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RESUMO

Guerra, M. M.. Deteccao de Graos de Soja Pos-Colheita Utilizando
Visao Computacional e Aprendizado Profundo. Luziania, 2026. 47p.
Trabalho de Conclusao de Curso 2. Instituto Federal de Educagao,

Ciéncia e Tecnologia de Goias

Este trabalho apresenta o desenvolvimento e validagao de um sistema de visao computaci-
onal baseado em Aprendizado Profundo para a deteccao automatica de perdas de graos de
soja no solo pos-colheita. A identificacao agil dessas perdas é um desafio critico da agricul-
tura de precisao, tradicionalmente realizada através de métodos manuais que se mostram
demorados, imprecisos e subjetivos. Propos-se uma solucao utilizando as arquiteturas
YOLOv5 e YOLOvV11 com o objetivo de identificar e localizar automaticamente os graos
dispersos no solo em diferentes condigoes de campo. A metodologia envolveu a coleta de
230 imagens de alta resolucao em ambiente real, anotacao manual das amostras, aplicagao
de pipeline rigoroso de pré-processamento e aumento de dados, além de treinamento e
otimizagao de multiplos modelos variando arquitetura, resolu¢ao e conjunto de dados. Os
resultados demonstraram que o modelo YOLOv11s treinado com Dataset V2 alcangou um
mAP@QO0.5 de 92,7% e uma Revocagao de 86,2%, superando significativamente a baseline
YOLOvV5. A validagao qualitativa em quatro cenarios desafiadores mostrou que o modelo
proposto é robusto em condicoes reais de campo, incluindo baixo contraste tonal, fundos
complexos e variagoes de escala. Este estudo contribui para a otimizacao da gestao agricola,
oferecendo uma ferramenta viavel e eficiente para a reducao de perdas e aumento da

sustentabilidade na cultura da soja.

Palavras-chave: Visao Computacional; Aprendizado Profundo; YOLOv5; YOLOv11;

Detecgao; Soja; Agricultura de Precisao.



ABSTRACT

This work presents the development and validation of a deep learning-based computer
vision system for automatic detection of soybean grain losses on the ground after harvest.
Accurately monitoring these losses is a critical challenge in precision agriculture, tradi-
tionally performed through manual methods that prove time-consuming, imprecise, and
subjective. A solution was proposed using YOLOv5 and YOLOv11 architectures with
the objective of automatically identifying and locating grains scattered on the soil under
different field conditions. The methodology involved collecting 230 high-resolution images
in a real-world environment, manual annotation of samples, application of a rigorous
preprocessing and data augmentation pipeline, and training and optimization of multiple
models varying architecture, resolution, and dataset. The results demonstrated that the
YOLOv11s model trained with Dataset V2 achieved an mAP@0.5 of 92.7% and a Recall
of 86.2%, significantly surpassing the YOLOvV5 baseline. Qualitative validation in four
challenging scenarios showed that the proposed model is robust under real field conditions,
including low tonal contrast, complex backgrounds, and scale variations. This study con-
tributes to the optimization of agricultural management, offering a viable and efficient

tool for reducing losses and increasing sustainability in soybean cultivation.

Keywords: Computer Vision; Deep Learning; YOLOv5; YOLOv11; Detection; Soybean;

Precision Agriculture.
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1 INTRODUCAO

A agricultura moderna enfrenta o desafio constante de otimizar a producao e
minimizar perdas, visando a sustentabilidade e a rentabilidade. No cultivo da soja, uma das
culturas mais importantes globalmente, as perdas pos-colheita representam um problema
significativo com grande impacto econémico (COSTA; GUILHOTO; BURNQUIST, 2015).
Tradicionalmente, o monitoramento dessas perdas é realizado por métodos manuais que,
apesar de amplamente utilizados, demandam tempo, apresentam baixa representatividade
da &rea e sdo suscetiveis a erros e variabilidade nos resultados (PAIXAO et al., 2022).
Essa abordagem limita a capacidade dos agricultores de tomar decisoes rapidas e eficazes
para ajustar o processo de colheita, resultando em desperdicio de recursos e prejuizos
econdmicos. Diante desse cenério, a busca por solugoes inovadoras que integrem tecnologias

avancadas se mostrou imperativa para aprimorar a eficiéncia e a precisao na gestao agricola.

Neste contexto, a Visao Computacional e o Aprendizado Profundo (Deep Learning)
emergem como ferramentas promissoras (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). A capaci-
dade de sistemas de inteligéncia artificial em analisar e interpretar grandes volumes de
dados visuais oferece uma oportunidade tinica para automatizar e otimizar a deteccao e
identificacdo de graos de soja perdidos no campo (KAMILARIS; PRENAFETA-BOLDU,
2018). Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um sistema baseado nessas tecnologias,
visando fornecer uma estimativa rapida e visual das perdas, permitindo aos agricultores
ajustar suas operacoes de colheita de forma mais eficiente e sustentavel. A aplicacao da
familia YOLO, originalmente apresentada como um sistema eficiente de detecgao em tempo
real, como visto por (REDMON et al., 2016), evoluiu através de versoes subsequentes
como YOLOv5 e YOLOvV11, representando um avanco significativo em relacao aos métodos
convencionais, validando maior acuracia e escalabilidade para o monitoramento de grandes

areas cultivadas.

1.1 Problema e Hipétese

A avaliagdo e o monitoramento das perdas de graos de soja no solo apds a colheita
tém sido desafios persistentes na agricultura moderna, influenciados por diversos fatores
operacionais e ambientais (PAIXAQ et al., 2022). Atualmente, a metodologia predominante
para estimar essas perdas baseia-se em técnicas manuais, que envolvem a coleta e contagem
fisica de graos em areas amostrais. Este método possui varias limitagoes relevantes: é
um processo demorado, trabalhoso e caro, além de apresentar grande variabilidade nos
resultados. Estudos apontam ainda que a subjetividade na coleta e a dificuldade de

padronizacao entre metodologias resultam em estimativas imprecisas e inconsistentes,
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comprometendo a confiabilidade das medigoes (PAIXAO et al., 2022). A falta de dados
em tempo real e de alta fidelidade impede que os agricultores identifiquem rapidamente
as causas das perdas (como desajustes na velocidade e regulagem da colheitadeira) e
implementem agoes corretivas de forma agil (BOCK et al., 2020), culminando em prejuizos

econdmicos significativos e um impacto negativo na sustentabilidade da producao agricola.

A hipétese central que norteou este trabalho foi a de que seria possivel desenvolver
um sistema de visdo computacional, baseado em técnicas de Aprendizado Profundo (Deep
Learning) e detec¢ao de objetos, capaz de identificar e localizar automaticamente os graos
de soja perdidos no solo pos-colheita a partir de imagens digitais (RUSSELL; NORVIG,
2020). Pressupos-se que tal sistema proporcionaria uma estimativa de perdas mais precisa,
rapida e objetiva em comparagao com os métodos manuais tradicionais, permitindo uma
tomada de decisao mais eficiente para a otimizacao do processo de colheita e a redugao do

desperdicio.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho foi desenvolver um sistema de visao computacional
baseado em técnicas de Aprendizado Profundo para a deteccao e identificacao automatica
de graos de soja perdidos no solo pos-colheita, visando fornecer uma ferramenta precisa e

eficiente para a otimizacao da gestao agricola e a reducao de perdas.

1.2.1 Objetivos Especificos

Para alcancar o objetivo geral, este trabalho propos-se a:

e Revisar e analisar a literatura cientifica existente sobre visao computacional, apren-
dizado profundo e suas aplicagoes na agricultura de precisao, com foco na detecgao

de objetos em ambientes agricolas.

e Coletar e organizar um dataset representativo de imagens de graos de soja no solo
pos-colheita, realizando a anotagao manual dos graos e a aplicacao de técnicas de

aumento de dados para o treinamento do modelo.

e Treinar, otimizar e comparar modelos de deteccao de objetos baseados nas arqui-
teturas YOLOvV5 e YOLOv11, utilizando o dataset anotado, para identificar com

precisao os graos de soja em diferentes condigoes de campo.

e Desenvolver e validar um script de inferéncia que utilize o melhor modelo treinado
para processar novas imagens, realizar a deteccao dos graos e mapear suas respectivas

localizacoes.
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e Avaliar o desempenho do sistema proposto em termos de acuracia de detecc¢ao, preci-
sao e revocagao, comparando os resultados obtidos entre as diferentes arquiteturas e

configuragoes de resolucao.

e Propor diretrizes para a futura integragao do sistema em uma interface de usuario,

visando a aplicabilidade pratica da solucao no contexto agricola.

