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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 máquina (AM) têm contribuído para que a 

mesma possa ocorrer de uma forma mais rápida e eficiente. Considerando a 

dificuldade de aquisição de dados agrícolas em grande escala, métodos de 

few-shot learning (FSL) se mostram como alternativa. O objetivo foi avaliar o 

uso de diferentes métodos de composição de imagem obtidas por Aeronave 

Remotamente Pilotada, associados ou não à altura da planta, para a 

classificação 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 viável sem usar a altura média da planta. 
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1. Introdução 

O Brasil é o terceiro maior produtor de milho no mundo, atrás apenas dos Estados 

Unidos e da China [FPA 2023].  Na agricultura, a produtividade é o maior indicador de 

uma boa safra, e ter uma noção prévia desse número, com base no estado inicial da 

cultura, pode ser crucial para o agricultor saber se é necessária uma intervenção no 

modo de cultivo e no trato da planta. Porém, conseguir uma aproximação do valor da 

produtividade nos diferentes estádios de desenvolvimento da cultura é complexo devido 

ao alto custo e a longa duração desse procedimento.  

 O uso de abordagens baseadas em Inteligência 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 inglês Remotely Piloted Aircraft), como pode ser visto em Prestes 

(2020). Dentre as abordagens de IA está o aprendizado de máquina, que aprende 

padrões em dados históricos 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, têm 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]. Não foi encontrado nenhum artigo que utiliza a 

técnica de FSL para a predição da produtividade de grãos. 

 Este trabalho visou avaliar métodos diversos de composição de imagens obtidas 

por RPA, associados ou não à altura da planta, para classificar a produtividade do 

milho, empregando técnicas tradicionais e técnicas baseadas em FSL. 

2. Material e Métodos 

As áreas experimentais utilizadas nesse estudo pertencem a Fazenda Escola da 

Universidade Estadual de Ponta Grossa (UEPG), na região dos Campos Gerais do 

Paraná, no município de Ponta Grossa. São duas áreas, denominadas “Área 1” (Figura 

1) e “Área 2” (Figura 2), nas quais foram cultivadas a cultura do milho. 

2.1. Captura das imagens e extração dos dados  

As imagens foram capturadas por meio de voos realizados utilizando uma RPA de asa 

fixa modelo eBee (SenseFly), equipada com uma câmera RGB. As áreas experimentais 

foram divididas em 32 parcelas, correspondendo a diferentes tratamentos realizados. 

Dessa forma, nas imagens foram demarcadas as parcelas para extrair uma fração da 

imagem específica para cada parcela. Em cada uma das 32 parcelas, foi coletada em 

campo a altura de dez plantas e com essas fez-se o cálculo da altura média das plantas 

por parcela. (Figura 3). A produção de grãos foi obtida pela colheita por parcela, 

pesagem dos grãos e correção da umidade em 13% (valor padrão). O cálculo de 

produtividade de cada parcela considerou o peso final dos grãos na mesma (em kg) 

dividido pela área da parcela (em ha). 

 



 

 

 

 

Figura 1. Imagem obtida da Área 1, com a demarcação das 32 parcelas. 

 

Figura 2. Imagem obtida da Área 2, com a demarcação das 32 parcelas. 

 

Figura 3. Altura média das plantas nas áreas 1 e 2. 

 Utilizando a biblioteca Pillow da linguagem de programação Python [Van 

Rossum e Drake Jr 1995] foi feito o recorte da imagem de cada área, por parcela, 

resultando em 32 novas imagens para cada área, todas com as mesmas dimensões. Após 

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 máquina. 

2.2. Configuração das imagens e da abordagem de aprendizado de máquina 

Com a utilização 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 

interpretação de imagem. O pacote Auto-WEKA é uma ferramenta que busca encontrar 

o melhor algoritmo de classificação com seus melhores parâmetros para a sua base de 

dados. É possível definir limites máximos de tempo e espaço para realizar tal tarefa. 

