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RESUMO

CIVARDI, M\W.D. Construgao de um Dataset de Imagens de Soja e Algodao
com Amostragem Limitada e Aumento de Dados via Sistema Embarcado. 2025.

69 p. Monografia (Trabalho de Conclusao de Curso) - Escola de Engenharia de Sao Carlos,
Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2025.

Este trabalho tem como objetivo contribuir com a teoria e a pratica na construgao de
datasets de imagens voltados a identificacao de plantas, abrangendo as etapas de coleta,
armazenamento, rotulagem e gerenciamento das imagens. Para isso, foi cultivada uma
cultura controlada com um nimero reduzido de plantas de soja e algodao, para aquisicao
sistematica de imagens. As fotografias das folhas foram obtidas por meio de cameras de
telefone celular, e dois sistemas embarcados, baseados no microcomputador Raspberry
Pi 3 Model B+, foram desenvolvidos para automatizar a coleta de dados: um utilizando

a camera modular V2.1 da Raspberry, e outro utilizando uma cdmera webcam Logitech

C920.

Foram implementados algoritmos para automatizar a captura, classificacdo e rotulagem
das imagens, garantindo uma organizacao eficiente do dataset e facilitando a manipulacao
dos dados. Além disso, desenvolveram-se rotinas de aumento de dados (data augmentation),
com o intuito de gerar versoes das imagens originais contendo variagoes — como rotagoes,
espelhamentos e ajustes de brilho — preservando, contudo, as caracteristicas essenciais
das plantas. Essa abordagem contribui para a ampliacao da diversidade do conjunto de
dados, fator essencial para reduzir o problema de overfitting, recorrente em conjuntos com

amostragem limitada.

Como resultado, foi obtido um dataset estruturado e diversificado, adequado para aplicacoes
de visdao computacional e treinamento de modelos de aprendizado de maquina voltados a
classificacdo ou deteccao de espécies vegetais. O estudo reforga a viabilidade da utilizagao
de sistemas embarcados de baixo custo para coleta e processamento de imagens no contexto

da agricultura de precisao.

Palavras-chave: Dataset. Aumento de Dados. Sistema Embarcado. Agricultura de Preci-

sao.






ABSTRACT

CIVARDI, M.W.D. Construction of a Soybean and Cotton Image Dataset with
Limited Sampling and Data Augmentation via Embedded System. 2025. 69 p.
Monograph (Conclusion Course Paper) - Escola de Engenharia de Sdo Carlos,
Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2025.

This work aims to contribute to the theoretical and practical aspects of building image
datasets for plant identification, encompassing the stages of image collection, storage,
labeling, and management. To this end, a controlled environment was established with
a limited number of soybean and cotton plants for the systematic acquisition of images.
Photographs of the leaves were captured using smartphone cameras, and two embedded
systems, based on the Raspberry Pi 3 Model B+ microcomputer, were developed to
automate data collection: one using the Raspberry Pi Camera Module V2.1 and the other

using a Logitech C920 webcam.

Algorithms were implemented to automate the processes of image capture, classification,
and labeling, ensuring efficient dataset organization and facilitating data handling. In addi-
tion, data augmentation routines were developed to generate versions of the original images
containing variations—such as rotations, mirroring, and brightness adjustments—while
preserving the essential characteristics of the plants. This approach contributes to increas-
ing the diversity of the dataset, which is a key factor in mitigating the issue of overfitting,

especially in datasets with limited sampling.

As a result, a structured and diversified dataset was obtained, suitable for computer
vision applications and the training of machine learning models focused on plant species
classification or detection. The study reinforces the feasibility of using low-cost embedded

systems for image collection and processing within the context of precision agriculture.

