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RESUMO

O alho esté entre os condimentos mais populares do mundo, e, no Brasil, a
maior parte do plantio é realizada de forma manual, exigindo uma grande demanda de
mao de obra, elevando os custos de producao. Uma solugcéo para reduzir os custos e
aumentar a competitividade com o mercado internacional € utilizar a mecanizagéo no
plantio. Para atingir uma maior produtividade, o plantio da semente deve ser feito na
posicao correta, porém a maior parte das maquinas para o plantio de alho nao atende
ao requisito de posicionar a semente no solo. Nesse contexto, este trabalho apresenta
o desenvolvimento de um sistema para o posicionamento automatico de bulbilhos de
alho, utilizando visao computacional. O objetivo é criar um protétipo que consiga iden-
tificar a posicdo em que a semente esta e, através de imagens de video em tempo
real, fazer a corregdo da posigdo da semente antes do plantio. O trabalho aborda a
importancia de um plantio correto, com a raiz para baixo, e, se devidamente mecani-
zado, pode ajudar a reduzir os custos do plantio e maximizar a producao. O trabalho
apresenta o desenvolvimento de um protétipo para o posicionamento das sementes
de alho, que consiste na implementacao de um mecanismo fisico, eletrébnico e de um
software que utiliza processamento digital de imagens e redes neurais convolucionais
para realizar a classificagcdo dos bulbilhos de alho. Um conjunto de dados foi criado
com imagens reais dos bulbilhos, sendo utilizado, para treinar, um modelo de rede
neural convolucional (MobileNetV2) para identificar a regiao radicular e o apice das
sementes. O trabalho apresenta resultados com acuracia média de 90% na classifica-
céo das posicoes e demonstra a capacidade de realizar a detecgdo em tempo real no
dispositivo, validando o projeto como uma solug¢ao promissora.

Palavras-chave: Visdao computacional. Redes neurais convolucionais. Plantio de
alho. Posicionamento automatico.



ABSTRACT

Garlic is among the most popular condiments in the world, and in Brazil,
most of its cultivation is carried out manually, requiring a large labor force and increa-
sing production costs. One solution to reduce costs and enhance competitiveness in
the international market is to adopt mechanized planting. To achieve higher produc-
tivity, the seed must be planted in the correct position; however, most garlic planting
machines do not meet the requirement of properly positioning the seed in the soil. In
this context, this work presents the development of a system for the automatic posi-
tioning of garlic cloves using computer vision. The objective is to create a prototype
capable of identifying the seed’s position and, through real-time video analysis, cor-
recting its orientation before planting. The study highlights the importance of proper
planting, with the root facing downward, which, if properly mechanized, can help re-
duce planting costs and maximize production. This work presents the development of
a prototype for positioning garlic seeds, consisting of the implementation of a physical
and electronic mechanism, along with software that utilizes digital image processing
and convolutional neural networks to classify garlic cloves. A dataset was created with
real images of garlic cloves, and a convolutional neural network model (MobileNetV2)
was trained to identify the root region and the seed apex. The study presents results
with an average classification accuracy of 90% and demonstrates the system’s capa-
bility to perform real-time detection on the device, validating the project as a promising
solution.

Keywords: Computer vision. Convolutional neural networks. Garlic planting. Automa-
tic positioning.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta uma introducdo do tema de estudo da presente
monografia, expondo os principais pontos a serem abordados ao longo do documento.
Seréao discutidos a contextualizacdo do tema, os objetivos geral e especificos, os re-
sultados esperados, a justificativa para a realizacdo deste estudo e a estrutura do
trabalho.

1.1 Contextualizacao

O alho esté entre os condimentos mais populares do mundo. No Brasil, em
média, & consumido cerca de 1,5 kg/pessoa/ano. Grande parte do alho consumido
€ importada, sendo o Brasil 0 segundo maior importador de alho do mundo, mas o
décimo terceiro maior produtor mundial. A maior parte do plantio de alho no Brasil é
feita de forma manual, exigindo alta demanda de mao de obra. Cerca de 30% dos
custos sdo com méo de obra, e outro fator que contribui para esse valor elevado €
a escassez de mao de obra especializada. Uma solucédo para reduzir os custos e
incrementar a competitividade com o mercado internacional é utilizar a mecanizagéo
no plantio (GRUNDLING; GAZZOLA; ARAGAQ, 2021)

Para se atingir um maior potencial de produtividade e qualidade, o plantio
da semente de alho deve ser feito com a raiz posicionada para baixo. Segundo Mene-
guzzo (2020), os erros causados no posicionamento da semente podem gerar perdas
de até 40%. Um dos principais desafios ao utilizar a mecanizagéo no plantio de alho
se deve a grande dificuldade de padronizacdo na classificacdo das sementes, devido
a variedade de suas caracteristicas, como tamanho, peso e formato.

A maioria das maquinas desenvolvidas para o plantio de alho n&o atende
ao requisito de posicionamento das sementes no solo, o que pode gerar prejuizos
quando utilizada a mecanizacao no plantio, sendo necesséario o desenvolvimento de
um sistema que garanta este posicionamento correto. (SCHMIDT, [1997).

Neste contexto, este trabalho propée o desenvolvimento de um prototipo
para o posicionamento da semente de alho. O sistema integra componentes meca-
nicos, eletrénicos e um software que utilizard imagens capturadas por uma camera,
para analisar a posicao do bulbilho de alho. Com base nessa analise, o protdtipo deve
realizar o posicionamento dos bulbilhos quando necessario, garantindo que sua raiz
fique orientada para baixo. O protétipo desenvolvido neste trabalho foi avaliado quanto
a sua eficiéncia e velocidade e podera ser integrado, futuramente, a um mecanismo
automatico de plantio de alho.
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1.2 Objetivos

Essa secao tem como objetivo definir os objetivos desta pesquisa, estabe-
lecendo as metas a serem alcangadas para o estudo em questdo. O objetivo geral
desta pesquisa expressa a finalidade principal do estudo, enquanto os objetivos es-
pecificos definem as etapas a serem realizadas para se alcancar o objetivo geral e
os resultados esperados. Esses objetivos guiaram o desenvolvimento e as analises
conduzidas ao longo deste trabalho.

1.2.1 Objetivos geral

O objetivo geral deste trabalho foi desenvolver um sistema para o posicio-
namento automatico de bulbilhos de alho utilizando visdo computacional.

1.2.2 Objetivos especificos

+ desenvolver um mecanismo que permita girar o bulbilho de alho na posi-
¢éo correta para o plantio;

* implementar e avaliar um algoritmo utilizando processamento digital de
imagens e inteligéncia artificial para classificagdo da posicao do bulbilho
de alho;

* implementar um algoritmo para corrigir a posicao do bulbilho de alho, con-
trolando atuadores para o posicionamento correto.

1.3 Resultados esperados

Com a realizacao deste trabalho, espera-se que seja desenvolvido um pro-
totipo do sistema proposto, capaz de identificar a posigéo do bulbilho de alho e realizar
0 posicionamento correto para o plantio, reduzindo as perdas de produtividade devido
ao plantio na posigao incorreta das sementes.

O desenvolvimento deste sistema para o posicionamento automatico de
bulbilhos de alho busca contribuir para um avango na mecanizagao agricola. A utiliza-
cao de visdao computacional e redes neurais convolucionais permite reduzir erros no
plantio, podendo contribuir para uma maior produtividade e qualidade na colheita.

Além disso, a automatizacao do plantio pode diminuir os custos, reduzindo
a dependéncia de mao de obra, incrementando a competitividade com o mercado
internacional. Essa inovacao, além de beneficiar a cultura do alho, pode também abrir
caminho para futuras aplicagdes em outras culturas agricolas. Assim, este trabalho
busca contribuir para o aprimoramento das técnicas de plantio, otimizando recursos e
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impulsionando a mecanizacéao agricola.

1.4 Justificativa

Este trabalho busca avaliar uma possivel solucdo baseada em processa-
mento de imagem para o problema da variagdo do formato das sementes que geram
erros no posicionamento mecanico do bulbilho de alho. Dada a capacidade de in-
terpretacdo e generalizacdo que as redes neurais convolucionais tém demonstrado
em avaliacdo de sementes, espera-se que essa abordagem permita o posicionamento
eficiente do bulbilho.

Do ponto de vista tecnoldgico, o presente trabalho propde o desenvolvi-
mento de um sistema para o posicionamento automatico de bulbilhos de alho, que ana-
lisard a posicdo da semente por meio de técnicas de visdo computacional e, quando
necessario, corrigira a posicao das sementes por meio de atuadores eletrénicos.

Os resultados da avaliacdo do mecanismo proposto poderao contribuir para
o desenvolvimento de novos mecanismos de plantio de alho, o que podera levar a um
aumento na produtividade, qualidade e reducdo dos custos de produgéo.

Este trabalho aborda varios contetudos do curso de engenharia de com-
putacado, e a aplicagédo pratica desses conteudos sera de grande importancia para a
consolidacao dos conhecimentos do aluno.