 A tarefa definida foi de classificação. A produtividade foi convertida para um 

dado categórico 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 áreas, com o intuito de identificar modelos 

de classificação para altos patamares de produtividade. Para a área 1, foram obtidas 16 

imagens para cada classe. Já para a área 2, foram obtidas 20 e 12 imagens para as 

classes baixa/média e alta produtividade, respectivamente. 



 

 

 

 Foi utilizada a técnica de cross-validation para validação, empregando a acurácia 

como métrica. As imagens separadas foram interpretadas de três modos diferentes: 

usando um filtro de imagem básico que as separa em três 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, saturação e brilho) de cada 

imagem, resultando em atributos de média para matiz, saturação e brilho. 

 As duas imagens (áreas 1 e 2) foram divididas em uma base de 128 imagens e 

outra de 256 imagens, para cada área, 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 variações e, por fim, um teste somente com a altura como parâmetro.  

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 

extraídos e junto com a altura foram feitos três modelos diferentes: um somente com a 

imagem, um com a imagem e com a altura e o último só com a altura. Isso foi feito para 

as bases de 128 imagens e de 256, para cada uma das áreas (áreas 1 e 2). 

 Para o primeiro modelo, a base de dados de entrada foi transformada em uma 

matriz multidimensional cujas dimensões são “O número de imagens” pela “largura em 

pixels” pela “altura em pixels” por três valores RGB. No segundo modelo o que muda é 

a última dimensão da matriz, de três entradas (RGB) para quatro (RGB e a altura). No 

terceiro modelo a base é uma matriz de duas dimensões: altura por classe. 

 Essas bases de dados foram aplicadas em uma rede neural siamesa da biblioteca 

Keras que consiste em uma combinação de camadas “Conv2D”, “MaxPooling2D”, 

“Flatten” e “Dense”. Adotamos a validação hold-out com uma divisão variável entre 

treino (70-90%) e teste (10-30%) nos modelos, utilizando acurácia como métrica. 

3. Resultados e Discussão 

3.1. Resultados com as diferentes configurações de imagens e algoritmos 

Os resultados obtidos com as diferentes configurações de imagens e algoritmos são 

apresentados nas tabelas 5 a 8.  A acurácia quando a altura foi levada em consideração, 

foi sempre superior a 87% e em vários casos acima de 95%, indicando a importância da 

altura da planta. Todavia, nem sempre ela é necessária, pois em alguns casos sem altura 

a acurácia foi maior que 80% (tabelas 5 e 8). Uma acurácia menor que 90% não é a 

ideal, mas pode ser considerada quando a coleta dos dados é muito custosa. 

Tabela 5. Resultados da Área 1 com 128 imagens. 

 



 

 

 

Tabela 6. Resultados da Área 1 com 256 imagens. 

 

Tabela 7. Resultados da Área 2 com 128 imagens. 

 

Tabela 8. Resultados da Área 2 com 256 imagens. 

 

3.2 Resultados da Rede Siamesa 

Os resultados obtidos com as redes siamesas apresentaram uma acurácia média menor 

que a conseguida com os algoritmos usados software WEKA. Entretanto, na Tabela 9 

pode ser observada acurácia de 83% no teste com altura e imagem usando 128 imagens, 

sendo comparável aos do software WEKA.  

Tabela 9. Resultados da Área 1 com 128 e com 256 imagens – Rede Siamesa. 

 

 A acurácia obtida com as redes siamesas sem o uso da altura média da planta 

chegou a 80%, mostrando que é um modelo confiável e de fácil aplicação para safras de 

larga escala. Na Tabela 10 também é apresentada uma acurácia satisfatória de 72% no 

teste somente com imagem na divisão de 128 imagens.  



 

 

 

 

Tabela 10. Resultados da Área 2 com 128 e com 256 imagens – Rede Siamesa. 

 

4. Conclusões 

O desenvolvimento de um modelo de classificação 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 configuração 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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