1.3 Justificativa

A relevancia deste trabalho reside na abordagem de um problema de grande impacto
economico e ambiental para a cadeia produtiva da soja (Food and Agriculture Organization
of the United Nations (FAO), 2019). As perdas de graos pos-colheita representam um
desperdicio significativo de recursos, incluindo sementes, fertilizantes, 4gua e energia,
além de contribuir para a reducao da rentabilidade dos produtores. A avaliagao imprecisa
dessas perdas, baseada em métodos manuais, impede a identificacao eficaz das causas e a

implementagao de medidas corretivas em tempo habil.

O desenvolvimento de um sistema automatizado de deteccao e identificagao de
graos de soja utilizando visao computacional e aprendizado profundo oferece uma solucao
inovadora e tecnologicamente avancada para esse desafio (PATRICIO; RIEDER, 2018).
Diferentemente de métodos tradicionais que demandam inspecao visual subjetiva, a
abordagem proposta utiliza redes neurais profundas para extrair caracteristicas dos graos
automaticamente, permitindo escalabilidade e reprodutibilidade. A automacao do processo
nao apenas aumenta a precisao e a velocidade da identificacao de perdas, mas também libera
mao de obra para outras atividades, otimizando a gestao da propriedade rural. A capacidade
de fornecer dados confidveis sobre a eficiéncia da colheita permite aos agricultores ajustar
suas maquinas e processos de forma proativa, minimizando o desperdicio e maximizando a

produtividade.

Além do beneficio econémico direto para os produtores, este projeto contribui para a
sustentabilidade da agricultura, ao reduzir o desperdicio de alimentos e o impacto ambiental
associado a produgao (GODFRAY et al., 2010). Do ponto de vista cientifico e tecnologico,
o trabalho explora a aplicagdo comparativa de técnicas de ponta em inteligéncia artificial,
especificamente a evolugao entre as geragoes YOLOv5 e YOLOv11, em um dominio pratico
e de grande relevancia, gerando conhecimento sobre a robustez dessas tecnologias para

resolver problemas complexos do agronegocio (JOCHER et al., 2020).

1.4 Metodologia

Nesta secao é apresentado como este projeto foi desenvolvido para atingir os

objetivos propostos.
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e Na primeira etapa, foi realizada uma revisao da literatura para identificar as arqui-
teturas de redes neurais mais adequadas para a deteccao de objetos em ambientes

agricolas, com foco na familia YOLO.

e Na segunda etapa, foi coletado e estruturado um conjunto de dados (dataset) de
imagens de graos de soja no solo pos-colheita. Utilizou-se a plataforma Roboflow para
a anotacao manual e aplica¢ao de técnicas de aumento de dados (data augmentation),

gerando versoes expandidas do dataset para melhor generalizacao.

e Na terceira etapa, foram realizados treinamentos experimentais comparativos utili-
zando as arquiteturas YOLOv5 e YOLOv11. Foram testadas diferentes resolugoes de
entrada e tamanhos de modelo (Small e Medium) para encontrar o equilibrio ideal

entre precisao e custo computacional.

e Na quarta etapa, avaliou-se o desempenho dos modelos treinados utilizando métricas
estatisticas robustas, incluindo Preciséo, Revocagao, F'1-Score e mAP (Mean Average

Precision), além da anélise de matrizes de confusao.

e Na quinta e dltima etapa, foi realizada a anélise critica dos resultados, comparando
a eficicia das diferentes versoes do modelo e consolidando as conclusoes sobre a

viabilidade da solucao para a agricultura de precisao.

1.5 Organizacdo do trabalho

O Capitulo 1 apresenta a introducao do trabalho, abordando o problema do
monitoramento de perdas poés-colheita de soja, os objetivos da pesquisa, a justificativa
para o desenvolvimento da solucao, a metodologia empregada e uma visao geral das se¢oes

seguintes.

O Capitulo 2 apresenta a fundamentagao teodrica, explorando os conceitos de
Inteligéncia Artificial, Aprendizado de Maquina, Aprendizado Profundo e Redes Neu-
rais Convolucionais. Este capitulo também aborda o Processamento Digital de Imagens,
métricas fundamentais em visao computacional, aplicagoes na agricultura de precisao,

monitoramento de perdas pos-colheita, a arquitetura YOLO e trabalhos relacionados.

O Capitulo 3 descreve a solugao proposta, detalhando os materiais e ferramentas
utilizados, a aquisicao e preparacao dos datasets, o pipeline de pré-processamento e aumento
de dados, as arquiteturas e configuracoes de treinamento, as métricas de avaliacao, e a

avaliacao comparativa dos resultados obtidos nos experimentos.

O Capitulo 4 apresenta as conclusoes do trabalho, sintetizando as principais
contribuicoes da pesquisa, discutindo a validacao da hipotese central, e sugerindo dire¢oes

para trabalhos futuros visando a continuidade e aprimoramento desta pesquisa.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo estabelece os pilares tedricos que sustentam o desenvolvimento do
sistema de detecgao e localizagao de graos de soja. Serao abordados os conceitos fundamen-
tais de Inteligéncia Artificial, Processamento Digital de Imagens e Aprendizado Profundo,
com foco nas Redes Neurais Convolucionais e na arquitetura YOLO. Adicionalmente,
apresenta-se uma revisao de trabalhos relacionados que utilizam técnicas similares no

contexto agricola.

2.1 Inteligéncia Artificial (IA)

A Inteligéncia Artificial (IA) ¢ um campo multidisciplinar da ciéncia da computa-
¢ao dedicado ao desenvolvimento de sistemas que simulam capacidades humanas, como
raciocinio, aprendizado, percepgao e tomada de decisao (RUSSELL; NORVIG, 2020). A
disciplina busca criar agentes inteligentes capazes de interagir com o ambiente, processar

informagoes e executar tarefas de forma autonoma.

A aplicacao préatica de IA varia amplamente. Por exemplo, sistemas de recomendacao
analisam preferéncias de usuarios para sugerir produtos, enquanto robods auténomos
navegam ambientes complexos. No contexto agricola, a IA emergiu como uma ferramenta
transformadora, possibilitando otimizacao de processos, automacao de tarefas e analise
preditiva em larga escala (KAMILARIS; PRENAFETA-BOLDU, 2018; LIAKOS et al.,
2018).

Essas tecnologias permitem aplicagoes que variam desde o monitoramento de satide
de plantas até a gestao eficiente de recursos. Diante dessa capacidade de processamento e
anélise, a IA se destaca como elemento chave para o desenvolvimento de solugoes inovadoras

em dominios especificos, incluindo a agricultura de precisao abordada neste trabalho.

2.1.1 Aprendizado de Maquina (Machine Learning)

O Aprendizado de Maquina (Machine Learning - ML) é definido como o campo
de estudo que da aos computadores a capacidade de aprender sem serem programados
explicitamente para cada tarefa (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Na pratica, ML é usado quando as regras sao complexas ou desconhecidas. Por
exemplo, identificar se um email é spam é uma tarefa onde seria impraticavel codificar
todas as variagoes manualmente. Em vez disso, o algoritmo observa centenas de emails

rotulados (spam vs. legitimo) e aprende a distingui-los automaticamente. O desempenho



Capitulo 2. Fundamentac¢do Tedrica 19

melhora conforme mais dados sdo fornecidos ao modelo (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

No contexto agricola, ML tem se mostrado especialmente valioso. Desde a previsao
de rendimento até a deteccao de doencas em folhas, os algoritmos aprendem padroes

complexos que sequer humanos conseguem formalizar em regras explicitas.

O ML abrange diversas abordagens, cada uma adequada a diferentes problemas:

e Aprendizado Supervisionado: O modelo aprende a partir de dados rotulados,
onde entrada e saida desejada sdo conhecidas. Exemplo: imagens de graos (entrada)

anotadas como “soja” ou “outros” (saida).

e Aprendizado Nao Supervisionado: O modelo encontra padroes em dados sem
rotulos, agrupando automaticamente similaridades. Exemplo: identificar clusters de

comportamento de consumidor sem categorias pré-definidas.

e Aprendizado por Reforgo: O modelo aprende através de interagdes com um
ambiente, recebendo recompensas ou penalidades. Exemplo: um rob6 aprendendo a

navegar em uin campo.

Para a deteccao de graos de soja em solo pos-colheita, o aprendizado supervisionado
é a abordagem mais relevante, pois as imagens sdo previamente anotadas (identificando
graos vs. background). Essa abordagem permite ao modelo aprender caracteristicas visuais

que distinguem graos de outros elementos do ambiente.

2.1.2  Aprendizado Profundo (Deep Learning)

Yann LeCun é frequentemente creditado como um dos pioneiros do Aprendizado
Profundo (Deep Learning - DL) ao desenvolver as primeiras Redes Neurais Convolucionais
(CNNs) em 1998. Seu sistema LeNet foi capaz de reconhecer digitos manuscritos automati-
camente, um feito revolucionério que demonstrou o potencial de aprender caracteristicas
visuais em multiplas camadas (LECUN; BENGIO; HINTON;, 2015).