Keywords: Dataset. Data Augmentation. Embedded System. Precision Agriculture.
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1 INTRODUCAO

Com o avango cientifico e tecnologico, o setor agricola tem sido fortemente impactado
por novas ferramentas e abordagens. Entre elas, destaca-se a aplicagao da Inteligéncia
Artificial (IA) no contexto da visdo computacional em multiplas etapas e tarefas da
produgao agricola, com énfase em técnicas de aprendizado de maquina (Machine Learning
- ML). Dentre essas técnicas, o deep learning (DL) aplicado a conjuntos de imagens
organizadas e classificadas, datasets de imagens, tem-se consolidado como uma abordagem
muito promissora para identificagao de doengas, classificacdo de culturas, contagem de

frutas, reconhecimento de plantas e fenotipagem (Santos et al., 2020).

Essas aplicagoes possuem uma necessidade em comum, que é a de coletar e utilizar
grandes bases de dados de imagens, o que envolve a captura, rotulagem (labeling) e a
manipulagao de fotografias dos objetos em analise (Roh; Heo; Whang, 2021). Essa atividade
de preparacao e rotulagem de dados, frequentemente, representa até 80% das tarefas dos

envolvidos no desenvolvimento de aplicagoes de ML (Fredriksson et al., 2020).

Diante disso, otimizar e automatizar essas tarefas tem-se mostrado uma importante
frente de pesquisa e desenvolvimento. Melhorias, essas, que englobam desde o aprimora-
mento dos algoritmos de DL, passando pelo aumento artificial da quantidade de dados
(data augmentation), até a integragao com sistemas de Internet das Coisas (Internet of

things - 10T) e técnicas de gerenciamento de dados (Kamilaris; Prenafeta-Boldd, 2018).

1.1 Motivacao

Tendo em vista a importancia da aquisi¢do e manipulagao de dados na construcao de
datasets, foram formadas frentes de pesquisa relacionadas ao tema, uma delas em associagao
ao IMAmt, que trabalhava em um escopo maior, mas com aplicacoes e condigoes para
o estudo da construcao de datasets de folhas de soja e algodao. Entao, foram cultivadas
plantas de ambas as espécies em estufas e, posteriormente, ao ar livre, possibilitando
a obtencao de imagens e o desenvolvimento de sistemas embarcados que facilitam os

processos de construgdo de um dataset 1til.

Como poucos exemplares de plantas foram utilizados para a construcao do dataset,
fez-se necessaria a utilizacdo de técnicas de aumento de dados para ampliar a quantidade
de imagens e evitar overfitting (Kumar et al., 2024). A rotulagem e o armazenamento de
imagens também apresentam desafios que foram abordados e mitigados com a automagao

da aquisicao das imagens.
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1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é estudar e implementar técnicas para a obtencao e
preparacao de dados de imagem voltados para a construgao de datasets utilizando uma
cultura de plantas reduzida, de modo que seja um dataset aplicavel a sistemas de deep

learning no contexto agricola.

Para alcangar esse objetivo, as etapas podem ser fracionadas da seguinte maneira:

o Realizar uma revisao dos estudos relacionados a construcao de banco de dados de

imagens.
« Desenvolver sistemas automatizados para a aquisicao e manipulacao das imagens.

o Construir um dataset de folhas de soja e algodao para o uso em deep learning, através

de fotografias de uma cultura limitada.

o Utilizar técnicas de data augmentation para ampliar a quantidade de imagens.

1.3 Organizacao

Apods a apresentagao da motivacao e dos objetivos que fundamentam este trabalho,

no capitulo 1, expoe-se, a seguir, uma descrigdo de como o trabalho esta organizado.

No capitulo 2, discute-se com mais detalhes a partir de uma revisao bibliogréfica,
o impacto das tecnologias de deep learning no meio agricola, e os desafios na construgao

de bancos de dados confidveis e relevantes.

Em seguida, no capitulo 3, é apresentada a evolugdao e o desenvolvimento das
abordagens na construcao do dataset das folhas de soja e algodao, as atividades realizadas
para obter as imagens, armazena-las, nomea-las, manipula-las, desde os algoritmos até a

construcao dos hardwares.