1.5 Estrutura do documento

Este documento foi organizado em cinco capitulos, cada um abordando
aspectos especificos relacionados ao tema de estudo.

No primeiro capitulo, apresentam-se a introducdo, a contextualizacdo do
tema, os objetivos geral e especificos, os resultados esperados e a justificativa para a
realizacao deste trabalho.

No segundo capitulo, abordam-se a fundamentacao teodrica, o referencial
tedrico e o estado da arte, relacionados ao tema de estudo.

No capitulo seguinte, é detalhada a metodologia utilizada, descrevendo a
classificagdo da pesquisa, a solugao proposta e os materiais e métodos empregados
na realizacao do trabalho.

O quarto capitulo aborda os resultados e discussao, apresentando os resul-
tados obtidos a partir da aplicagdo da metodologia, materiais e métodos descritos no
capitulo trés. Os resultados obtidos s&o analisados e discutidos, sendo relacionados
aos objetivos propostos anteriormente.

O quinto capitulo é o ultimo da monografia, no qual se exibem as conclu-
sbes do trabalho. S&o discutidos os resultados e as possiveis contribuigdes relevantes
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para a area de conhecimento do estudo e também possiveis trabalhos futuros.

Além dos capitulos citados, esta monografia conta com uma secéao de refe-
réncias bibliograficas, em que todas as obras utilizadas como base para o seu desen-
volvimento podem ser consultadas.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, sdo apresentados o referencial tetrico e o estado da arte
relacionados ao tema de estudo. Sao detalhados todos os conceitos, fundamentos e
trabalhos correlatos que contribuem para a base tedrica necessaria a compreensao do
trabalho. Tem como objetivo apresentar os principais estudos e referéncias relevantes
para embasar e contextualizar a pesquisa.

2.1 Plantio de alho

Os bulbilhos de alho (dentes) sdo compridos, de formato oval e arqueado,
envolto por folhas protetoras, chamadas bracteas, que podem ter coloragdo branca,
vermelha, violeta, roxa e marrom (RESENDE; HABER; PINHEIRO, 2015). A orienta-
cao da posicao do bulbilho se da pelas extremidades da semente, denominadas apice
e radicular, como mostrado na Figura ]

Figura 1 — Bulbilho de alho

Radicu*‘___

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.
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2.1.1 Plantio manual

Tradicionalmente, no plantio do alho, é preferivel que os bulbilhos sejam
plantados de forma que o apice fique para cima, facilitando a germinagéao e contri-
buindo para uma maior produtividade (MVENEGUZZO),, 2020). Segundo [Menezes So-|
brinho et al| (1993), o plantio manual consiste na abertura do solo, incorporagao do
adubo, insergéo e cobertura dos bulbilhos de alho no solo. Para este sistema de plan-
tio, sdo gastas, em média, 370 horas de m&o de obra por hectare com o espagamento
normal, de 25 a 30 cm entre linhas e de 8 a 10 cm entre plantas. O plantio manual
de alho exige que o funcionario trabalhe em uma posicao que compromete sua ergo-
nomia, como pode ser visto na Figura [2l A repeticdo de movimentos com a postura
inadequada durante o plantio pode causar danos a saude do trabalhador, podendo
resultar em lesbes e problemas relacionados a ergonomia.

Figura 2 — Plantio manual de alho

Fonte: RESENDE; HABER; PINHEIRO) 2015!

2.1.2 Plantio mecanizado

A maior parte do plantio no Brasil é feito de forma manual, elevando os cus-
tos de producao, sendo que cerca de 30% sao com mao de obra. Muitos produtores
avaliam migrar para o plantio mecanizado, como uma maneira de reduzir os custos de
producao, devido a escassez de mao de obra especializada necessaria para o plantio
do alho (RESENDE; HABER; PINHEIRO, [2015). Uma solucao para reduzir os custos
e incrementar a competitividade com o mercado internacional é utilizar a mecaniza-
¢ao no plantio (GRUNDLING; GAZZOLA; ARAGAQ, 2021). O plantio mecanizado de
alho é comumente realizado por meio de implementos agricolas que, geralmente, nao
atendem ao requisito de posicionamento correto das sementes no solo. Alguns desses
equipamentos ndo possuem um sistema de posicionamento, resultando no depésito
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das sementes em posicao aleatéria no solo.
2.2 Processamento digital de imagens

O interesse pelos métodos de processamento digital de imagens (PDI) tem
como base duas areas de aplicagdo, a melhora das informagdes visuais, facilitando
a interpretacdao humana, e o processamento de dados de imagens, seja para arma-
zenamento, transmissao ou representacao, considerando a percepg¢ao automatica por
computador (GONZALEZ; WOODS, 2010). Segundo Gonzalez e Woods (2010), uma
das primeiras aplicagdes das imagens digitais foi realizada pela industria dos jornais,
em 1920, que utilizava um cabo submarino para transmitir imagens entre Londres e
Nova York (sistema Bartlane). O tempo necessario para transportar uma imagem foi
reduzido de uma semana para menos de 3 horas.

Na década de 1960, houve um grande impulso na area de processamento
de imagens, com o surgimento dos primeiros computadores digitais de grande porte e
o inicio do programa espacial norte-americano. Teve inicio, em 1964, no Jet Propulsion
Laboratory (Laboratério de propulsao a jato), o uso de técnicas de aprimoramento
de imagens para corrigir varios tipos de distor¢do nas imagens da lua transmitidas
pela cdmera acoplada a sonda Ranger. Estas técnicas serviram de base para outros
métodos de processamento de imagens utilizados em outros programas espaciais,
como a missao Apollo (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999).

Segundo Marques Filho e Vieira Neto (1999), um sistema de processa-
mento de imagens pode ser representado pelo diagrama da Figura[3] que abrange as
principais operagdes que se pode efetuar em uma imagem. Esse diagrama permite
representar um sistema computadorizado capaz de adquirir, processar e interpretar
imagens. Suas etapas sdo explicadas a seguir.

Primeiramente, devem ser definidos o0 dominio do problema e quais requi-
sitos devem ser atendidos.

A primeira etapa € a de aquisi¢cao, que tem como fungao converter uma ima-
gem em uma representacao numérica adequada para o processamento, por exemplo,
uma matriz de pixels.

A etapa de pré-processamento recebe a imagem, que pode apresentar im-
perfeicdes, e faz um aprimoramento da sua qualidade, resultando em uma imagem
digitalizada de melhor qualidade que a original.

A etapa de segmentacdo tem, basicamente, a tarefa de dividir a imagem
nos objetos de interesse que a compdem, sendo uma das mais importantes e dificeis
de implementar.

A etapa de extracdo de caracteristicas recebe as imagens resultantes da
segmentacédo e busca fazer a extragcao de caracteristicas-alvo por meio de descritores



21

Figura 3 — Sistema de processamento de imagens
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Fonte: Adaptado de Marques Filho e Vieira Neto| (1999).

gue devem ser representados por uma estrutura de dados adequada ao algoritmo de
reconhecimento. A entrada desta etapa € uma imagem, mas a saida € um conjunto
de dados correspondente a ela.

Na etapa de reconhecimento, € realizado o processo de atribuicao de um
rotulo a um objeto, de acordo com suas caracteristicas, e a interpretacéo atribui signi-
ficado ao conjunto de objetos reconhecidos.

Todas as etapas estao conectadas a uma base de conhecimento sobre o
problema a ser resolvido, a qual deve guiar o funcionamento de cada etapa e, ide-
almente, deveria permitir a integracao entre elas (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO,
1999).
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2.3 Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina (Machine Learning, ML) é uma area da inteli-
géncia artificial que utiliza algoritmos e modelos estatisticos para que, a partir de da-
dos, sistemas de computador possam tomar decisées e aprender por meio de exem-
plos, sem que haja a necessidade de serem programados para cada tarefa. Segundo
Ludermir, (2021), as técnicas de ML séo orientadas a dados, possibilitando que os
sistemas aprendam de forma automatica a partir de grandes volumes de dados.

No aprendizado de maquina, se destacam trés tipos de aprendizado: su-
pervisionado, nao supervisionado e por reforco. De acordo com Ludermir (2021), po-
demos definir esses tipos da seguinte maneira:

Aprendizado supervisionado: nesta abordagem, é utilizado um conjunto
de dados rotulados para realizar o treinamento, ou seja, 0 modelo recebe os dados
de entrada para treinamento e suas respectivas saidas, isso permite que o modelo
aprenda a mapear as entradas para as saidas. O objetivo do algoritmo é ser capaz de
classificar e determinar corretamente a classe de novos dados ainda nao rotulados.

Aprendizado nao supervisionado: nesta abordagem, € fornecido ao mo-
delo um conjunto de dados nao rotulados. O modelo analisa os dados recebidos e
0s agrupa pelas suas similaridades. Apo6s os dados serem agrupados, pode ser ne-
cessaria realizar uma analise para determinar o que cada agrupamento representa no
contexto do problema analisado.