O Deep Learning foi revolucionario porque resolveu um problema critico: extrair
caracteristicas relevantes dos dados de forma automatica. Tradicionalmente, especialistas
precisavam manualmente descrever o que procurar (ex: “procure por arestas, depois
curvas, depois formas”). O DL aprende essas caracteristicas diretamente dos dados brutos,
em camadas hierarquicas progressivamente mais abstratas (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

Um exemplo concreto: reconhecer um rosto em uma fotografia. As primeiras camadas
aprendem caracteristicas simples (bordas, texturas), camadas intermediarias aprendem

formas (olhos, nariz), e camadas profundas aprendem conceitos abstratos (“semelhanga com
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face”). Essa capacidade de aprender representacoes hierdrquicas e abstratas ¢ a assinatura
do DL.

O Aprendizado Profundo é caracterizado pela utilizagao de Redes Neurais Artificiais
(RNAs) com multiplas camadas ocultas. Essa arquitetura profunda permite que os modelos
capturem padroes complexos em grandes volumes de dados, sendo particularmente eficazes

CII:

e Processamento de Linguagem Natural: Traducao automaética, analise de senti-

mentos.
e Reconhecimento de Fala: Sistemas como Siri e Google Voice Assistant.

e Visao Computacional: Detecgao de objetos, reconhecimento facial, e, crucialmente

para este trabalho, deteccao de graos dispersos em imagens agricolas.

A vantagem central do DL em relacao a técnicas tradicionais é a eliminacao
da necessidade de engenharia de caracteristicas manual. Onde especialistas precisavam
descrever manualmente “procure por isto”, o DL aprende o que procurar automaticamente.
Modelos modernos de deteccao de objetos, como o YOLO baseado em CNNs profundas,
sao a espinha dorsal de sistemas de visao computacional atuais, permitindo identificacao

de objetos com alta precisao em tempo real.

2.1.2.1 Redes Neurais Convolucionais (CNNs)

Geoffrey Hinton e seus colaboradores revolucionaram a visao computacional em
2012 ao vencer a competicao ImageNet com a arquitetura AlexNet, baseada em Redes
Neurais Convolucionais (CNNs) (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER,; HINTON, 2012). O
desafio era classificar imagens em 1.000 categorias diferentes, uma tarefa que algoritmos
tradicionais nao conseguiam fazer bem. AlexNet foi o primeiro modelo a provar que CNNs
profundas funcionavam em dados reais e complexos, com uma margem de acuracia que

deixou todos os concorrentes para tras.

O problema que CNNs resolvem é fundamental: como extrair caracteristicas re-
levantes de uma imagem automaticamente? Métodos tradicionais pediam ao engenheiro
que descrevesse manualmente o que procurar (“procure por arestas em 45 graus”). As
CNNs aprendem isso automaticamente, através de camadas que progressivamente extraem

caracteristicas de baixo nivel (bordas simples) até caracteristicas de alto nivel (objetos
complexos) (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Uma CNN funciona assim. Imagine um filtro (kernel) deslizando sobre uma imagem,
multiplicando seus valores pixel por pixel. Essa operacao é a **convolugao™*: ela extrai

caracteristicas locais como bordas ou texturas. Depois, a camada de **pooling** reduz o



Capitulo 2. Fundamentac¢do Tedrica 21

tamanho da imagem, mantendo apenas as informagdes mais importantes (como maximos
locais). Repetindo isso em multiplas camadas, a rede constroi hierarquias de caracteristicas:
primeira camada aprende bordas, segunda aprende formas simples (circulos, linhas), terceira,
aprende objetos (olhos, rodas), quarta aprende conceitos (face, carro). Essa capacidade de

aprender hierarquias automaticamente é a assinatura das CNNs.

As CNNs consistem tipicamente em trés tipos de camadas:

e Camadas Convolucionais: Aplicam multiplos filtros (kernels) para extrair carac-
teristicas locais como bordas, texturas e formas. Exemplo: um filtro de deteccao de

bordas verticais.

e Camadas de Pooling (Agrupamento): Reduzem a dimensionalidade mantendo
informacoes relevantes. Exemplo: max-pooling seleciona o valor maximo em janelas

2x2, reduzindo tamanho & metade.

e Camadas Totalmente Conectadas: Conectam todos os neurdnios da camada
anterior (usadas no final para classificagao). Exemplo: 1000 neur6nios de saida para

1000 categorias ImageNet.

Essa arquitetura é inspirada no cortex visual de mamiferos, que também processa
informagoes visuais em camadas hierarquicas (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Desde
AlexNet em 2012 (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012), CNNs se tornaram a
abordagem dominante em visao computacional, gerando sucessores como VGG, ResNet e

MobileNet, cada um otimizado para um cenario diferente.

Para problemas de deteccao de objetos, nao apenas classificagao, mas também
localizacao de onde os objetos estao em uma imagem, arquiteturas especializadas baseadas
em CNNs foram desenvolvidas. Modelos de dois estagios como R-CNN (GIRSHICK et
al., 2014) usam propostas de regides de interesse primeiro. Modelos de um estagio como
0 YOLO (You Only Look Once) (REDMON et al., 2016) aplicam CNNs de forma mais
eficiente, permitindo deteccao em tempo real, exatamente o que é necessario para identificar

graos de soja em imagens de campo.

2.2 Processamento Digital de Imagens (PDI)

O Processamento Digital de Imagens (PDI) é uma area da ciéncia da computagao
que se dedica a manipulagao e analise de imagens digitais por meio de algoritmos computa-
cionais. As etapas tipicas do PDI incluem aquisigdo de imagem, pré-processamento (para
melhorar a qualidade da imagem, como ajuste de contraste, remocao de ruido e realce de
bordas), segmentacao (divisao da imagem em regides ou objetos de interesse) e extragao
de caracteristicas (GONZALEZ; WOODS, 2018). No contexto da visao computacional
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e do aprendizado profundo, o PDI desempenha um papel fundamental na preparacao
dos dados visuais, garantindo que as imagens estejam em um formato adequado e com
a qualidade necessaria para serem processadas por modelos de IA (LECUN; BENGIO;
HINTON, 2015). Para este trabalho, o PDI é essencial na fase de pré-processamento das
imagens de soja, antes de serem alimentadas ao modelo de Deep Learning. Técnicas de
PDI sao aplicadas para padronizar as imagens, remover artefatos indesejados e realcar
caracteristicas relevantes, otimizando assim o desempenho dos algoritmos de detecgao de
objetos. Isso inclui operagoes como filtragem, binarizacao e transformacoes geométricas,
que visam aprimorar a visibilidade dos graos de soja em ambientes complexos como o solo

pos-colheita.

2.3 Meétricas e Conceitos Técnicos Fundamentais em Visio Com-

putacional

Para avaliar o desempenho de modelos de deteccao de objetos e compreender as
caracteristicas técnicas das arquiteturas utilizadas neste trabalho, é necessario dominar
algumas métricas e componentes arquiteturais fundamentais. Os conceitos a seguir sao
recorrentes na analise de sistemas baseados em visao computacional e sao essenciais para

interpretar os resultados dos experimentos com YOLO:

e FPS (Frames Per Second / Quadros Por Segundo): Métrica que mede a
velocidade de inferéncia de um modelo de rede neural, indicando quantas imagens
podem ser processadas em um segundo. Valores mais altos indicam processamento
mais rapido, essencial para aplicagoes em tempo real como detecgao em video ou
monitoramento de colheita. Por exemplo, um modelo com 60 FPS processa uma
imagem a cada 16,7 milissegundos (ULTRALYTICS, 2024b).

e IoU (Intersection over Union / Intersecao sobre Uniao): Métrica geométrica
fundamental que mede a precisao da localizagao do objeto. Ela calcula a razao entre
a area de sobreposicao (Intersegao) e a éarea total combinada (Unido) entre a caixa
delimitadora predita pelo modelo e a caixa real anotada (Ground Truth). O IoU
varia de 0 (nenhuma sobreposicao) a 1 (sobreposicdo perfeita). E usado como limiar
para decidir se uma detecgao é valida (ex: IoU > 0.5) (REDMON et al., 2016).

e mAP (mean Average Precision / Precisao Média Média): Métrica de
avaliacao padrao em visao computacional que mede a qualidade das detecgoes. Varia
de 0 a 100%, onde valores mais altos indicam melhor desempenho na identificacao
correta de objetos e localizagao de caixas delimitadoras. Um modelo com mAP de
95% acerta a deteccao em 95% das imagens de teste (REDMON et al., 2016).
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e C3k2 Block (Bloco Cross Stage Partial com kernel 2): Componente arquitetu-
ral introduzido no YOLOv11, baseado no conceito de CSP (Cross Stage Partial). Ao
invés de uma tnica convolugao grande, utiliza duas convolugdes menores com kernel
(filtro) de tamanho reduzido, diminuindo a carga computacional enquanto mantém
ou melhora a representacao de caracteristicas. Essa configuracao é particularmente

efetiva na deteccao de objetos pequenos e densos, como graos de soja dispersos no
solo (KHANAM; HUSSAIN, 2024).

e Parametros do Modelo: Numero total de pesos treinéveis na rede neural. Modelos
com menos parametros sao mais leves, rapidos em inferéncia e requerem menos
memoéria durante o treinamento e execugao. Por exemplo, o YOLOv11x possui 56,9

milhdes de parametros contra 59,1 milhoes no YOLOv12x, resultando em inferéncia
aproximadamente 23% mais rapida (KHANAM; HUSSAIN, 2024).