Por fim, no capitulo 4, entendendo as limitacoes descritas no trabalho, sao discuti-
das as conclusoes que podem ser inferidas a partir da praticidade colhida dos sistemas
desenvolvidos para a construcao de uma base de dados, apontando possiveis direcoes para

trabalhos futuros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

O objetivo deste capitulo é apresentar uma revisao da literatura relacionada a
todas as etapas do trabalho desenvolvido. Serdo contextualizadas as tecnologias no meio
agropecudrio e serao abordadas técnicas e estudos de: uso da Internet das Coisas (IoT) na
construcao de datasets, gestao e preparacao de dados, algoritmos de data augmentation e

conceitos fundamentais de Machine Learning (ML) e Deep Learning (DL).

2.1 Conceitos de Machine Learning e Deep Learning

A Inteligéncia Artificial é um campo da computagao que busca mimetizar o processo
humano de reconhecer padroes e tomar decisoes (Shinde; Shah, 2018), podendo ser baseada
em padroes pré-programados, como um programa que joga um jogo da velha ou descreve
uma rotina para robos autéonomos; ou pode basear-se em um aprendizado automatico,

caracterizando a técnica de machine learning.

O deep learning, por sua vez, é um subcampo do ML que busca realizar tarefas
com maiores niveis de abstracao de dados através do uso de arquiteturas hierdrquicas de
aprendizado (Guo et al., 2016).

2.1.1 Machine Learning

Com maiores detalhes, em ML usam-se modelos matematicos alimentados por
dados de resultados anteriores para, através de parametros de performance, melhorar os
resultados esperados. A escolha do modelo de ML e sua eficiéncia vao depender dos dados
de entrada disponiveis e do que se quer adquirir como saida (output), ou seja, dependerd

da aplicacao, que é bastante ampla, como a imagem a seguir evidencia:
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Figura 1 — Aplicagdes de Machine Learning
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Fonte: Retirado de Shinde e Shah (2018)

Cada aplicacao possibilita a utilizacdo de diferentes modelos. Entre os mais utiliza-
dos, temos: Regressdo Linear, Regressao Logistica, Arvore de Decisio e Floresta Aleatoéria,
SVM (Support Vector Machines), k-NN (k-Nearest Neighbour) ¢ Rede Neural Artificial
(RNA) (Shinde; Shah, 2018).

2.1.2  Deep Learning

Alguns modelos de ML, como o de Rede Neural Artificial, possibilitam um aprofun-
damento em sua aplicacao, adicionando mais camadas e parametros, originando, assim, o
que se entende como algoritmos de deep learning. O nome de Rede Neural Artificial surge
pois o modelo matematico possui uma estrutura que se assemelha a rede neural animal,
na qual varias unidades bésicas ("neur6nios") sao conectadas formando as camadas que
contribuem para determinar a saida de acordo com as respostas selecionadas nas suas

conexoes.
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Figura 2 — Exemplo de uma estrutura de deep learning
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O DL abrange miultiplas aplicagbes em comum com o ML, mas com resultados e
desenvolvimentos distintos devido a diferenca entre os modelos matematicos. Como pode

ser observado na figura seguinte:

Figura 3 — Aplicagoes de Deep Learning
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2.1.3  Visao computacional

Uma area que aparece com destaque nas aplicagoes de ML e DL é a Visao Compu-
tacional, campo que possibilita a maquina interpretar informagoes visuais. Dentre suas
aplicacgoes, temos a classificacao de imagens, deteccao de objetos, recuperagao de imagens
e construgao de espagos tridimensionais; que, embora mais frequentes, nao estao restritas

a utilizacao de TA.

Figura 4 — Diagrama dos campos de atuacao

—-___‘_

igéncia Artificial

/ o Machm earning \
| Visdao Computacional < Deep Lea nn@)j

Fonte: Elaborado pelo autor

Segundo Guo et al. (2016), em competi¢oes organizadas pelo ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge (ILSVRC), métodos de DL foram amplamente adotados e
alcangaram as maiores pontuagoes de acuracia, parametro que apresenta a porcentagem

total de previsoes corretas.

2.1.4  Deep learning aplicado a visao computacional

2.1.4.1 Redes neurais convolucionais

As redes neurais convolucionais (Convolutional Neural Network - CNN) sdo um dos
modelos mais notaveis de rede neural no DL, elas tém se mostrado altamente eficazes e
também sao as mais comumente utilizadas em diversas aplicagoes de visao computacional
(Guo et al., 2016).