Aprendizado por reforgo: nesta abordagem, o modelo ndo recebe a saida
esperada, mas um refor¢co baseado em recompensas e punigdes. O modelo realiza
uma hipétese baseada nos exemplos e determina se foi correta ou errada. Essa abor-
dagem é bastante utilizada em jogos e controle de robés.

Nem sempre € facil solucionar problemas com o uso do Aprendizado de
Maquina, é preciso seguir alguns pré-requisitos e utilizar um bom conjunto de dados,
sendo que a qualidade dos dados pode influenciar diretamente no resultado que o
modelo entregara. Se a base nao tiver dados com boa qualidade, € necessario utili-
zar técnicas para aumentar a qualidade deles. Para cada problema analisado, devem
ser selecionados os modelos mais adequados para resolver, de forma mais efetiva, o
problema em questdo. E preciso definir os parametros necessarios para que o mo-
delo possa atingir os resultados esperados. Apds o treinamento, é preciso fazer uma
validacao para verificar se 0 modelo é capaz de resolver o problema com a precisdo
esperada.
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2.4 Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais (RNAs) tém suas origens em pesquisas realiza-
das desde a década de 1940, com a constru¢ao do primeiro modelo de neurdnio arti-
ficial proposto por McCulloch e Pitts, inspirado nos neur6nios biolégicos e no sistema
nervoso. Porém, atualmente, esses dois sistemas ndao possuem grandes semelhancas
(BARRETO, 2002). Conforme mencionado por Barreto| (2002), pode-se entender uma
rede neural artificial como uma abordagem para resolver problemas de inteligéncia
artificial (I1A).

Segundo [Barreto| (2002), em uma RNA, o objetivo € construir circuitos neu-
rais artificiais que possam se auto-organizar, e, diante de ambientes diversos, terem a
capacidade de aprender novas tarefas, cometer erros, fazer generalizacoes e desco-
bertas, tornando-se um sistema com comportamento inteligente.

Os sistemas de RNA sédo considerados paralelos e distribuidos. Essa carac-
teristica se deve ao fato da estrutura das RNAs serem constituidas por um conjunto de
neurdnios interconectados trabalhando simultaneamente para processar dados (ROS-
SINI JUNIOR; CAMOLESI, 2018).

2.5 Redes neurais convolucionais

As redes neurais convolucionais (CNNs) tém aumentado sua popularidade
cada vez mais. Uma das razdes pelas quais a popularidade das CNNs tem aumentado
mundialmente se deve a sua eficiéncia no processo de reconhecimento de imagens.
Grandes avangos tém sido impulsionados por diversos centros de pesquisa no campo
da visdo computacional, que possui diversas aplicagbes, como veiculos autdnomos,
robotica, drones, seguranca, saude e aplicacées industriais (OLIVEIRA et all 2019).
A Figura |4 mostra um exemplo de CNN. Esse tipo de rede vem sendo utilizado prin-
cipalmente nas aplicagdes de classificacdo, deteccdo e reconhecimento de diversas
classes em imagens e videos.

Figura 4 — Exemplo de uma rede neural convolucional e suas camadas
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________________________________
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Fonte: Adaptado de|Vargas, Carvalho e Vasconcelos| (2016).

Uma rede neural convolucional (CNN) € um algoritmo de deep learning
(aprendizado profundo) que pode captar uma imagem, atribuir importancia a varios
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objetos e aspectos da imagem, sendo capaz de diferencia-los. Em comparagéo com
outros algoritmos de classificacao, uma CNN exige muito menos pré-processamento.
Com treinamento suficiente, as CNNs tém capacidade de aprender filtros e caracte-
risticas, ndo sendo necesséria a criagdo manual como em métodos primitivos. Sua
arquitetura é similar a do padrao de conectividade de neurdnios no cérebro humano,
inspirada na organizacgéo visual do cértex cerebral. Individualmente, os neurdnios res-
pondem a estimulos apenas em uma regido do campo visual, conhecida como Campo
Receptivo. Para cobrir totalmente a area visual, um conjunto desses campos se so-
brepde (DATA SCIENCE ACADEMY, 2022).

Segundo Data Science Academy| (2022), uma CNN é capaz de capturar,
através da aplicacao de filtros, as dependéncias espaciais e temporais em uma ima-
gem. A arquitetura realiza um melhor ajuste ao conjunto de dados da imagem devido
a quantidade reduzida de parametros e a reutilizacdo dos pesos. A rede pode ser
treinada para ter um melhor entendimento da imagem.

Na Figura[5, podemos observar uma imagem Red, Green, Blue (RGB) que
foi separada em trés planos coloridos: vermelho, verde e azul. As imagens podem
ser representadas em diversos espacos de cores, como escala de cinza, RGB, HSV e
CMYK, entre outros.

Figura 5 — Imagem RGB
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Fonte: Adaptado de |Data Science Academy| (2022).

A funcédo da CNN é reduzir as imagens de uma forma que seja mais facil de
processar, sem perder recursos que sao importantes para se obter uma boa previséao.
Isso € importante quando se pretende projetar uma arquitetura que seja suficiente-
mente boa em recursos de aprendizado e também escalavel para grandes conjuntos
de dados (DATA SCIENCE ACADEMY, [2022).

Antes das CNNSs, para identificar objetos em imagens, eram utilizados mé-
todos manuais e demorados para a extragdo de caracteristicas. Atualmente, as redes
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neurais convolucionais oferecem uma abordagem mais escalavel para estas tarefas
de classificacdo de imagens e reconhecimento de objetos, utilizando operagdes de
convolucéo e pooling para aprender a representar dados de forma automatica e efi-
ciente. As CNNs utilizam principios da algebra linear, especialmente a multiplicacao
de matrizes, para identificar padrdes e caracteristicas relevantes dentro das imagens.
Apesar da eficiéncia, o treinamento das CNNs pode ter um alto custo computacional,
exigindo recursos de hardware, como unidades de processamento grafico (GPUS),
para acelerar o processo (IBM, 2024).

Segundo IBM (2024), as redes neurais convolucionais podem se distinguir
de outras redes neurais por terem um desempenho superior ao processar imagens,
fala ou sinal de audio. As CNNs possuem trés tipos principais de camadas: a camada
convolucional (Convolutional Layer), a camada de agrupamento (Pooling Layer) e a
camada totalmente conectada (Fully Connected Layer — FC Layer). Em uma rede
convolucional, a camada convolucional € a primeira, podendo ser seguida por outras
camadas convolucionais, ou camadas de agrupamento, e a camada totalmente conec-
tada € a final.

2.5.1 Camada convolucional

O bloco de construgéo central de uma CNN é a camada convolucional; é
nela onde ocorre a maioria dos calculos. Essa camada exige alguns componentes,
como os dados de entrada, um filtro e um mapa de feicbes. Para compreender o fun-
cionamento das camadas convolucionais, podemos considerar uma imagem colorida
como entrada, representada por uma matriz 3D de pixels. Essa matriz possui trés
dimensoes: altura, largura e profundidade, correspondendo a RGB em uma imagem.
O processo de convolugao envolve a aplicagédo de um detector de feigées, conhecido
também como kernel ou filtro, que se move pela imagem para identificar padrdes vi-
suais. Este processo é repetido até que o kernel tenha varrido toda a imagem. O
resultado final da passagem do filtro € conhecido como mapa de feicédo (IBM, 2024).

De acordo com IBM (2024), a cada operagao de convolugéo, a rede neu-
ral convolucional aplica uma transformagao de Unidade Linear Retificada (ReLU) no
mapa de fei¢éo, o que introduz uma néo linearidade ao modelo. Na Figura[6] podemos
ver um exemplo de aplicacao de filtro.

De acordo com Vargas, Carvalho e Vasconcelos (2016), logo apés a ca-
mada de convolugéo, € comum aplicar uma fung¢éo de ativacdo, a qual esta presente
em cada neurénio e é responsavel por aplicar uma transformag¢ao nos dados recebi-
dos. Costumam-se utilizar fungdées com algum grau de nao linearidade, o que permite
qgue as aplicacdes dessas distorcdes tornem as categorias de saida linearmente se-
paraveis.
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Figura 6 — Aplicagao de um filtro a uma imagem
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Fonte: Adaptado de |IBM|(2024).
2.5.2 Camada de agrupamento

A camada de agrupamento (pooling) € muito importante e é utilizada, ge-
ralmente, apds as camadas de convolucéo e ativacdo. Tem como fung¢do a redugao
da dimensionalidade dos dados da rede (VARGAS; CARVALHO; VASCONCELQOS,
2016).

As camadas de pooling conduzem a reducao de dimensionalidade, dimi-
nuindo o numero de parametros na entrada. Semelhantemente a camada convoluci-
onal, a operagao de pooling passa um filtro por toda a entrada, porém ele nao tem
peso. O kernel € um tipo de filtro que aplica uma funcao aos valores dentro do campo
receptivo, preenchendo a matriz de saida. Dentro da camada de pooling, muitas in-
formacgdes sao perdidas, mas essa camada tem varios beneficios para a CNN, como
ajudar a reduzir a complexidade, melhorar a eficiéncia e diminuir o risco de superajuste
(IBM, 2024).