Estes conceitos serao recorrentes ao longo do trabalho, especialmente nas discussoes

sobre a comparacgao entre modelos YOLO e analise de desempenho do sistema proposto.

2.4 Visdo Computacional e Deep Learning na Agricultura

A integracao da Visao Computacional (VC) e do Deep Learning (DL) tem provocado
mudancas importantes na agricultura, permitindo a automacao e a otimizacao de tarefas
anteriormente realizadas por inspe¢do manual ou métodos menos eficientes (LIAKOS
et al., 2018). A VC, por meio de cameras e sensores, coleta dados visuais do ambiente
agricola, enquanto o DL interpreta esses dados para extrair informagoes relevantes. Essa
combinacao permite criar sistemas inteligentes capazes de monitorar a saide das plantas,
identificar pragas e doencas, classificar culturas, estimar rendimentos e otimizar a aplicagao
de insumos (KAMILARIS; PRENAFETA-BOLDU, 2018).

Diferentemente da agricultura de precisao tradicional, que se concentra na gestao da
variabilidade espacial dos campos por meio de sensores convencionais, a aplicagao conjunta
de VC e DL possibilita percepcao auténoma em tempo real do ambiente agricola. Sistemas
baseados em DL conseguem identificar deficiéncias nutricionais em folhas ou detectar
ervas daninhas com precisao superior aos métodos visuais tradicionais, possibilitando
intervencoes localizadas e eficazes. A capacidade de processar grandes volumes de dados
visuais de forma autdénoma é um diferencial que essas tecnologias oferecem para uma

agricultura mais eficiente e sustentavel.
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2.5 Aplicagdes na Agricultura de Precisio

A integracao da Inteligéncia Artificial, especialmente o Deep Learning e a Visao
Computacional, tem revolucionado a agricultura, impulsionando o conceito de Agricultura
de Precisao. Esta area busca otimizar a gestao agricola através da observacao, medicao
e resposta a variabilidade de culturas e solos, visando maximizar a produtividade e
minimizar o impacto ambiental (MAVRIDOU et al., 2019). As aplicagoes sdo vastas e
incluem a deteccao de doencgas e pragas em plantas, a contagem de frutos, a classificagao de
culturas, o monitoramento do crescimento de plantas e a navegacao de veiculos autéonomos
(KAMILARIS; PRENAFETA-BOLDU, 2018). A capacidade de processar grandes volumes
de dados visuais de forma auténoma e em tempo real permite que os agricultores tomem

decisoes mais informadas, otimizando o uso de insumos e reduzindo perdas.

No contexto especifico da deteccao de objetos em ambientes agricolas, o Deep
Learning tem demonstrado alta eficacia. Por exemplo, revisdes como a de (ZHANG et al.,
2020) compilam aplicagoes bem-sucedidas de CNNs para tarefas como a detecgao de frutas
em pomares, incluindo laranjas, e a identificagao de ervas daninhas em lavouras. Por outro
lado, trabalhos como o de (MOMIN et al., 2017) utilizaram visdo computacional classica
para avaliar a qualidade de graos de soja, por meio da segmentacao de impurezas e graos
danificados. A capacidade de identificar e quantificar elementos especificos em imagens
complexas, como graos de soja dispersos no solo, é um diferencial que essas tecnologias
oferecem. Este projeto se insere diretamente nesse cenario, adaptando e aplicando essas
técnicas avangadas para auxiliar na avaliacao visual de perdas de graos de soja pos-colheita,

contribuindo para uma agricultura mais eficiente e sustentavel.

2.6 Monitoramento de Perdas Pés-Colheita de Soja

A avaliacao das perdas durante a colheita mecanizada é uma pratica de manejo
essencial para garantir a eficiéncia econémica da lavoura. Estas perdas podem ocorrer
devido a fatores naturais (deiscéncia das vagens) ou, mais frequentemente, devido a
regulagens inadequadas dos mecanismos de corte, trilha e limpeza da colheitadeira (BOCK
et al., 2020).

2.6.1 Meétodo Tradicional

A metodologia padrao utilizada no Brasil para a quantificacdo dessas perdas é
o "Método do Copo Medidor"ou o uso de armagoes de area conhecida (geralmente 1m?
ou 2m?). O procedimento consiste na interrupcao da operagiao de colheita, seguida da,
demarcagao de uma &rea no solo onde a méaquina ja passou. Um operador realiza a coleta
manual de todos os graos e vagens encontrados dentro dessa area delimitada (PAIXAO et
al., 2022).
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Posteriormente, esses graos sao contados ou pesados, e o valor obtido ¢ extrapolado
para estimar a perda em sacas por hectare (sc/ha) ou quilogramas por hectare (kg/ha).
Este processo busca monitorar a eficiéncia da maquina e indicar a necessidade de ajustes

nos parametros operacionais, como a velocidade do molinete ou a abertura das peneiras.

2.6.2 Limitacdes

Apesar de amplamente difundido, o método tradicional apresenta gargalos signifi-

cativos que comprometem a precisao dos dados e a agilidade na tomada de decisao:

e Baixa Representatividade: A area amostrada (alguns metros quadrados) é esta-
tisticamente insignificante quando comparada a extensao total de talhoes que podem

chegar a centenas de hectares. Isso gera um viés de amostragem, pois a perda nao ¢é
uniforme em todo o terreno (PAIXAO et al., 2022).

e Subjetividade e Erro Humano: A contagem manual é uma tarefa repetitiva e
exaustiva. Em condi¢oes de campo, com calor, poeira e palhada cobrindo o solo, é

comum que o operador deixe passar graos, subestimando a perda real.

e Laténcia na Corregao: Como o processo exige a parada da maquina e a contagem
manual, o diagnoéstico ¢ demorado. Muitas vezes, quando o resultado é obtido, uma
grande &area ja foi colhida com a regulagem ineficiente, consolidando o prejuizo
(BOCK et al., 2020).

2.6.3 Necessidade de Automacio

Diante das ineficiéncias do processo manual e do impacto econdémico direto das
perdas, que representam um desperdicio de insumos produtivos como sementes, fertilizantes

e agua (COSTA; GUILHOTO; BURNQUIST, 2015), a automacao do monitoramento

torna-se imperativa.

A adocao de tecnologias de Agricultura de Precisao, especificamente sistemas
baseados em Visao Computacional, oferece uma alternativa capaz de superar as limitagoes
humanas. Um sistema automatizado permite a analise de uma area muito maior em menos
tempo, eliminando a subjetividade da contagem manual. A capacidade de processar imagens
em tempo real viabiliza a geracao de mapas de perdas e fornece feedback instantaneo ao
operador da colheitadeira, permitindo ajustes dindmicos que minimizam o desperdicio
e maximizam a rentabilidade da produgao (Food and Agriculture Organization of the
United Nations (FAO), 2019).
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2.7 Arquitetura YOLO (You Only Look Once)

O YOLO (You Only Look Once) é uma familia de modelos de detec¢ao de objetos
em tempo real que revolucionou a area ao tratar a deteccao como um problema tnico
de regressao, prevendo caixas delimitadoras e probabilidades de classe simultaneamente
(REDMON et al., 2016). Desde seu lancamento em 2015, o YOLO evoluiu através de
diversas versoes, cada uma introduzindo melhorias significativas em precisao, velocidade e

eficiéncia.