Todo o processo realizado pela arquitetura CNN - seu pipeline - pode ser compre-
endido pela aplicacao de trés camadas neurais principais, que sao: camadas convolucionais
(Convolutional layer), camadas de agregacao (pooling layer) e camadas totalmente conec-
tadas (Fully connected layer); cada tipo de camada desempenhando um papel diferente
(Guo et al., 2016).
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Figura 5 — Pipeline da arquitetura geral da CNN
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Fonte: Retirado de (Guo et al., 2016)

Inicialmente, a CNN é alimentada com uma imagem, a qual passa pelo processo de
convolugao, uma combinacao linear dos valores na vizinhanca dos pixels de entrada. As
camadas iniciais sdo capazes de encontrar linhas e bordas dos objetos, as camadas seguintes
delimitam esses padroes em texturas e estruturas mais simples, sendo o mazpooling método
responsavel por transmitir para a camada seguinte apenas as regioes de maior valor de
interesse. Finalmente, na camada totalmente conectada, esses elementos sao sumarizados
para classificar os objetos de interesse: uma planta, um peixe, uma pessoa (Santos et al.,

2020).

2.1.4.2 Aplicacoes na agricultura

A agricultura é um campo fértil para a utilizacdo de visao computacional, pois
trabalhos de inspecao e avaliacao visual sdo frequentes. Como em OYAMA, JORGE
e GOMES (2019), no qual foi desenvolvido um sistema que classificava exemplares de
sementes de café. Todos os processos de classificacao foram baseados em uma rede neural
do tipo Multilayer Perceptron com apenas uma camada escondida, o que nao caracteriza

uma aplicacao de deep learning.

Mas, como indica Santos et al. (2020), na pesquisa agropecuéria hd um ntimero
crescente de aplicacoes de visao computacional utilizando técnicas de DL. Fatores como
- cameras digitais acessiveis e facilmente integraveis, resultados satisfatérios e producao

cientifica crescente - explicam essa popularidade.

Em Kamilaris e Prenafeta-Boldu (2018), foram avaliadas 40 pesquisas que utili-
zavam DL em aplicagoes de contexto agricola. Cada pesquisa abordava uma aplicagao
ou desenvolvimento distinto: detecgao de ervas daninhas, identificacao de sementes, clas-
sificacao de folhas de diferentes espécies, identificacao de folhas doentes. O trabalho de
Kamilaris e Prenafeta-Bolda (2018) chega a conclusao de que o DL supera as técnicas de
processamento de imagem comumente utilizadas. A conclusao foi construida a partir das

perguntas do Quadro 1:
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Quadro 1 — Questdes analisidas por Kamilaris e Prenafeta-Boldu (2018)

1. Qual foi o problema agricola abordado?

2. Qual foi a abordagem geral e qual modelo de Deep Learning utilizado?

3. Quais foram as fontes e os tipos de dados utilizados?

4. Quais foram as classes e réotulos utilizados na modelagem pelos autores? Houve
alguma variagdo entre eles, observada pelos autores?

5. Algum pré-processamento dos dados ou técnicas de data augmentation foram utiliza-
das?

6. Qual foi o parametro de avaliacdo de performance utilizado?

7. Os autores testaram o desempenho de seus modelos em diferentes datasets?

8. Os autores compararam sua abordagem com outras técnicas e, em caso afirmativo,
qual foi a diferenca na performance?

Fonte: Adaptado de Kamilaris e Prenafeta-Bolda (2018)

E as questoes levantadas acerca da avaliagao da performance dos modelos de DL

foram analisadas através de parametros, como:

Tabela 1 — Parametros de avaliacao de performance de modelos deep learning de classifi-

cagao
Meétrica de performance Descrigao
Accuracy Porcentagem de previsdes corretas sobre o total.