2.5.3 Camada totalmente conectada

De acordo com [IBM (2024), na camada fully connected (FC), cada né da
camada de saida se conecta a um n6 da camada anterior diretamente. Ela é respon-
savel por realizar a tarefa de classificacdo baseada nas feicoes extraidas através das
camadas anteriores. As camadas convolucionais e de pooling costumam usar funcdes
RelLU, ja as camadas FC tendem a utilizar uma funcéo de ativacao (SoftMax), para
classificar as entradas de forma adequada, resultando em saidas do tipo 0 ou 1.

A camada FC é responsavel por tracar um caminho de decisdo utilizando
como base as respostas obtidas dos filtros das camadas anteriores para cada classe.
Depois da camada totalmente conectada, o ultimo passo é a fungao de classificacao.
Essa camada tem papel fundamental no treinamento, pois influencia diretamente no
aprendizado dos filtros e no resultado da rede. A funcao SoftMax, por possuir bons
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resultados e simplicidade, pode ser utilizada nessa etapa, contribuindo para um trei-
namento mais rapido e sem perda de qualidade (VARGAS; CARVALHO; VASCONCE-
LOS, [2016).

2.6 Estado da arte

Yang et al. (2022) descrevem a aplicacdo de uma Rede Neural Convoluci-
onal (CNN) para a deteccao de objetos em equipamentos de corte de raizes de alho.
A metodologia envolveu o treinamento da CNN com um conjunto de dados contendo
imagens de alho e outras raizes, bem como a implementacdo da CNN em um sistema
para classificar e separar os alhos cortados. Os resultados mostraram que a CNN
foi capaz de detectar, com precisao, os alhos e separa-los dos outros tipos de raizes,
com uma taxa de acerto superior a 95%. Os autores concluem que essa tecnolo-
gia pode melhorar significativamente a eficiéncia e precisdo do processo de corte e
classificagéo das raizes, o que pode ter implicacées importantes na industria agricola.

Anh, Thuyet e Kobayashi| (2022) apresentaram um estudo que consistiu em
utilizar uma rede neural convolucional profunda para classificar imagens de alho ap6s
0 processo de corte das raizes. Foram criados dois modelos: um multiclasse, para
classificar quatro tipos de alho (bom, ruim, ndo cortado e danificado), e um modelo
multirrétulo, para classificar duas caracteristicas do alho (limpo ou sujo). Os resultados
mostraram que ambos os modelos tiveram desempenho satisfatério na classificacéo
das imagens, com acuracia média de 92% para o0 modelo multiclasse e 96% para o
modelo multirrétulo.

Oliveira et al. (2019) realizaram um estudo que comparou a eficacia de
duas técnicas para classificacdo de graos de café: redes neurais convolucionais e
processamento digital de imagens com MLP. Foram realizadas 30 execugdes para
cada algoritmo, variando os conjuntos de treinamento e teste, com o objetivo de obter
um valor médio da acuracia e seu respectivo desvio padrao. Os resultados mostraram
gue a técnica de redes neurais convolucionais apresentou uma acuracia meédia maior
do que a técnica de processamento digital de imagens com MLP. A CNN obteve acu-
racia de 96.60%, com desvio padrao de 0.0091, e a MLP obteve acuracia de 78.13%,
com desvio padréao de 0.0199.

O trabalho de Moreiral (2023) aborda o uso de Redes Neurais Convolu-
cionais (CNNs) para a deteccdo da regiao radicular do bulbilho de alho, buscando
aprimorar o plantio automatizado da cultura. A pesquisa se destaca pela construgcao
de um invélucro iluminado, permitindo capturar imagens em condigdes controladas,
e pelo desenvolvimento de uma base de dados para o treinamento da CNN. Foram
empregadas duas abordagens: imagens completas dos bulbilhos de alho e fragmen-
tos de alho contendo ou ndo a regido radicular. O modelo MobileNet, utilizado no
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estudo, apresentou resultados com alta acuracia nos testes, com médias de 92% para
as imagens completas e 93% para os fragmentos de alho. Assim, o trabalho demons-
tra a capacidade e aplicabilidade da visdo computacional na mecanizagao agricola,
podendo contribuir para maior precisdo no plantio e reducéo dos custos de plantio da
cultura.

Silva e Oliveira Junior| (2024) apresentaram um estudo que teve como ob-
jetivo analisar o impacto de diferentes posi¢cées de plantio de bulbilhos de alho na
produtividade e qualidade deste. O estudo foi realizado em Sao Gotardo-MG entre
marco e julho de 2023. O plantio dos bulbilhos foi realizado em cinco posi¢des diferen-
tes, definidas como: correta, invertida, dorsal, ventral e lateral. O plantio foi realizado
de forma manual, para garantir que as posi¢des dos bulbilhos fossem cuidosamente
definidas. Entre os parametros, foram avaliadas a produtividade e a qualidade dos
bulbos do alho. Os resultados mostraram que o plantio na posi¢cao correta apresen-
tou a maior producgao, chegando a 17,78 toneladas por hectare (ton/ha), enquanto, na
posicao invertida, foi obtida a menor produtividade, cerca de 8,99 ton/ha. As outras
posi¢des apresentaram resultados intermediarios. Quanto a qualidade, a posig¢ao cor-
reta também obteve os melhores resultados, apresentando a maior porcentagem de
alho “extra”. A posigao invertida teve os piores resultados, obtendo pior qualidade e
apresentando a maior quantidade de bulbos de calibre menor.

O estudo demonstra a importancia de se realizar o plantio dos bulbilhos
de alho na posicéo correta para se obter maior produtividade e qualidade. A posicao
invertida deve ser evitada, e a mecanizag¢ao do plantio deve atender a esse requisito
de posicionamento, visando a melhores resultados.

Liu et al| (2022) apresentaram um pesquisa que propde um método base-
ado em aprendizado profundo, utilizando imagens do contorno do bulbilho de alho para
otimizar a identificacdo da sua orientacdo. Para garantir a generalizagcdo do modelo,
foi criado um conjunto de dados que abrange variacées como residuos de casca de
alho e desfoque de movimento. Ao todo, foram coletadas 1.470 imagens, sendo que
1.172 foram usadas para treinamento, e 298, para validacao.

A etapa de pré-processamento incluiu a ampliacao de dados por meio de
operagdes como inversao horizontal, estiramento, cisalhamento e translagao, aumen-
tando a diversidade das imagens. Apos essas transformagdes, o conjunto de dados foi
ampliado para 29.400 imagens. Para a classificagao, cada imagem foi rotacionada ale-
atoriamente em até 30 graus e dividida em quatro classes (superior, esquerda, inferior
e direita), totalizando 117.600 imagens. O treinamento do modelo utilizou diferentes
arquiteturas, incluindo como base a MobileNetV3 e redes totalmente conectadas, com
diversos otimizadores e fung¢des de ativagao.

Os testes indicaram que o modelo baseado em MobileNetV3-Large obteve
a maior taxa de reconhecimento, atingindo 98,71% de precisdo no conjunto de valida-
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cao. No entanto, sua complexidade computacional foi considerada alta para implemen-
tacdo em sistemas embarcados. O modelo CNN simplificado apresentou desempenho
semelhante com menor custo computacional, tornando-se uma opg¢ao mais viavel.

O teste embarcado foi realizado utilizando-se uma placa OrangePi 3 LTS,
demonstrando que a rede totalmente conectada atingiu uma taxa de processamento
de 151,40 FPS, garantindo rapidez e eficiéncia para aplicagbes em semeadoras de
alta velocidade. Os resultados mostram que a abordagem proposta oferece uma so-
lucédo eficaz e de baixo custo para o reconhecimento da orientacao das sementes de
alho.

Os principais trabalhos analisados apresentam diferentes abordagens para
0 uso de redes neurais convolucionais na deteccéo e classificacao de alho, como pode
ser visto na Tabela[1] O trabalho de [Yang et al] (2022) tem como foco a separagéo
automatica de raizes de alho, enquanto /Anh, Thuyet e Kobayashi (2022) ampliam a
analise para classificacao pés-corte. Moreira (2023) propée uma abordagem para
deteccao da regiao radicular dos bulbilhos de alho, e |Liu et al.|(2022) se concentra na
orientacdo das sementes de alho.

Tabela 1 — Comparativo entre os trabalhos do estado da arte

Referéncia

Metodologia

Principais Resultados

Yang et al|(2022)

Anh, Thuyet e Kobayashi
(2022)

Moreira (2023)

Liu et al,| (2022)

Este trabalho

CNN para classificar e se-
parar alhos cortados

CNN profunda para classi-
ficar imagens de alho

CNN para a detecgdo da
regido radicular do bulbilho
de alho

CNN para identificacdo da
orientacdo das sementes
de alho

CNN para classificagao
e posicionamento automa-
tico de bulbilhos de alho.