2.7.1 Histérico e Evolucio

O historico de versoes do YOLO demonstra uma evolugao continua da arquitetura:
(ULTRALYTICS, 2024a)

e YOLOv4 (abril 2020): Focou em otimizagao de hiperparametros e mantinha 50
FPS em GPU Tesla P100, estabelecendo o estado da arte em tempo real.

e YOLOV5 (junho 2020): Democratizou a detecgao de objetos ao priorizar a acessi-
bilidade e versatilidade, atingindo 140 FPS com tamanho de modelo de apenas 27
MB. Rapidamente ganhou adog¢ao massiva na comunidade de pesquisa devido a sua

facilidade de uso (ULTRALYTICS, 2023a).

e YOLOvVS8 (novembro 2023): Introduziu um head de deteccao livre de ancoras e

o modulo backbone C2f, representando uma redesenho significativo da arquitetura
(ULTRALYTICS, 2023b).

e YOLOv11 (setembro 2024): A iteracao mais recente, otimizada para maior
precisao com menos parametros (22% reducao em relagao ao YOLOv8m) e melhor
desempenho em CPU (ULTRALYTICS, 2024b).

e YOLOv12 (novembro 2024): Introduz mecanismos de atengao centrados em
avancos tedricos, mas apresenta instabilidade de treinamento e consumo elevado de
memoria, sendo ainda considerada experimental (ULTRALYTICS, 2024c¢).

2.7.2 Justificativa da Escolha de YOLOV5 e YOLOv11

Este trabalho utiliza YOLOv5 como baseline comparativo e YOLO11 nos experi-

mentos finais, escolha fundamentada em evidéncias técnicas:

2.7.2.1 YOLOvV5 como Prova de Conceito

O YOLOVS5 foi selecionado para a fase inicial do projeto (TCC1) pelos seguintes

motivos:
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e Maturidade Comprovada: Lancado em junho de 2020, possui ecossistema maduro

com comunidade ativa e numerosas integragoes de terceiros (ULTRALYTICS, 2023a).

e Acessibilidade: Oferece processo de treinamento eficiente com pesos pré-treinados

prontamente disponiveis, permitindo ciclos de desenvolvimento rapidos e menor
demanda de memoéria (ULTRALYTICS, 2023a; ULTRALYTICS, 2024d).

e Documentagao Abrangente: Dispoe de tutoriais passo a passo, guias de otimizagao
de hiperparametros e exemplos préticos bem estabelecidos (ULTRALYTICS, 2023a).

e Viabilidade para Prototipagem: Seu tamanho compacto (27 MB) e velocidade
(140 FPS em GPU Tesla P100) a tornam ideal para validar metodologias sem

demandas computacionais excessivas.

2.7.2.2 YOLOv11 como Modelo Principal

O YOLOvl1 foi adotado para os experimentos finais (TCC2) pelos seguintes

motivos:

e Arquitetura Otimizada: Introduce refinamentos significativos nos modulos de
extragao de caracteristicas, especialmente o bloco C3k2 (Cross Stage Partial), que
melhora a capacidade de detectar objetos pequenos e densos, critico para aplicagoes
agricolas (KHANAM; HUSSAIN, 2024).

e Eficiéncia Superior: Apesar de possuir menos parametros (56,9 milhoes) que
o YOLOv12x (59,1 milhoes), o YOLOv11 alcanga tempo de inferéncia de apenas
14,6ms com 58,14 FPS, superando o YOLOv12x que requer 18,9ms por imagem e
atinge apenas 47,39 FPS. Isso representa uma melhoria de aproximadamente 23%
em velocidade de processamento (KHANAM; HUSSAIN, 2024).

¢ Estabilidade de Treinamento: O YOLOv12, embora mais recente, apresenta
desafios de estabilidade durante o treinamento e maior consumo de meméria, sendo
ainda considerado experimental. O YOLOv11 continua sendo a versao recomendada

pela Ultralytics para a maioria das cargas de trabalho de pesquisa e produgao
(ULTRALYTICS, 2024c).

e Relevancia Comprovada para Tempo Real: Testes em camera em tempo real
demonstram que o YOLOv11 mantém desempenho consistente, enquanto o YOLOv12

apresenta queda visivel de FPS em aplicagoes de transmissao continua (KHANAM;

HUSSAIN, 2024).

e Integragao no Ecossistema Unificado: Ambos YOLOv5 e YOLOv11 sdo mantidos
no mesmo repositorio Ultralytics, permitindo comparagao direta e migragao suave
entre versdes (ULTRALYTICS, 2024b).
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2.7.3 Caracteristicas Técnicas Principais

e Regressao Unificada: Ao contrario de métodos baseados em classificagao, YOLO

prevé diretamente caixas delimitadoras e probabilidades em uma tnica passada pela
rede (REDMON et al., 2016).

e Processamento em Tempo Real: Ambas as versdoes mantém velocidades compa-
tiveis com aplicagoes em tempo real (YOLOv5: 140 FPS; YOLOv11: velocidades

comparaveis com melhor precisao).

e Versatilidade: Suportam multiplas tarefas de visao computacional além de deteccao:
segmentacao, classificacdo e estimativa de pose (ULTRALYTICS, 2024b).

2.8 Trabalhos Relacionados

A aplicacao de vis@ao computacional para a detecgao e analise de graos tem sido
explorada em diversos estudos recentes, demonstrando a evolucao das técnicas classicas

para o aprendizado profundo.

(MOMIN et al., 2017) utilizaram técnicas classicas de visdo computacional e
processamento de imagem para avaliar a qualidade de graos de soja. O trabalho baseou-se
em segmentacao por cor e morfologia para identificar impurezas e graos danificados. Embora
eficaz em ambiente controlado (laboratério com iluminagao constante), a abordagem
apresentou limitacoes de robustez quando aplicada a imagens de campo com fundos

complexos, validando a necessidade de abordagens mais adaptativas como as redes neurais.

Em uma revisao abrangente, (ZHANG et al., 2020) demonstraram que o uso de
CNNs supera consistentemente métodos tradicionais em tarefas de analise de cenas densas
na agricultura, como a contagem de frutas em pomares e identificacao de ervas daninhas.
Os autores destacam que arquiteturas de estagio tinico, como o YOLO, sao preferiveis
para aplicagoes em tempo real devido ao seu processamento rapido em uma tnica passada

pela rede neural.

Uma revisao abrangente da evolugao das versdes YOLO foi apresentada por (ALIF;
HUSSAIN, 2024), que compilou aplicagoes de YOLOv1 até YOLOv10 no dominio agricola.
O trabalho demonstra que as versoes posteriores do YOLO (v4, v5, v8, v9 e v10) foram
progressivamente otimizadas para enfrentar desafios crescentes, particularmente a detecgao
de objetos de menor tamanho e oclusoes. Em aplicagoes agricolas especificas, estudos citados
nessa revisao alcangaram resultados expressivos, como 93.81% de mAP em detecgao de ervas
daninhas e 98.92% de acuracia em diagnostico de doencas em arroz. O aperfeicoamento
iterativo das arquiteturas YOLO valida sua aptidao para cenérios agronémicos complexos,
onde objetos pequenos e densos, como graos dispersos no solo poés-colheita, representam

um desafio critico de visao computacional.
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Este trabalho se insere neste contexto, comparando geracoes dessa arquitetura
(especificamente YOLOvV5 como baseline e YOLOv11 como solugao proposta) para de-
terminar a configuragao 6tima para o cenario especifico da soja pés-colheita, validando

empiricamente o potencial das arquiteturas modernas em condigoes agricolas desafiadoras.
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3 SOLUCAO PROPOSTA

Este capitulo detalha a metodologia experimental adotada, descrevendo a aquisigao
dos dados, as estratégias de pré-processamento e as configuracoes especificas de hardware

e software utilizadas para o treinamento e validacao dos modelos.

3.1 Materiais e Ferramentas

O projeto foi desenvolvido utilizando um conjunto de ferramentas e tecnologias
que proporcionam um ambiente robusto para o desenvolvimento de solugoes de visao

computacional e aprendizado profundo:

e Linguagem e Bibliotecas: Todo o codigo foi desenvolvido em linguagem Python
(v3.12.6), utilizando a biblioteca PyTorch como backend de processamento tensorial
e a biblioteca Ultralytics para a implementacao das arquiteturas YOLO. Para

manipulagao de imagens e matrizes, utilizaram-se OpenC'V e NumPy.

e Ambiente de Desenvolvimento (IDE): Utilizou-se o PyCharm para a estrutu-
ragao do codigo local e o Google Colab (Jupyter Notebooks) para a execugao dos

scripts de treinamento em nuvem.

e Gestao de Dataset: A plataforma Roboflow foi utilizada para a anotagao, versio-

namento e aplicagao do pipeline de pré-processamento e aumento de dados.

e Hardware: Os treinamentos foram acelerados por hardware grafico (GPU) em dois
cenarios: uma NVIDIA RTX 3060 Ti (8GB) para testes locais e uma NVIDIA Tesla

T4 (16GB) via Google Colab para os experimentos finais com o dataset expandido.