Proporgao de verdadeiros positivos (True Positive - TP)
Precision entre todas as previsoes positivas (TP + (False Positive - FP)).
Mede quantos dos positivos previstos realmente sao verdadeiros.

Proporg¢ao de verdadeiros positivos identificados corretamente
Recall dentre todos os positivos reais (TP + (False Negative - FN)).
Mede a capacidade de identificar todos os positivos reais.

F1 Score Média harmonica entre Precisdo e recall.

Fonte: Adaptado de Kamilaris e Prenafeta-Bolda (2018).

Por exemplo, no contexto da identificagdo de doengas em plantas, Barbedo (2018)
analisa como a accuracy varia com o tamanho do dataset. No geral, na utilizacdo de CNNs,
alcancar bons valores para essas métricas de performance demanda uma grande quantidade
e variedade de imagens, muito devido as doencas se apresentarem de diferentes formas e
padrdes, exigindo uma maior quantidade de exemplos. O que reflete nos resultados obtidos
apresentados na Tabela 2 (Barbedo, 2018).

Além dessas dificuldades, no campo da agricultura, ainda nao existem muitos
datasets publicos disponiveis para a utilizacao em pesquisas e desenvolvimento. Em muitos
casos, é necessario construir o proprio dataset do zero, o que pode levar dias de trabalho
(Kamilaris; Prenafeta-Boldd, 2018).
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Tabela 2 — Exemplos de desempenho de CNNs relacionados a quantidade de imagens no
dataset

Cultura Nuimero de imagens Acuracia (%)

Feijao 64 65
Café 142 82
Soja 377 86

Milho 165 71

Fonte: Adaptado de Barbedo (2018).

2.1.4.3 Few Shot Learning e Transfer learning

Few-Shot Learning (FSL) é um tipo de problema de ML no qual h4 um ntimero
limitado e pequeno de dados supervisionados para treinamento (Wang et al., 2020). A FSL
pode reduzir o esfor¢o para atingir resultados satisfatorios, aliviando a carga da coleta de

dados supervisionados (Ravi; Larochelle, 2017).

Ainda em Wang et al. (2020) é apresentada uma técnica popular de FSL que é
a utilizagao de transfer learning. Na qual se aproveita de modelos treinados com outro
dataset, por exemplo, para identificar uma folha de soja, é possivel aproveitar um modelo
que ja foi treinado para identificar uma folha de café; exigindo menos ciclos e imagens

para alcancar uma boa acurécia.

2.2 loT e Sistemas Embarcados na agricultura

Além de desenvolver e aperfeicoar algoritmos de Machine Learning, com a facilitagao
do uso da internet e de tecnologias em nuvem, possibilita-se o uso de Internet of Things
(IoT), na qual as praticas agricolas tradicionais podem ser combinadas com dispositivos
inteligentes e sistemas embarcados para automatizar alguns ou todos os processos envolvidos.
Essas tecnologias permitem que os agricultores aumentem o rendimento das colheitas,
controlando varios aspectos da producado agricola, como a manutencao de condigoes
climaticas, utilizacao de fertilizantes e pesticidas no momento e na quantidade corretas,
construcao de datasets e refinamento dos dados (Mathe et al., 2022). Automatizar esses
processos é uma caracteristica de fazendas inteligentes, na qual a agricultura de precisao
permite uma produgao agricola otimizada por meio de decisoes em tempo real, baseadas

em dados e repetiveis.

2.2.1 Raspberry Pi na agricultura

Em Joice et al. (2025) destaca-se que, para a anélise de dados em tempo real e
tomada de decisdes no campo, sdo essenciais dispositivos/sensores que sejam faceis de

manusear, portateis e com alta capacidade de processamento. Single-Board Computers
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(SBCs), que oferecem mobilidade, versatilidade, alto poder computacional em um formato

compacto e baixa laténcia, podem ser adotados para tais finalidades.

