndo ¢ a
ideal, mas pode ser considerada quando a coleta dos dados ¢ muito custosa.

Tabela 5. Resultados da Area 1 com 128 imagens.

Filtro Filtro HSB HSB RGB RGB Sem Imagem

Com Altura Sem Altura Com Altura Sem Altura Com Altura Sem Altura Com Altura

Algoritmo AdaBoost.M1| rules.PART rules.PART |RandomForest| AdaBoost.M1 |RandomForest| AdaBoost.M1

Instancias Classificadas 127 104 125 94 116 104 124
Corretamente 99.2188% 81.25% 97.6563% 73.4375% 90.625% 81.25% 96.875%

Instancias Classificadas 1 24 3 34 12 24 4
Incorretamente 0.7813% 18.75% 2.3438% 26.5625% 9.375% 18.75% 3.125%

Coeficiente Kappa 0.9844 0.625 0.9531 0.4688 0.8125 0.625 0.9375

Raiz Quadrada do

L 0.0881 0.3719 0.144 0.4127 0.2382 0.3537 0.1329
Erro Médio




Tabela 6. Resultados da Area 1 com 256 imagens.

Filtro Filtro HSB HSB RGB RGB Sem Imagem
Com Altura Sem Altura Com Altura Sem Altura Com Altura Sem Altura Com Altura
Algoritmo trees.REPTree| trees. )48 AdaBoost.M1 lazy.lbk AdaBoost.M1 [functions.SMO| rules.PART
Instancias Classificadas 248 206 252 168 256 174 248
Corretamente 96.875% 80.4688% 98.4375% 65.625% 100% 67.9688% 96.875%
Instancias Classificadas 8 50 4 88 0 82 8
Incorretamente 3.125% 19.5313% 1.5625% 34.375% 0% 32.0313% 3.125%
Coeficiente Kappa 0.9375 0.6094 0.96388 0.3125 1 0.3594 0.9375
Raiz Quadrada do
L 0.1581 0.3731 0.1134 0.444 0.0036 0.566 0.1581
Erro Médio

Tabela 7. Resultados da Area 2 com 128 imagens.

Filtro Filtro HSB HSB RGB RGB Sem Imagem
Com Altura Sem Altura Com Altura Sem Altura Com Altura Sem Altura Com Altura
. N . Multilayer .
Algoritmo lazy.LWL rules.OneR rules.Jrip rules.OneR rules.JRip rules.Jrip
Perceptron
Instancias Classificadas 121 a0 112 85 112 a3 112
Corretamente 94.5313% 62.5% 87.5% 66.4063% 87.5% 64.8438% 87.5%
Instancias Classificadas 7 48 16 43 16 45 16
Incorretamente 5.4688% 37.5% 12.5% 33.5938% 12.5% 35.1563% 12.5%
Coeficiente Kappa 0.8819 o} 0.7333 0.1925 0.7333 0.1304 0.7333
Raiz Quadrada do
L 0.1789 0.6124 0.3048 0.5796 0.3171 0.4813 0.3171
Erro Médio

Tabela 8. Resultados da Area 2 com 256 imagens.

Filtro Filtro HSB HSB RGB RGB Sem Imagem
Com Altura Sem Altura Com Altura Sem Altura Com Altura Sem Altura Com Altura
Algoritmo lazy.LWL AdaBoost.M1 |RandomForest]  lazy.LWL trees.LMT rules.Jrip lazy.LWL
Instancias Classificadas 241 221 224 165 224 203 224
Corretamente 94.1406% 86.3281% 87.5% 64.4531% 87.5% 79.2969% 87.5%
Instancias Classificadas 15 35 32 91 32 53 32
Incorretamente 5.8594% 13.6713% 12.5% 35.5469% 12.5% 20.7031% 12.5%
Coeficiente Kappa 0.8732 0.7194 0.7419 0.0923 0.7333 0.5035 0.7241
Raiz Quadrada do
L 0.1966 0.2936 0.2616 0.464 0.3096 0.3544 0.2615
Erro Médio

3.2 Resultados da Rede Siamesa

Os resultados obtidos com as redes siamesas apresentaram uma acuracia meédia menor
que a conseguida com os algoritmos usados software WEKA. Entretanto, na Tabela 9
pode ser observada acurécia de 83% no teste com altura e imagem usando 128 imagens,
sendo comparavel aos do software WEKA.

Tabela 9. Resultados da Area 1 com 128 e com 256 imagens — Rede Siamesa.

Com Imagem
Com Altura
Treino: 0,9515
Teste: 0,8333

Com Imagem

Treino: 0,8462
Teste: 0,8095

Com Altura

-0.08333

0.3575

0.6754

0.3651

Com Imagem
om Altura
Treino: 0,5217
Teste: 0,5652

Com Imagem

Treino: 0,5121
Teste: 0,5217

Com Altura

o

0

0.7845

0.5651

A acuracia obtida com as redes siamesas sem o uso da altura média da planta
chegou a 80%, mostrando que ¢ um modelo confiavel e de facil aplicacdo para safras de
larga escala. Na Tabela 10 também ¢ apresentada uma acuracia satisfatoria de 72% no
teste somente com imagem na divisdo de 128 imagens.




Tabela 10. Resultados da Area 2 com 128 e com 256 imagens — Rede Siamesa.

Com Imagem
Com Altura
Treino: 1
Teste: 0,5833

Com Imagem
Com Altura
Treino: 1 Treino: 1
Teste: 0,6087 | Teste:0,6522

Com Imagem  Com Altura

Com Imagem  Com Altura

Treino: 0,989
Teste: 0,7273

0.8653

0.1495 -0.1192 -0.3 -0.3558 0.6956

0.7338 0.7071 0.7845 0.8086 0

4. Conclusoes

O desenvolvimento de um modelo de classificagdo baseado em fotos aéreas e a média
de altura das plantas se mostrou eficaz quando usado junto ao software WEKA,
podendo ser aplicado para qualquer safra de milho.

Os resultados obtidos utilizando a técnica FSL mostraram que, com a base de
dados adequada e com a configuracdo certa, o modelo com uma rede siamesa pode ser
aplicado sem o uso da altura média, trazendo grande vantagem ao agricultor.
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