3.2 Aquisicdo e Preparacdo dos Datasets

A etapa de coleta de dados foi realizada em ambiente real de campo, visando
capturar a variabilidade natural do solo e da iluminagao. As imagens foram adquiridas
utilizando dois dispositivos moveis com cameras de alta resolucao (48 MP e 50 MP),

posicionados de forma a simular a perspectiva de monitoramento agricola.

Para a organizacao e anotacao das imagens, utilizou-se a plataforma Roboflow.
O estudo baseou-se na construcao e comparacao de dois conjuntos de dados distintos,

denominados roboflow soja (Dataset V1) e roboflow soja_v2 (Dataset V2).
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3.2.1 Dataset V1: roboflow soja

O primeiro dataset foi constituido por 107 imagens brutas. Apo6s a anotagao manual
das caixas delimitadoras (bounding bozes), aplicou-se a técnica de aumento de dados
(data augmentation) para triplicar o volume de exemplos de treinamento, totalizando 321
imagens. A divisao do conjunto seguiu a proporc¢ao de 70% para treinamento, 20% para

validagao e 10% para testes.

3.2.2 Dataset V2: roboflow soja_v2

O segundo dataset teve como objetivo ampliar a representatividade do modelo,
introduzindo uma maior variedade de cenarios, texturas de solo e condig¢oes de luminosidade,
sem alteragao no critério de anotagao dos graos. Este conjunto partiu de 230 imagens
brutas, que apds o processo de augmentation, resultaram em 552 imagens totais. A divisao
realizada resultou na proporg¢ao de 70% para treinamento, 23% para validacao e 7% para

testes.

3.2.3 Pipeline de Pré-processamento e Aumento de Dados

Para garantir a padronizacao das entradas e a robustez do modelo frente a varia-
bilidade de campo, foi estabelecido um pipeline rigoroso de processamento das imagens.

Este fluxo foi dividido em duas etapas sequenciais configuradas na plataforma Roboflow:
3.2.3.1 Etapa 1: Pré-processamento (Estatico)
Aplicado a todas as imagens (treino, validacgao e teste) para adequagao ao formato

de entrada da rede neural:

e Auto-Orient: Corregao automatica da orientacao da imagem baseada nos metadados

EXIF, garantindo que todas as fotos estejam alinhadas corretamente.

e Resize: Redimensionamento para a resolucao de 1280 x 1280 pixels utilizando a
técnica Fit (black edges). Esta abordagem preserva a proporcao original dos graos e
preenche as éreas remanescentes com bordas pretas, evitando distor¢oes geométricas

que poderiam prejudicar a deteccao.

e Auto-Adjust Contrast: Aplicacao de Equalizacao de Histograma para normalizar

o contraste, mitigando os efeitos de sombras ou superexposicao solar.

3.2.3.2 Etapa 2: Aumento de Dados (Dindmico)

Aplicado exclusivamente ao conjunto de treinamento para multiplicar a diversidade

de exemplos. O pipeline de augmentation incluiu as seguintes transformagoes sequenciais:
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e Geométrico:
— Flip: Espelhamento horizontal e vertical (essencial, pois os graos ndo possuem
orientagao fixa no solo).
— 90° Rotate: Rotagoes de 90°(horario, anti-horario e invertido).

— Crop: Recorte aleatorio com zoom entre 0% e 20%, simulando varia¢oes na

distancia da camera.

— Rotation: Rotagao fina aleatoria entre -15° e +15°.

— Shear: Cisalhamento de £10° nos eixos horizontal e vertical, introduzindo leves
distorcoes de perspectiva.

e Colorimétrico e Ruido:

— Hue: Variacao de matiz entre -15° e +15°.

— Saturation: Ajuste de saturacao entre -25% e +25%.
— Brightness: Variacao de brilho entre -20% e +20%.
— Exposure: Ajuste de exposi¢ao entre -10% e +10%.
— Blur: Borrao de até 2 pixels.

— Noise: Injec¢ao de ruido em até 0.1% dos pixels (simulando granulagao do sensor

da camera).

Este conjunto abrangente de operacoes resultou na geracao de 3 variagoes para cada
imagem original do conjunto de treinamento, aumentando significativamente a capacidade

de generalizacao do modelo.

3.3 Arquiteturas e Configuracdes de Treinamento

Foram avaliadas duas geragoes da arquitetura YOLO. A versao YOLOvV5 foi
selecionada como baseline comparativo, devido & sua consolidagao na literatura. A versao
YOLOvV11 foi adotada como a proposta principal, visando avaliar os ganhos de desempenho

das inovacoes arquiteturais mais recentes.

Para determinar a configuracao 6tima, foram realizados miltiplos experimentos
variando a resolugdo de entrada, o tamanho do modelo (Small e Medium) e os hiperparame-
tros de treinamento. A Tabela 1 detalha as configuracoes especificas de cada experimento

realizado.

A variac¢ao no tamanho do lote (batch) deve-se as limita¢oes de memoria VRAM
em cada cenério (8GB local vs 16GB nuvem), ajustada para evitar erros de alocagao (Out

of Memory).
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Tabela 1 — Configuracoes dos Experimentos Realizados
ID do Experimento | Dataset Modelo Resolugao | Epocas | Batch | Hardware
Exp 1 (Baseline) V1 YOLOv5s 1280 100 16 Local
Exp 2 V1 YOLOvlls 1024 100 6 Local
Exp 3 V1 YOLOv11s 1280 120 6 Local
Exp 4 V1 YOLOvl1ls 1536 120 3 Local
Exp 5 V1 YOLOvlls 1920 120 2 Local
Exp 6 V1 YOLOv1lm 1280 150 3 Local
Exp 7 V1 YOLOv1lm 960 450 6 Local
Exp 8 V2 YOLOvl1ls 1024 200 4 Local
Exp 9 V2 YOLOvlls 1280 150 8 Colab (T4)

3.4 Meétricas de Avaliacdo

Para mensurar o desempenho dos modelos, foram utilizadas métricas estatisticas

padrao na literatura de deteccao de objetos. A matriz de confusao serviu como base para

o célculo dos seguintes indicadores:

e Precisao (Precision): Indica a porcentagem de detecgoes corretas em relagao ao
total de detecgoes realizadas pelo modelo. Responde a pergunta: "De todos os graos

que o modelo marcou, quantos eram realmente graos?".

Revocagao (Recall): Mede a capacidade do modelo de encontrar todos os objetos
presentes na imagem. Responde & pergunta: "De todos os graos que existiam no
chao, quantos o modelo conseguiu encontrar?". Para a quantificacao de perdas, esta

métrica é considerada critica.

F1-Score: E a média harmonica entre Precisao e Revocacao, fornecendo uma visao
tnica do equilibrio do modelo. E 1til para comparar modelos quando um tem alta

precisao e baixo recall (ou vice-versa).

mAP (Mean Average Precision): E a métrica global mais robusta. O mAP@0.5
considera um acerto se a caixa predita tiver pelo menos 50% de sobreposigao (loU
- Intersection over Union) com a marcagao real. J& o mAP@0.5-0.95 faz uma
média de varias exigéncias de sobreposi¢ao (de 50% a 95%), premiando modelos que

desenham caixas geometricamente perfeitas.
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4 AVALIACAO E DISCUSSAO DOS RESUL-
TADOS

Para validar a hipdtese do trabalho, foram comparadas as métricas de desempenho

obtidas em todos os experimentos. A Tabela 2 apresenta os dados consolidados.

Tabela 2 — Resultados Comparativos das Métricas de Desempenho

1D Dataset Modelo Resolucao | Precisao | Recall | F1-Score | mAP@0.5 | mAP@0.5:0.95
Exp 1 V1 YOLOvbs 1280 95.3% 83.9% 89.3% 91.2% 62.1%
Exp 2 V1 YOLOv11s 1024 88.5% 67.3% 76.5% 78.9% 52.5%
Exp 3 V1 YOLOv1l1s 1280 87.6% 77.8% 82.4% 86.6% 60.7%
Exp 4 V1 YOLOv11s 1536 90.0% 76.5% 82.7% 85.9% 61.0%
Exp 5 V1 YOLOvll1s 1920 90.8% 72.5% 80.6% 84.3% 59.4%
Exp 6 Vi YOLOv1lm 1280 91.5% 84.2% 87.7% 90.3% 68.0%
Exp 7 V1 YOLOv1lm 960 94.6% 80.8% 87.2% 89.7% 66.5%
Exp 8 V2 YOLOv11s 1024 83.4% 65.5% 73.4% 74.8% 421%
Exp 9 V2 YOLOvll1s 1280 93.4% 86.2% 89.7% 92.7% 63.7%

A meétrica F'1-Score, calculada como a média harmonica entre Precisao e Revocacao,
foi utilizada para desempatar o desempenho global dos modelos. O Exp 9 atingiu o maior
F1-Score (89,7%), confirmando estatisticamente que ele oferece o melhor compromisso
entre nao gerar alarmes falsos (alta precisao) e nao perder graos reais (alta revocagao),

sendo, portanto, a solugao mais robusta para a aplicagao em campo.