95% de precisao

Precisao de 92% (multi
classe) e 96% (multi rétulo)
92% (imagens completas)
e 93% (fragmentos)

98,71% de preciséo

90% de precisao

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025

O presente trabalho se distingue por desenvolver um sistema completo, que
integra a detecgao da orientagao do bulbilho, classificando sua orientacdo em apice ou
radicular, utilizando CNNs, com um mecanismo fisico capaz de posicionar a semente
corretamente para o plantio. Ja outros estudos focam na classificacdo ou em etapas
especificas; e esse projeto busca uma solugéo integrada para a automacao do plantio
de alho.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo, apresentam-se a classificacdo da pesquisa, a solugao pro-
posta e os materiais e métodos que serdo empregados na realizacao do trabalho.
Este capitulo busca descrever, de forma clara e objetiva, como a pesquisa sera con-
duzida, permitindo futuramente a reproducéo deste estudo por outros pesquisadores
interessados.

3.1 Classificacao do trabalho

De acordo com Gerhardt e Silveiral (2009), a pesquisa cientifica € resultado
de um questionamento e estudo minucioso, realizados com o objetivo de se resolver
um problema, utilizando procedimentos cientificos.

A pesquisa do presente trabalho pode ser classificada, quanto a natureza,
como aplicada, pois visou gerar conhecimentos para aplicacado pratica, com a finali-
dade de resolver o problema de posicionamento dos bulbilhos de alho presente nos
sistemas de plantio mecanizados (GERHARDT; SILVEIRA, |2009).

Quanto aos objetivos, € exploratéria, pois tem como objetivo proporcionar
maior entendimento do problema, utilizando levantamento bibliografico para o desen-
volvimento de possiveis solugdes e conducdo do projeto (GERHARDT; SILVEIRA,
2009).

Quanto aos procedimentos, é experimental, pois foram coletados dados,
como as imagens dos bulbilhos, para o treinamento da CNN, e desenvolvido um meca-
nismo para fazer a rotagao do bulbilho caso seja identificado que ele esteja na posigcao
incorreta.

Quanto a abordagem, é quantitativa, ja que foi realizada a coleta de dados
objetivos e mensuraveis, como imagens capturadas pelo sistema de visdo computaci-
onal, que permitiram analisar os resultados. Essa abordagem forneceu uma estrutura
para o desenvolvimento e aprimoramento do sistema de posicionamento dos bulbilhos
de alho com base nos resultados obtidos.

De acordo com a classificagao proposta por Wazlawick (2009), a pesquisa
deste trabalho pode ser classificada como a “Apresentacao de algo diferente”, pois
busca apresentar uma solugao tecnoldgica e eficiente para uma tarefa especifica, o
posicionamento dos bulbilhos de alho.

3.2 Materiais e métodos

Esta secao descreve os materiais utilizados, como o ambiente de desen-
volvimento, equipamentos e bibliotecas que foram empregadas para se desenvolver o
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trabalho.
3.2.1 Ambiente de desenvolvimento e equipamentos

Para o desenvolvimento deste trabalho, foi utilizado um computador pes-
soal, além de outros equipamentos. Suas especificagbes estdo detalhadas no Quadro

il

Quadro 1 — Equipamentos

Componente Especificacao
Processador AMD Ryzen 5 5600
Placa de video Geforce RTX 3060 Ti 8GB
Memoria Ram 32,0 GB DDR4
Armazenamento SSD NVMe 1 TB
Sistema operacional Windows 11 Pro
Arquitetura do Sistema Operacional | 64-bits

Céamera digital HDR 12 Mp
Arduino UNO R3
Servomotor Mg995

Motor de passo Nema 16

Maodulo driver de motor de passo Easy Driver

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2025.

Para a configuracdo do ambiente de desenvolvimento, foram empregadas
as ferramentas detalhadas no Quadro 2|

Inicialmente, planejou-se embarcar o modelo na placa Jetson Nano para
permitir a detecgao diretamente no dispositivo e, futuramente, integrar o sistema a um
equipamento para plantio automatico, buscando garantir maior autonomia ao sistema.
No entanto, durante a implementag&o, foram identificados problemas de compatibi-
lidade com algumas bibliotecas essenciais ao funcionamento do modelo. Diversas
tentativas de ajuste foram realizadas, incluindo a instalacdo de versbes especificas
das bibliotecas e ajustes no ambiente de desenvolvimento. Porém, devido ao prazo
de finalizagdo do trabalho, optou-se por reduzir o escopo do projeto, executando o
modelo em um computador desktop, garantindo as funcionalidades necessarias para
os testes e validacao do sistema.

3.2.2 Projeto elétrico e prototipo do dispositivo

O prototipo foi inicialmente idealizado para que seu desenvolvimento fosse
feito de forma iterativa, com o objetivo de validar as principais funcionalidades e a vi-
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Quadro 2 — Ferramentas

Tipo Software/Biblioteca Verséo
Linguagem de programagéao Python 3.10.10
Editor de cédigo Visual Studio Code 1.96.4
Modelagem de projeto mecanico AutoCAD V.116.0.0 2025.1
Modelagem de projeto eletrénico Proteus 8
Biblioteca de Visdo Computacional | OpenCV 4.8.1.78
Biblioteca de IA TensorFlow 2.10.0
Biblioteca de IA Keras 2.10.0
Biblioteca de Visualizagéao Seaborn 0.12.2
Biblioteca de Visualizagéao Matplotlib 3.7.2
Biblioteca Numérica Numpy 1.26.4
Biblioteca de Dados Pandas 2.0.3
Biblioteca de Machine Learning Scikit-learn 1.3.0

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2025.

abilidade do projeto. A primeira versao foi feita utilizando-se materiais simples, como
papel e papeldo, o que permitiu que fossem visualizados alguns requisitos como me-
didas, que foram definidas para que o protétipo fosse capaz de receber o bulbilho de
alho sempre na posigao dorsal, facilitando a analise e o treinamento do modelo.

Na Figura |7, é apresentado o design do protétipo, desenvolvido para aten-
der aos requisitos de usabilidade do projeto do sistema de posicionamento de bulbilhos
de alho.

No desenho, podemos observar que o protétipo possui uma valvula de
fluxo, que, através de um mecanismo rotativo, libera um bulbilho por vez para a ca-
mara de classificagdo. Essa valvula também garante que n&o haja aglomeracao dos
bulbilhos e evita que ocorra congestionamento, 0 que pode causar travamento do dis-
positivo ou quebra dos bulbilhos, permitindo que cada bulbilho seja analisado individu-
almente.

O bulbilho avanga, entédo, para a camara de classificacao, onde é posicio-
nado de maneira dorsal, que é a posicao inicial para analise da semente. A camera
captura uma imagem do bulbilho, a qual é processada pelo algoritmo para a identifica-
cao da orientacdo da semente. Essa classificacdo tem como objetivo determinar qual
lado do bulbilho esta voltado para a camera, para, entéo, corrigir a posi¢ao. O bergo
posicionador, através de um movimento rotativo, alinha o bulbilho, liberando-o com a
parte radicular orientada para baixo.

O projeto do protétipo foi desenvolvido utilizando-se o software AutoCAD,
Figura[8] O projeto foi, entédo, exportado no formato DXF para ser utilizado na maquina
de corte a laser. As pecas para a montagem do protétipo foram, inicialmente, cortadas
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Figura 7 — Desenho do protétipo
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

em acrilico transparente de 2 mm. Apéds o corte, o protétipo foi montado utilizando-se
uma cola de secagem rapida. Durante a montagem, foi verificado que o material de
2 mm era fragil demais para os requisitos do projeto. Por isso, foram implementadas
melhorias, e o projeto foi adaptado para as novas medidas e cortado novamente em
acrilico mais resistente, de 4 mm. A espessura de 4 mm foi escolhida por garantir
maior resisténcia, necessaria para suportar os componentes do protétipo, garantindo,
assim, sua estabilidade e seguranga.
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Figura 8 — Projeto do protétipo no AutoCad.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

Na construcao do protétipo, priorizou-se a utilizagdo de componentes de
baixo custo e facil aquisicdo, com o objetivo de otimizar o tempo e o custo da imple-
mentacado. A plataforma de prototipagem escolhida foi o Arduino UNO RS3, devido a
sua facilidade de aquisicao, disponibilidade no mercado, programagéao e flexibilidade
para testar diferentes configuracées.

O projeto elétrico/eletronico foi desenvolvido utilizando-se o software Pro-
teus 8, um ambiente de simulagdo e modelagem eletrénica, conforme ilustrado na
Figura[9] Esse projeto teve como objetivo garantir a correta integracéo entre todos os
componentes necessarios ao protétipo, verificando sua compatibilidade e configura-
cao ideal para que funcionassem de forma integrada e como esperado.