O Raspberry Pi é um SBC popular que tem sido amplamente utilizado em diversas
aplicagoes, incluindo educagao em ciéncia da computacao, robotica, redes de sensores
e IoT. Trata-se de uma plataforma de baixo custo que reduz drasticamente o custo do
sistema de sensores com camera, facilitando para os cientistas a implantagao de unidades de
forma econémica (Curtin; Matthews, 2019). Ainda em Curtin e Matthews (2019), a placa
Raspberry Pi 3B+ com um sistema de camera modular foi utilizada para identificacao de

vida silvestre por meio de um modelo ja treinado de DL.

Ja em (Mathe et al., 2022), sdo abordadas algumas aplicagoes da Raspberry Pi
no ambiente agricola, as quais fazem parte do desenvolvimento de diversos sistemas
automatizados de sensoriamento e monitoramento para o acompanhamento de culturas,
deteccao de doencas, fenotipagem, controle de irrigacao, manejo do solo e protecao das
plantas. Seu processador potente, custo reduzido, ampla interface de entradas e saidas e a

sua compatibilidade permitiram que a maioria dos projetos fosse executada nele.

Figura 6 — Modelos de Raspberry
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Fonte: Retirado de Joice et al. (2025)
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Figura 7 — Aplica¢oes do Raspberry Pi na agricultura
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A construcao de datasets permeia todas as aplicagoes, pois o armazenamento de
dados é parte fundamental para andlises mais detalhadas. Como em Cho e Yang (2023),
no qual foi desenvolvido um sistema de baixo custo composto por um computador como
servidor e miltiplos Raspberry Pi 3B+ com suas cdmeras modulares para monitorar o
crescimento controlado de alfaces, possibilitando o armazenamento de miltiplas imagens
ao longo do tempo. Essas imagens foram utilizadas para realizar a fenotipagem da cultura,
que seria a avaliacdo de estruturas fisicas das plantas (quantidade de folhas, tamanho das

folhas, cor, etc.).

Figura 8 — Sistema com Raspberry Pi para monitoramento de culturas vegetais
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Fonte: Retirado de Cho e Yang (2023)
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2.2.2 Raspberry Pi e Machine Learning

A aplicacdo de deep learning tem feito contribuices essenciais para tarefas de
classificagdo e detecgao aplicadas a agricultura de precisao; é importante avancar e facilitar
a adogao dessas técnicas e algoritmos por meio de dispositivos de baixo custo e baixo

consumo (Gonzalez-Huitron et al., 2021).

O Raspberry Pi, por apresentar uma boa relacao custo-beneficio, portabilidade,
eficiéncia energética e facilidade de manutencao, ajuda a enfrentar os desafios, caso modelos
de ML e DL possam ser implantados nele. Entre as diferentes versoes do Raspberry
Pi, a versdo 3 modelo B e superiores (V3 B+, V4B e V5) sdo comumente utilizadas
para a implantacao de modelos de ML devido ao seu poder de processamento adequado
(processador quad-core), memoéria RAM (de 4 a 8 GB) e suporte a aceleradores de hardware
externos, além de possibilitar a implementacao de periféricos embarcados com facilidade e
possuir acessibilidade & rede (Ethernet gigabit, Wi-Fi de banda dupla, Bluetooth) (Joice
et al., 2025).

Em Gonzalez-Huitron et al. (2021) utilizaram um sistema composto por um Rasp-
berry Pi 4 e a caimera webcam C920 para capturar imagens de folhas de tomate e avalia-las
(classificar com a arquitetura de CNN). Essa CNN foi treinada em outro hardware mais
potente, utilizando um dataset de livre acesso e com aplicacao de data augmentation. A

imagem a seguir ilustra o processo até a implementacao no Raspberry.