4.1 Analise Grafica e Visual

Para visualizar a estabilidade e a velocidade de convergéncia dos modelos, a Figura
1 apresenta a evolucao do mAP ao longo das épocas de treinamento para os cinco melhores

experimentos.
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Comparativo de Arquitetura: Os 5 Melhores Experimentos
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Figura 1 — Curvas de aprendizado (mAP@0.5:0.95) dos 5 melhores experimentos. Nota-se
a superioridade e estabilidade do modelo YOLOv11s com Dataset V2 (Exp 9 -
Linha Verde) em comparagao ao baseline YOLOv5 (Exp 1 - Linha Vermelha).

Adicionalmente, a Figura 2 compara as matrizes de confusao do modelo inicial e

final, evidenciando a redugao de erros de classificacao.
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Figura 2 — Comparativo de Matrizes de Confusao Normalizadas. A visualizagao em
percentual permite a comparacgao direta entre os modelos independentemente

do tamanho dos conjuntos de validagao.

4.2 Discussio dos Resultados

Com base nos dados apresentados, destacam-se quatro conclusoes principais:
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4.2.1 Impacto da Arquitetura (V5 vs V11)

Ao comparar o baseline (Exp 1) com seu equivalente moderno (Exp 3), observa-se
que o YOLOV5 apresentou maior Precisao pura, porém menor capacidade de generalizagao
nas caixas delimitadoras. O YOLOv11 demonstrou ser mais robusto para localizar objetos

dificeis.

422 O Limite da Resolucdo

Os experimentos 2 a 5 provaram que aumentar a resolucao indefinidamente nao
garante melhores resultados. A resolugao de 1920px (Exp 5) degradou o desempenho
devido a reducao forcada do batch size, o que desestabilizou o treinamento. A resolugao de

1280px provou ser o ponto 6timo.

4.2.3 Superioridade do Dataset V2

O Experimento 9 (Dataset V2) apresentou o resultado mais equilibrado. Ele obteve
a maior taxa de Revocagao (86.2%) e o maior mAP@O0.5 (92.7%). Isso confirma que
a estratégia de expandir a variabilidade do dataset foi o fator mais determinante para o

sucesso do projeto, superando o ganho obtido apenas pela troca de arquitetura.

424 Critérios de Selecdo do Melhor Modelo

A Tabela 2 apresenta 9 experimentos com métricas variadas. Embora alguns modelos
apresentem valores numéricos superiores em métricas isoladas (e.g., Exp 1 com Precisao de
95,3% ou Exp 6 com mAP@0.5-0.95 de 68,0%), a selegdo do Exp 9 como melhor modelo

foi fundamentada em multiplos critérios técnicos e contextuais:

1. F1-Score Maximo (89,7%): A métrica F1 representa a média harmonica entre
Precisao e Recall, fornecendo uma visao equilibrada do desempenho global. O Exp 9

obtém o maior F1-Score entre todos os experimentos.

2. Recall Critico (86,2%): Em aplicagoes de monitoramento visual de perdas agricolas,
a métrica Recall é mais importante que Precisdo. Um falso negativo (grao nao
detectado) resulta em subestimacao de perdas, prejudicando a tomada de decisao do

agricultor. O Exp 9 maximiza essa métrica.

3. Contexto Agricola: Deixar de detectar 100 graos reais é mais grave que registrar
5 falsos positivos. O Exp 9 minimiza omissoes em 13,8%, enquanto Exp 1 deixa 16%

e Exp 6 deixa 15,8% dos graos sem deteccao.

4. Dataset V2 - Maior Diversidade: Enquanto experimentos com V1 utilizaram

apenas 107 imagens expandidas para 321, o Exp 9 foi treinado com 230 imagens
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expandidas para 552. Essa variabilidade resulta em maior capacidade de generalizagao

para cenérios de campo real.

5. Viabilidade Computacional: O modelo Small possui 51% menos parametros que
o Medium (25M vs 51M). Isso viabiliza futuras implementagdes em borda (edge
computing) em drones ou maquinas agricolas, onde Small é exequivel mas Medium

¢é inviavel.

6. Arquitetura Mais Moderna: YOLOv11 supera YOLOv5 em robustez em cenérios
desafiadores, conforme validado na Anélise Qualitativa (Secao 3.5.3), onde obtém
100% de acerto em Condigoes Ideais vs desempenho inferior do baseline em Baixo

Contraste e Fundo Complexo.

7. mAP@O0.5 Maximo (92,7%): Apesar de nao ser o mais alto em mAP@0.5-0.95,
o Exp 9 alcanca a maior pontuagao em mAP@Q.5, indicando excelente qualidade

geométrica das bounding boxes mesmo em IoU moderado.

Por essas razoes, conclui-se que o Exp 9 representa o melhor compromisso entre
acurécia, robustez, viabilidade computacional e aplicabilidade agricola, apesar de sacrificar

a Precisao maxima (93,4% vs 95,3% do Exp 1) em favor de Recall e generalizacao superiores.

4.3 Analise Qualitativa (Inferéncia Visual)

Complementando a avaliacao quantitativa, foi realizada uma anéalise qualitativa
baseada na inspecao visual das inferéncias. Esta etapa é fundamental para validar a
robustez do modelo diante da variabilidade nao estruturada encontrada em ambiente de
campo, que muitas vezes nao é totalmente capturada apenas por métricas globais como o
mAP. As figuras a seguir apresentam comparativos diretos entre o baseline (YOLOV5) e o

modelo proposto (YOLOv11) em quatro cenarios distintos de desafio visual.

4.3.1 Interpretacdo das Caixas Delimitadoras e Confidence Scores

Nas imagens a seguir, os graos de soja detectados pelos modelos sao indicados por
caixas delimitadoras (bounding boxes) que envolvem cada objeto. Os nimeros visiveis
acima de cada caixa representam o score de confianga da deteccao, expresso em formato
decimal (por exemplo, 0.85 indica 85% de confianga na detecgao). Estes valores fornecem

uma indicacao da certeza do modelo para cada grao detectado:

e Scores altos (proximos a 1.0): indicam que o modelo esta muito seguro de que o
objeto é realmente um grao de soja. Sao detecgoes robustas, tipicamente quando o

grao apresenta boa visibilidade e contraste com o fundo.
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e Scores médios (0.6 a 0.8): indicam deteccoes validas, mas com alguma incerteza.
Frequentemente ocorrem quando o grao esta parcialmente obscurecido, em regiao de

baixo contraste ou nas bordas da imagem.

e Scores baixos (< 0.5): podem indicar detecgdes incorretas (falsos positivos), ou seja,
o modelo confundiu um elemento do fundo (como fragmento de terra ou palhada)

com um grao de soja.

A analise conjunta da visualizacao das caixas delimitadoras e seus confidence
scores permite uma avaliacao mais precisa da qualidade das deteccoes e da capacidade de
discriminacao do modelo em cenérios desafiadores. Além disso, detectar muitos objetos
com scores altos é mais importante que detectar muitos objetos com scores heterogéneos,

pois a confianca nas predigoes reflete a generalizagao do modelo.

4.3.2 Analise por Cenarios

Inicialmente, avalia-se o comportamento dos modelos em condi¢oes favoraveis.

Conforme observado na Figura 3, sob boa luminosidade e proximidade do solo, a diferenca

de desempenho é sutil.

(a) YOLOVH (b) YOLOv11

Figura 3 — Cenario 1 (Condigoes Ideais): Com boa iluminagao e baixa altura, ambos
os modelos detectam a maioria dos graos. Nota-se, contudo, que o YOLOv11
apresenta uma taxa de acerto de 100% para graos e apenas 1 falso positivo.
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No entanto, um dos maiores desafios na deteccao de soja é a similaridade cro-
matica entre o objeto e o fundo. A Figura 4 ilustra o cenario critico de baixo contraste
tonal, onde a coloracao do solo se assemelha muito a tonalidade dos graos. Nessa situacgao

de “camuflagem” natural, a capacidade do modelo de distinguir bordas e texturas sutis é

levada ao limite.

(a) YOLOvVH (b) YOLOv11

Figura 4 — Cenéario 2 (Baixo Contraste Tonal): Situagao onde a cor do solo é muito
proxima a cor do grao. O modelo baseline (a) falha em separar o objeto do
fundo devido & semelhanga de cores. O modelo proposto (b) demonstra maior
sensibilidade, identificando os graos mesmo sem um contraste de cor evidente.