Figura 9 — Esquema elétrico do prototipo

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

Foi desenvolvido um programa para Arduino que tem como objetivo con-
trolar um motor de passo usando um driver (Easydriver) e um servomotor, além de
implementar uma logica de deteccdo de travamento do servomotor. O cédigo utiliza
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interrupcoes, controle de tempo e funcdes para fazer a deteccao de travamentos, Fi-
gura[i0]

Figura 10 — Légica de deteccao de travamento

182 // Légica de travamento

183 if ((millis() - t3) > e0@0) {

104 if ((vel == 0) && (travou == 2)) {
185 travou = 1;

106 vel = 186,

187 Serial.println("Travoul™);

108 t2 = millis();

169 t3 = millis();

118 ]

111 1

112

113 if (travou == 1 && (millis() - t2) > 3@00) {
114 travou = 6;

115 t2 = millis();

116 vel = @;

117 }

118 }

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

3.3 Construcao do dataset

A camera foi posicionada no dispositivo de forma que possa capturar as
imagens de forma mais eficaz, visando obter imagens que priorizam destacar duas
posi¢des de interesse nos bulbilhos de alho, destacando a visualiza¢ao destas.

Para a coleta dos dados, foi desenvolvido um script em Python, Figura[13]
que utiliza a biblioteca OpenCV (cv2) para capturar imagens de uma camera conec-
tada ao sistema. O programa organiza as imagens capturadas em um diretorio de
saida definido no codigo, podendo ser “Apice” ou “Radicular”. Caso o diretério ainda
nao exista, ele é criado automaticamente.

A captura das imagens ocorre por meio de um loop que monitora continu-
amente o feed da camera. Durante a execucdo, o usuario pode pressionar a tecla
's’ para salvar o quadro atual, que serda armazenado no diretério com um nome se-
guencial, garantindo a organizacao. Além disso, 0 script permite a saida segura do
programa ao pressionar a tecla ’q’. Ao final da execucéao, o script realiza a liberacao
dos recursos utilizados, incluindo o encerramento da cAmera e o fechamento de jane-
las de exibicdo, assegurando a estabilidade e o correto funcionamento do sistema.

Para garantir que todas as imagens seguissem um padrdo de nomes, foi
criado um script em Python, como mostrado na Figura[12] Este script utiliza o médulo
0S para renomear arquivos de imagem dentro de uma pasta especifica. A funcao
renomear_imagens percorre cada arquivo na pasta, verifica se ele possui uma das



36

Figura 11 — Script para captura das imagens
import cv2

import os

import keyboard

def tirar_foto(nome_arquivo, moldura):
caminho_completo = os.path.join(pasta_saida, nome_arquivo)
cv2.imwrite(caminho_completo, moldura)
print(f"Foto salva em {caminho_completo}")

# Cria a pasta de saida, se ela nao existir

pasta_saida = "Apice" # "Radicular”

if not os.path.exists(pasta_saida):
os.makedirs(pasta_saida)

# Inicializa a camera
camera = cv2.VideoCapture(@) # @ indica a c3mera padréo

if not camera.isOpened():
print("Erro: Mdc fol possivel abrir a camera.")
exit()

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025

extensdes de imagem comuns (.png. jpg, etc.) e, entéo, extrai 0 nome e a extensao do
arquivo. Em seguida, gera um novo nome sequencial para cada imagem, no formato
“apice_XX.extensao”, onde XX é um numero com dois digitos e a extensao original do
arquivo. Este codigo tem como objetivo facilitar a organizacdo de um banco de dados
de imagens, padronizando 0s nomes dos arquivos.

Figura 12 — Script para renomear as imagens do banco de dados

import os
def renomear_imagens(caminho_da_pasta):

Renomeia todas as imagens em uma pasta sequencialmente, comecando com "radicular@l™.
Args:
caminho_da_pasta: O caminho para a pasta que contém as imagens.

i=1
for nome_do_arquivo in os.listdir(caminho_da_pasta):
# Verifica se o arquivo é uma imagem
if nome_do_arquivo.endswith(('.png', '.jpg', '.jpeg', '.gif"', '.bmp')):
# Separa o nome do arquivo e a extensao
home_base, extensao = os.path.splitext(nome_do_arquivo)
# Cria o novo nome do arguivo
novo_nome = f"apice_{i:82d}{extensac}”

# Cria os caminhos completos para ¢ arquivo antigo e o novo
caminho_antigo = os.path.join(caminho_da_pasta, nome_dc_arquivo)
caminho_novo = os.path.join(caminho_da_pasta, novo_nome)

# Renomeia o arguivo
os.rename(caminho_antigo, caminho_novo)

print(f"Arquivo '{nome_do_arquivo}' renomeado para '{novo_nome}'")

i4=1

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025

No conjunto de imagens obtidas, existem duas situagdes possiveis: a re-
gido virada para a camera sera a regido radicular ou a regido do apice, conforme a

Figura[13]

Todas as imagens utilizadas para a formacédo da base de dados foram
imagens reais coletadas diretamente no dispositivo, sendo a resolucao utilizada de
640x480 pixels. Para a formacao da base de dados, coletaram-se 1084 imagens de
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Figura 13 — Exemplo de captura no dispositivo.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025

bulbilhos de alho, sendo 542 da regido radicular e 542 da regidao do apice. Com o
objetivo de garantir maior diversidade das amostras, foram utilizados bulbilhos de alho
com variagdes de tamanho, cor e formato. A coleta das imagens no dispositivo foi
realizada em um ambiente com iluminacao controlada, com a finalidade de assegurar
imagens de maior qualidade, seguindo-se um padrao de iluminagéo. A posicéo da ca-
mera é fixa no dispositivo; porém, foram consideradas pequenas variacées de angulo
e inclinacao na captura das imagens dos bulbilhos de alho.

Para a preparagdo dos dados para o treinamento do modelo, na Figura [14],
podemos ver um script em Python que foi desenvolvido para garantir que as imagens
fossem divididas de forma aleatéria para os conjuntos de treino e validacdo. Este
script divide um conjunto de imagens recebidas de uma pasta de entrada em duas
pastas distintas: uma para treino e outra para validagdo. A divisdo é feita de forma
aleatéria, garantindo que cada conjunto represente bem a diversidade de dados ori-
ginais. Os conjuntos de treino e validacao sao criados na propor¢édo de 80% e 20%,
respectivamente, permitindo que o modelo seja treinado com uma parte dos dados
e sua performance seja validada com os dados que nao foram utilizados no treina-
mento. As pastas de treino e teste sdo criadas automaticamente se néo existirem, e
as quantidades de imagens em cada conjunto sdo exibidas ao final da execugédo do
programa.

3.4 Treinamento do modelo

Inicialmente, o script importa as bibliotecas necessérias para o desenvol-
vimento do projeto, incluindo o tensorflow e keras, para a construgédo e treinamento
do modelo de rede neural; numpy e pandas, para manipulagdo de dados; seaborn e
matplotlib, para visualizacao; e sklearn, para métricas de avaliacdo. Em seguida, sdo
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Figura 14 — Script para realizar a divisao dos dados

1 import os

2 import random

3 import shutil

4 from PIL import Image
5

3

7

8

def split_images(input_folder, train_folder, valid_folder, train_ratio=0.8):
# Cria as pastas de treino e validacdo se elas nado existirem
if not os.path.exists(train_folder):
os.makedirs(train_folder)

10 if not os.path.exists(valid_folder):

11 os.makedirs(valid_folder)

12

13 # Lista todos os arquivos na pasta de entrada

14 filenames = [f for f in os.listdir(input_folder) if os.path.isfile(os.path.join(input_folder, f))]
15

16 # Filtra para manter apenas arquivos de imagem validos

17 image_filenames = []

18 for filename in filenames:

19 try

20 # Tenta abrir a imagem para verificar se & vilida

21 with Image.open(os.path.join(input_folder, filename)) as img:
22 img.verify() # Verifica se a imagem ndo esta corrompida
23 image_filenames.append(filename)

24 except Exception as e:

25 print(f"Arquive ignorado (ndo é uma imagem valida ou estd corrompido): {filename} - {e}")
26

27 # Embaralha a lista de imagens

28 random. shuffle(image_filenames)

29

30 # Calcula o nimero de imagens para treino e validacao

31 num_train = int(len(image_filenames) * train_ratio)

32 num_valid = len(image_filenames) - num_train

33

34 # Divide as imagens em conjuntos de treino e validacdo

35 train_images = image_filenames[ :num_train]

36 valid_images = image_filenames[num_train:]

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025

definidas as variaveis PATH, train_dir e validation_dir para especificar os caminhos
dos diretdrios contendo as imagens de treinamento e validagéo, sendo definidos, tam-
bém, o batch size e as dimensdes das imagens de entrada para o modelo, como pode
ser observado na Figura[T5]

Figura 15 — Criacdo das classes a definigbes iniciais

16 PATH = "C:/data"

17 train_dir = os.path.join(PATH, 'train')

18 validation_dir = os.path.join(PATH, ‘validation’)

19

20 BATCH_SIZE = 10
21 IMG_SIZE = (100, 108)

Fonte: Adaptado de Chollet| (2023).