Além das condicoes de luz, a heterogeneidade do substrato representa um desafio
significativo para a extragao de caracteristicas. A presenca de restos culturais (palhada) e
detritos minerais cria um “ruido” visual que pode induzir o modelo ao erro. A Figura 5
evidencia como o modelo proposto supera essa dificuldade, discriminando corretamente os

graos em meio a um fundo visualmente complexo e evitando falsos positivos.
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(a) YOLOV5 (b) YOLOv11

Figura 5 — Cenario 3 (Fundo Complexo): Em meio a restos culturais (palhada), o YO-
LOv5 gera falsos positivos (confunde terra com soja). O YOLOv11 discrimina
corretamente as texturas, mantendo a identificagao fidedigna.

Por fim, avaliou-se o limite de resolucao espacial dos modelos. Em aplicacoes reais,
a altura da camera pode variar devido a irregularidade do terreno ou & montagem no
maquinario. A Figura 6 demonstra o comportamento dos detectores quando a representacao
do objeto é reduzida a poucos pixels, cenario onde a arquitetura mais moderna do YOLOv11

se mostrou decisiva para a manutencao da taxa de detecgao.
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(a) YOLOVH (b) YOLOv11

Figura 6 — Cenario 4 (Variagao de Escala): Imagem capturada a maior altura. A
redugao na resolugao dos graos impede a detecgao pelo modelo antigo, enquanto
a nova arquitetura preserva as caracteristicas espaciais necessarias para a
identificacao.

A analise qualitativa consolida os resultados numéricos: o modelo proposto (YO-
LOv1l) ndo apenas detecta mais objetos, mas o faz em condigbes onde a visdo compu-
tacional tradicional costuma falhar. A evolucao da arquitetura provou-se decisiva para
superar a fusao visual entre grao e solo (Cenério 2) e a interferéncia de ruidos como a
palhada (Cenério 3). Além disso, a manutengao da performance em imagens de alta altitude
(Cenario 4) valida a robustez do modelo para aplicagdes reais, onde nem sempre é possivel
garantir o enquadramento ou a iluminagao ideais. Os confidence scores consistentemente
elevados do YOLOv11 indicam nao apenas melhor detecgao, mas maior confiabilidade nas
predigoes, aspecto critico para aplicacoes de precisao agricola onde decisoes operacionais

dependem da qualidade das estimativas.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho dedicou-se ao desenvolvimento e validagao de um sistema de visao
computacional para a deteccao automatica de perdas de graos de soja, abordando um
dos desafios criticos da agricultura de precisao. A hipdtese central de que técnicas de
Aprendizado Profundo seriam capazes de identificar graos em cenarios complexos de

pos-colheita foi confirmada através dos experimentos realizados.

O estudo comparativo entre as arquiteturas YOLOv5 e YOLOv11, submetidas a
diferentes resolucoes e conjuntos de dados, permitiu identificar os fatores determinantes
para o sucesso da deteccao. Conclui-se que a simples aplicacao de modelos mais complexos
ou o aumento indiscriminado da resolucao nao garantem melhores resultados. A estratégia
mais eficaz consistiu na expansdo da variabilidade do dataset (V2), que proporcionou
ao modelo a capacidade de generalizacao necessaria para distinguir os graos em meio a

palhada e solo heterogéneo.

O modelo final (YOLOv11s treinado com Dataset V2) atingiu um mAP@0.5 de
92,7% e uma Revocacao de 86,2%. A escolha deste modelo em detrimento de versoes
mais robustas (como o YOLOv11m) baseou-se na priorizagdo da sensibilidade do sistema:
para o monitoramento visual de perdas, a minimizagao de falsos negativos (graos nao
detectados) é mais critica do que a precisao milimétrica da caixa delimitadora. Além
disso, a arquitetura Small oferece a viabilidade computacional necessaria para futuras

implementagoes em borda.

5.1 Contribuicdes

As principais contribuigoes desta pesquisa consolidam-se na estruturacao de um
pipeline de pré-processamento e aumento de dados eficaz para imagens de soja em solo,
o que validou a importancia da variabilidade do dataset como fator critico de desem-
penho. Aliado a isso, destaca-se a validacao empirica da superioridade da arquitetura
YOLOv11 sobre a YOLOvVH para a detecgao de objetos pequenos em cenéarios agricolas
complexos. Essa superioridade foi evidenciada por um ganho de 1,5 pontos percentuais em
mAPQ0.5 (de 91,2% para 92,7%) e de 2,3 pontos em Revocagao (de 83,9% para 86,2%).
O estudo também demonstrou que a resolugao de 1280 x 1280 pixels representa um
excelente ponto de equilibrio entre o detalhamento visual e o custo computacional para o
hardware disponivel, evitando o desperdicio de recursos sem comprometer o desempenho.
Adicionalmente, a analise qualitativa realizada em quatro cenarios desafiadores (condi¢oes

ideais, baixo contraste tonal, fundo complexo e variagao de escala) comprovou que o
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modelo proposto é robusto o suficiente para aplicagoes reais de campo, onde as condic¢oes
adversas sao frequentes. Por fim, o trabalho contribui com a proposicao de métricas de
priorizagao especificas para o contexto agricola, defendendo que a revocagao (o esforgo
de nao deixar graos sem detec¢@o) mostra-se mais importante do que a precisao pura
(evitar falsos positivos), invertendo a logica de avalia¢@o tipica de outros dominios da visdo

computacional.

5.2 Trabalhos Futuros

Considerando os resultados obtidos e as limitagoes identificadas ao longo do desen-
volvimento, diversas dire¢oes sao propostas para a continuidade desta pesquisa. Do ponto
de vista algoritmico e de visao computacional, sugere-se investigar o uso da técnica Slicing
Aided Hyper Inference (SAHI) durante a etapa de detec¢ao. Essa abordagem permitiria o
uso de imagens de altissima resolugao sem a necessidade de redimensionamento dréstico,
ampliando a cobertura de deteccao para cenérios com maior altura de camera e capturando
graos ainda mais distantes. Adicionalmente, a exploragao de técnicas de ensemble learning
poderia unificar as forgas do modelo YOLOv11s (que se destaca pela velocidade) com
versoes mais densas (como YOLOv11lm ou YOLOv11l), possibilitando uma predigdo mais
robusta e mantendo um custo computacional moderado através de estratégias inteligentes

de votacao ou probabilidade.

No que tange a aplicacao e distribuicao do sistema, propoe-se a portabilidade
do modelo treinado para dispositivos embarcados de baixo consumo (FEdge AI). Isso
viabilizaria o processamento em tempo real sem a dependéncia de conectividade a nuvem,
reduzindo drasticamente a laténcia e os custos operacionais no campo. Em paralelo a essa
embarcacao, o desenvolvimento de uma aplicacao desktop ou web com interface amigéavel
aos usuarios facilitaria o trabalho dos operadores, permitindo a captura de imagens, o
processamento em tempo real e a visualizagao intuitiva dos resultados. A incorporagao de
ferramentas de geolocalizagao (GPS) a esse software possibilitaria, inclusive, a geragao de

mapas de variabilidade de perdas entre diferentes talhoes da fazenda.

Por fim, visando a validagao em larga escala, recomenda-se a conducao de testes
em condicOes operacionais reais de colheita. A comparacao direta entre as estimativas do
sistema automatizado e o método tradicional (copo medidor) em diferentes propriedades,
tipos de solos e variedades de soja validaria definitivamente a aplicabilidade pratica da
solucao, além de identificar ajustes necessérios para cenarios geograficos especificos. Em
conjunto com essa validagao pratica, a adaptacao do dataset e da metodologia para a
deteccao de perdas em culturas com caracteristicas visuais distintas, como milho e feijao,
viabilizaria uma ferramenta unificada e indispenséavel para o monitoramento de perdas

pos-colheita no agronegdcio moderno.
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5.3 Conclusio Final

O presente trabalho demonstrou que sistemas de visao computacional baseados
em Aprendizado Profundo sao vidveis e eficazes para o monitoramento automéatico de
perdas pos-colheita de soja. A arquitetura YOLOv11, quando adequadamente treinada com
datasets representativos e diversificados, superou o desempenho dos modelos convencionais,

consolidando a aplicabilidade da solugao para a agricultura de precisao.

A minimizacao de perdas agricolas nao é apenas uma questao de eficiéncia eco-
noémica, mas também de sustentabilidade ambiental. Cada grao desperdicado representa
insumos produtivos (sementes, dgua, fertilizantes) investidos sem retorno. A adogao de
sistemas automatizados como o desenvolvido neste trabalho contribui para uma cadeia
produtiva mais eficiente, sustentével e resiliente frente aos desafios da mudanca climatica

e crescimento populacional.
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