Em seguida, as imagens do banco de dados sdo carregadas na memoria e
passam por um processo de data augmentation (DA), onde sao espelhadas horizontal
e verticalmente, além de rotacionadas em angulos aleatérios, ampliando o numero
total de imagens, como demonstrado na Figura [16]

Figura 16 — Carregamento das imagens e data augmentation
a7 train_dataset = train_dataset.prefetch(buffer_size=AUTOTUNE)
48 validation_dataset = validation_dataset.prefetch({buffer_size=AUTOTUNE)
49 test_dataset = test_dataset.prefetch(buffer_size=AUTOTUNE)

59

51 data_augmentation = tf.keras.Sequential([

52 tf.keras.layers.experimental.preprocessing.RandomFlip( 'horizontal'),
53 tf.keras.layers.experimental.preprocessing.RandomFlip('vertical'),
54 tf.keras.layers.experimental.preprocessing.RandomRotation(®0.2),

55 1)

Fonte: Adaptado de Chollet (2023).

A arquitetura do modelo é construida utilizando-se o modelo pré-treinado
MobileNetV2 como base, e as imagens sdo normalizadas com a fungdo prepro-
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cess_input. O modelo-base é pré-treinado no banco de imagens ImageNet, que é
composto por 1,4 milhdo de imagens e 1000 classes. O atributo trainable, do modelo-
base, € definido como False, para que seus pesos nao sejam alterados durante o
treinamento inicial. Camadas adicionais sao adicionadas para adaptar o modelo a ta-
refa especifica de classificag&do binaria, incluindo uma nova camada chamada Globa-
IAveragePooling2D, para reduzir a dimensionalidade, e também uma camada Dense
para realizar a classificacdo. O modelo final € compilado utilizando-se o Keras e o
otimizador Adam. Aplicam-se a funcao de perda BinaryCrossentropy e a métrica de
avaliagdo accuracy. O modelo é, entdo, treinado com 100 épocas e taxa de aprendi-
zado de 0,0001, como apresentado na Figura[17]

Flgura 17 — Construcao e Configuracdo do Modelo

preprocess_input = tf.keras.applications.mobilenet_v2.preprocess_input

IMG_SHAPE = IMG_SIZE + (3,)
76 base_model = tf.keras.applications.MobileNetV2(input_shape=IMG_SHAPE, include_top=False, weights='imagenet’)

72 image_batch, label batch = next(iter(train_dataset))
73 feature_batch - base_model (image_batch)

74 print(feature_batch. shape)

76  base_model.trainable = False

78 base_model. sunmary()

80 global_average layer = tf.keras.layers.GlobalAveragePooling2D()

81  feature_batch_average = global_average_layer(feature_batch)
82 print(feature_batch_average.shape)

83
8 prediction_layer = tf.Keras.layers.Dense(l)
85  prediction_batch = predicti 1yer(Featur‘eibat(hiaverage)

86 print(prediction_batch.shape

88 inputs = tf.keras.Input(shape=(100, 100, 3))
80 x = data_augmentation(inputs)

90 x = preprocess_input(x)

91 x = base_model(x, training=False)

92 x = global_average_layer(x)

93 x = tf.keras.layers.Dropout (9.2)(x)

94 outputs = prediction_layer(x)

95  model = tf.keras.Model(inputs, outputs)

97  base_learning_rate = 0.0001

98 model.compile(optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(lr=base_learning_rate),

99 loss=tf.keras.losses.BinaryCrossentropy (from_logits=True), metrics=['accuracy’])
100

101 model.summary()

102

103 initial_epochs = 100

104 loss@, accuracy® = model.evaluate(validation_dataset)

Fonte: Adaptado de (Chollet| (2023).

O modelo treinado é avaliado no conjunto de dados de validagéo, que é
composto por 20% das imagens do dataset. Isso é necessario para determinar a
performance final do modelo, conforme evidenciado na Figura[18

Figura 18 — Avaliacdo do modelo
164 loss, accuracy = model.evaluate(test_dataset)
165 print('Test Accuracy :', accuracy)
166
167 image_batch, label_batch = test_dataset.as_numpy_iterator().next()
168 predictions = model.predict_on_batch({image_batch).flatten()
169
170 predictions
171 predictions
172
173 print('Predictions:\n', predictions.numpy())
174 print('lLabels:\n', label batch)

Fonte: Adaptado de Chollet| (2023).

tf.nn.sigmoid(predictions)
tf.where(predictions < 0.5, @, 1)

Para avaliar o desempenho do modelo, é utilizada uma matriz de confusao,
que compara as previsdes feitas pelo modelo com os rétulos do conjunto de valida-



40

cao. Essa matriz organiza os acertos e erros do modelo em categorias especificas,
permitindo realizar uma analise detalhada do desempenho do modelo. Além disso,
sao calculadas trés principais métricas de classificacao:

Precisao (Precision): essa métrica indica a proporcao de previsdes reais
corretas em relagdo ao total de previsdes feitas pelo modelo, exibindo quantas classi-
ficacOes realmente estavam corretas.

Recall: essa métrica mede a capacidade do modelo de identificar acer-
tadamente todas as ocorréncias positivas e calcula a proporcdo de casos positivos
previstos corretamente em relagao ao total de casos positivos reais.

F1-score: é a métrica que a média entre precisdao e Recall, proporcionando
um equilibrio entre essas duas métricas; € util para avaliar quando ha um desequilibrio
entre as classes.

Essas métricas sao obtidas por meio da funcdo classification report, da
biblioteca Scikit-learn, conforme pode ser visto na Figura [T9]

Figura 19 — Matriz de Confuséo e Métricas de Classificagéo

198 listl = 1i
199 list2
200 for i
201 1o:
202
203
204
205

numpy_iterator().next()
_batch).flatten()

P
P
P
206 p
207 pr:
208 p
209 1
210 1
211
212 y_actu = pd.Series(list2, name='Actual')
213 y_pred = pd.Series(list1, name='Predicted')
214
215 df_confusion = pd.crosstab(y_actu, y_pred)
216
217 df_confusion_pct = df_confusion.applymap(lambda x: x/df_confusion.values.sum()*100)
218
219 sns.heatmap(df_confusion_pct, cmap='Blues', annot=True, fmt='.2f', xticklabels=class_names, yticklabels=class_names)

istl = np.append(listl, predictions.numpy())
ist2 = np.append(list2, label batch)

220 plt.title('Matriz de Confuséo')

221 plt.show()

222

223 print('Classification Report:')

224 print(classification report(y actu, vy pred, target names=class names))

Fonte: Adaptado de Chollet| (2023).
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo, serdo apresentados os resultados obtidos a partir da apli-
cacao da metodologia, materiais e métodos descritos no capitulo 3. Os resultados
obtidos serdao analisados e discutidos, relacionando-os aos objetivos propostos ante-
riormente.

4.1 Mecanismo de posicionamento do bulbilho de alho

Todas as pecas do mecanismo de posicionamento dos bulbilhos de alho
foram projetadas e fabricadas no laboratério IFMaker, utilizando-se a maquina de corte
a laser deste. O material empregado foram placas acrilicas de 4 mm. O plano de corte
é apresentado na Figura [20]

Figura 20 — Plano de corte
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025

O processo de corte com a maquina de corte a laser € ilustrado na Figura
21l Todas as partes foram dispostas da melhor forma para otimiza-lo, reduzindo o
tempo de trabalho e gerando economia de material.

Em seguida, efetuaram-se a montagem e o teste integrado do projeto me-
canico, eletrénico e programa do microcontrolador. Apos 0s ajustes necessarios, o
sistema permitiu a separacao de bulbilhos, a deposi¢cdo na cAmara de andlise e a ro-
tacao do bulbilho de alho, como esperado. Apds os primeiros testes, verificou-se que
algumas dimensdes precisaram ser alteradas, e, depois da montagem com os ajus-
tes, o sistema funcionou como esperado, acionando o mecanismo de giro. Também
foi testado o sistema de deteccdo de travamentos, que funcionou como previsto. A
Figura[22]ilustra a montagem final e o teste integrado do mecanismo.
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Figura 21 — Processo de corte

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025

Figura 22 — Teste integrado (mecanico, eletrénico e programa de controle)

\ o

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025

Foi instalado um sistema de iluminacao para a camera de analise das ima-
gens, € o mecanismo foi pintado com tinta preta fosca para facilitar a segmentacao
das imagens. O mecanismo foi desenvolvido utilizando-se o microcontrolador Arduino
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UNO R3, para fazer o acionamento dos motores de passo, responsaveis pelo ajuste
de posicionamento do bulbilho de alho.

Foi utilizado um sensor hall para detectar a posicao inicial e final do tambor
rotativo, o qual, por sua vez, realiza a funcao de valvula de bloqueio, impedindo que
novos bulbilhos sejam depositados na camara de andlise de imagem, se houver um
bulbilho sendo analisado.

Caso haja travamento, o programa detecta, por meio do sinal do sensor de
efeito hall, em estado légico 0 ou 1, por um determinado tempo definido, e aciona a
reversdo, destravando o canal de passagem do bulbilho. O sensor de efeito hall é
ligado a uma entrada de interrupcdo do microcontrolador, assumindo prioridade em
caso de acionamento. Na Figura ilustram-se o tambor rotativo (2), a camara de
analise de imagens (3), o sensor de efeito hall (4) e a camera instalada (1).

Com o dispositivo finalizado e o0 modelo treinado e validado, foi feita a in-
tegracédo do sistema utilizando-se um computador para rodar o modelo treinado, e,
com a camera conectada, efeuou-se a deteccao, em tempo real, no dispositivo. Com
o sistema sendo executado, a classificagéo foi feita diretamente no dispositivo, o que
garante alta velocidade de resposta, permitindo detectar, em tempo real, qual classe
esta sendo identificada, o que € essencial para o processo de posicionamento auto-
matico do bulbilho de alho. O resultado da classificagdo € disponibilizado, em tempo
real, para acionar o mecanismo de posicionamento, que & responsavel por corrigir a
orientagao dos bulbilhos, garantindo que estejam sempre na posi¢cao correta para o
plantio. Na Figura[24] é possivel visualizar exemplos da detecg¢éo, em tempo real, das
classes Radicular e Apice.

Os testes foram realizados de forma individual. Primeiramente, foi testada
a capacidade de processamento de frames por segundo (FPS) do modelo e, depois,
foram realizados os testes para verificar com qual velocidade o mecanismo conse-
guiria realizar um giro de 90 do posicionador, necessario para corrigir a posicao dos
bulbilhos de alho.

O modelo demonstrou uma capacidade de processamento de 6.18 FPS, o
que indica uma velocidade consideravel para a classificagao dos bulbilhos. Porém, a
taxa de plantio é limitada pela velocidade do mecanismo fisico, que realiza um giro
de 90 graus, necessério para a liberacdo do bulbilho, a cada 0.67 segundos. Com
base nesse tempo de giro, 0 mecanismo consegue liberar, aproximadamente, 1.49
sementes por segundo, atingindo uma taxa de plantio de cerca de 89.4 sementes
por minuto. Portanto, embora o modelo possua alta capacidade de processamento, o
sistema fica restrito a parte fisica do mecanismo, limitando a sua taxa de plantio.

A abordagem de detec¢do, em tempo real, no dispositivo € essencial para
a melhora no desempenho e eficiéncia do sistema. A capacidade de realizar a detec-
¢céo, em tempo real, das classes do modelo diretamente no dispositivo garante uma
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Figura 23 — Dispositivo de posicionamento montado
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025

vantagem significativa para o projeto, proporcionando uma solugdo mais autbnoma,
confiavel e eficiente, podendo ser aplicada em cenarios reais de plantio.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

4.2 Rede neural

Foi utilizado um modelo de CNN MobileNetV2 disponibilizado por Moreira
(2023), em que foram utilizados 20% das imagens do banco de dados para validagao,
e 0s outros 80%, para o treinamento da rede. Com os resultados obtidos do treina-
mento, o autor obteve acuracia superior a 92% na identificacdo da regiao radicular.

Com a finalidade de melhorar a acuracia do modelo, foi feito um novo trei-
namento do modelo, utilizando-se um novo banco de dados com imagens coletadas
diretamente no dispositivo, e, das imagens coletadas, foram separadas 20% para vali-
dacao, e os outros 80%, para o treinamento da rede. O conjunto de testes foi definido
como sendo 1/5 do tamanho do conjunto de validagéao.

Com as alteragdes feitas, foram obtidos novos resultados, que se mostra-
ram promissores, obtendo-se acuracia de cerca de 96% utilizando-se o método de
validagdo Hold-out, como pode ser visto na Figura [l Nesse método, sdo definidos
dois conjuntos separados de treinamento e validagao, e uma divisao adicional do con-
junto de validag&o para criar um conjunto de testes separado para avaliagdo final.

Tabela 2 — Resultado do treinamento utilizando a validacdo Hold-out

Test accuracy: 0.949999988079071

Predictions: [0100001001]

Labels: [0100101001]

Classification Report:

Classe/Métrica Precisdo | Recall | F1-Score | Suporte
Apice 0.92 1.00 | 0.96 24
Radicular 1.00 0.92 | 0.96 26
Acurécia - - 0.96 50
Média Macro 0.96 0.96 0.96 50
Média Ponderada 0.96 0.96 0.96 50

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025

Buscando obter resultados melhores e mais confiaveis, foi realizada a vali-
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dacao cruzada K-Fold, utilizando-se 5 treinamentos e separando os dados em 5 pas-
tas, para alimentar o modelo. Cada treinamento empregou 80% das imagens, para o
treinamento, e 20%, para validacdo. Ao final de todos os 5 treinamentos, foi realizada
uma meédia da acuracia obtida dos modelos, resultando em 90% de acuréacia, o que
representa um resultado satisfatério em relagdo ao método Hold-out. Com os resul-
tados obtidos de todos os treinamentos, elaborou-se uma tabela e foi determinada a
média dos resultados, como pode ser visto na Tabela [3| A precisdo média para a
classe Apice foi de 91%, e, para radicular, de 90%, indicando que o modelo é capaz
de classificar, de forma correta, as amostras de cada classe com uma boa acuracia.

Tabela 3 — Média das métricas de classificacao

Classe/Métrica Preciséo | Recall | F1-Score | Suporte
Apice 0.91 0.90 | 0.90 26.6
Radicular 0.90 0.90 | 0.90 23.4
Acurécia - - 0.90 50
Média Macro 0.90 0.90 | 0.90 50
Média Ponderada 0.90 0.90 0.90 50

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025

Na Figura pode-se observar um exemplo de classificacdo do modelo
em que a rede foi capaz de classificar corretamente todas as imagens dos bulbilhos
de alho em Apice e Radicular. Porém, na Figura , podemos observar que a rede
classificou, de forma incorreta, uma imagem de apice como radicular - o que pode ter
ocorrido devido ao brilho incidente na imagem.

No geral, os resultados indicam que o modelo tem uma performance muito
boa na classificagdo entre as duas classes de Apice e Radicular, apresentando al-
tos valores para todas as métricas analisadas. Para garantir a robustez do modelo,
o treinamento e os testes foram realizados com bulbilhos de alho de diferentes for-
matos, cores e tamanhos. Essa diversidade no conjunto de dados permitiu avaliar a
capacidade do modelo de generalizar e classificar corretamente as classes de forma
eficiente, mesmo com essas variagoes.



Figura 25 — Exemplo de classificagao correta

Radicular Apice Radicular
Radicular Radicular Apice

Radicular

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.

Figura 26 — Exemplo de classificagao incorreta
Apice Apice Radicular

Radicular Radicular

Radicular

Radicular

Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O trabalho demonstrou o desenvolvimento de um protdtipo para o posicio-
namento automatico de bulbilhos de alho, utilizando visdo computacional. A combina-
cao de um mecanismo fisico e eletronico e a utilizacao de redes neurais convolucionais
(CNNss) resultou em um sistema capaz de identificar, em tempo real, com boa preci-
sao, a orientacao (radicular ou apice) dos bulbilhos de alho, possibilitando corrigir a
posicao para o plantio.

Com os resultados obtidos, verificou-se que o modelo treinado alcangou
uma acuracia média de 90% na classificacdo dos bulbilhos, indicando a eficacia da
abordagem proposta. A capacidade do sistema de realizar a deteccao e a classifica-
céo dos bulbilhos, em tempo real, diretamente no dispositivo, representa um avango
em relacédo as solugdes tradicionais de plantio. Além disso, o projeto demonstra um
grande potencial de ser implementado em um sistema de plantio automatizado, tendo
potencial de reduzir custos de produgcdo e aumentar a produtividade da cultura do
alho. O uso da mecanizagdo no plantio e o posicionamento correto dos bulbilhos de
alho podem contribuir para uma melhor germinacédo e desenvolvimento das plantas,
reduzindo as perdas causadas pelo plantio incorreto das sementes.

O objetivo geral do trabalho foi alcang¢ado, e os objetivos especificos, parci-
almente alcangados, sendo desenvolvido um sistema para o posicionamento automa-
tico de bulbilhos de alho utilizando-se visao computacional. O protétipo desenvolvido é
capaz de rotacionar os bulbilhos para a posicao correta de plantio e, com um algoritmo
de processamento digital de imagens e inteligéncia artificial, classificar a posicdo dos
bulbilhos em radicular e 4pice. Entretanto, o algoritmo para corrigir a posi¢ao do bul-
bilho de alho, que deveria receber o resultado da classificagcdo e acionar os atuadores
mecanicos para liberar a semente na posi¢ao correta, nao foi implementado.

Para trabalhos futuros, recomendam-se a utilizacao de atuadores mais rapi-
dos e o desenvolvimento de um algoritmo capaz de fazer a integracao entre o sistema
de classificacdo e o mecanismo de posicionamento, permitindo uma integracdo com-
pleta do sistema e sua implementacdo em um sistema embarcado, possibilitando a
utilizacdo em um sistema de plantio automatizado.

O estudo buscou contribuir com projetos futuros, como o desenvolvimento
de sistemas de plantio totalmente automatizados, com a integracao de outras tecnolo-
gias e sensores, aumentando a eficiéncia e a qualidade da producao.
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