Figura 9 — Deep learning implementado no Raspberry Pi

Materials and methods

Data Augmentation

Fonte: Retirado de Gonzalez-Huitron et al. (2021)
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2.3 Construcdo de datasets, rotulagem e data augmentation

A coleta de dados e a construgao de datasets é um dos gargalos criticos na aplicagao
de projetos de machine learning. A maior parte do tempo é despendida na coleta, limpeza,
analise e avaliacao de caracteristicas dos dados. Em multiplas aplicagoes, ja se tém dados
de treinamento em grandes quantidades disponiveis. Porém, em fabricas inteligentes,
por exemplo, em que se realiza o controle de qualidade dos produtos com inteligéncia
artificial, sempre haverda um produto novo ou uma nova caracteristica a ser detectada.
A construcao de um novo dataset de treinamento e o processo manual de rotulagem
desses dados pode nao ser viavel, pois exige um investimento financeiro, de tempo e de
conhecimento especializado para cada nova aplicagao; processo que pode ser ainda mais
dificil se a aplicacao for de deep learning, a qual exige uma grande quantidade de dados

para funcionar satisfatoriamente (Roh; Heo; Whang, 2021).

Figura 10 — Coleta de dados no ambiente industrial
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Fonte: Retirado de Roh, Heo e Whang (2021)

Ainda em Roh, Heo e Whang (2021), destaca-se que a coleta e gerenciamento
de dados nao é uma novidade que surgiu para as implementagées em ML e DL, mas
sim um campo que é estudado ha décadas pela comunidade de gerenciamento de dados,
principalmente sob as denominagoes de ciéncia de dados e andlise de dados, que tém feito
contribuigoes significativas nessa drea. A exemplo, em Brown et al. (2005) um design de
banco de dados flexivel e escalavel é implementado para dar suporte a pesquisa em analise

quantitativa de imagens na medicina.

A Figura 11 apresenta uma visao geral do panorama de pesquisa, na qual os topicos
que receberam contribuigoes da comunidade de gerenciamento de dados estao destacados

em texto azul e italico.
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Figura 11 — Panorama dos topicos da coleta de dados
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Fonte: Retirado de Roh, Heo e Whang (2021)

2.3.1 Dados para aprendizado de méaquinas

O primeiro passo para iniciar a coleta dos dados é entender quais informagoes
procura-se extrair desses dados. Tendo isso em mente, os dados a serem coletados sao
facilmente identificaveis, e seus requisitos de qualidade e valor ficam claramente definidos.
Para o treinamento de modelos de ML, pode-se segmentar as etapas da preparacao dos

dados em:

o Coleta: Obter e armazenar os dados que podem levar ao output definido previamente.

« Limpeza: Remocao de ruidos ou inconsisténcias nos dados, incluindo a eliminagao

de dados faltantes ou contraditérios.

o Transformacao: Adaptagao dos dados brutos para formatos adequados ao proces-

samento por algoritmos de ML.

« Redugao: Eliminacao de informagoes redundantes ou irrelevantes, mantendo apenas

os dados essenciais para o desenvolvimento da aplicacao.

Dados limpos, pré-processados e consistentes produzem resultados significativa-
mente mais precisos quando comparados a dados inconsistentes, ruidosos e com erros
(Ndung'u, 2022).
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2.3.1.1  Small data

Grandes quantidades de dados sao utilizadas para treinamentos e aplicagoes de ML
e DL, muitas vezes essa base de dados pode ser vista como uma aplicacao de Big data.
Mas o conceito de Small data, caracterizado por um volume limitado, coleta descontinua,
variedade restrita e geragao voltada a atender questoes especificas continua a ser popular

e a apresentar utilidade em diferentes tarefas (Kitchin; Lauriault, 2015).

Tabela 3 — Comparagao entre Small data e Big data

Caracteristica Small data Big data
Volume Limitado a grande Muito Grande
Exaustividade Amostras Populagdes inteiras
Relacionalidade Fraca a forte Forte
Velocidade Lenta Rapida
Variedade Limitada a ampla Ampla
Flexibilidade e escalabilidade Baixa a média Alta

Fonte: Adaptado de Kitchin e Lauriault (2015).

Uma aplicacao clara para small data envolve o conceito de Few-Shot Learning
(Wang et al. (2020)) que ja foi apresentado anteriormente no subsegao 2.1.4.3. Trata-se
de uma pratica que esta dentro de um conceito maior que é o de Small Sample Learning
(SSL), cuja motivagao é mimetizar a capacidade humana de generalizar conceitos a partir
de poucos exemplos . Shu, Xu e Meng (2018) aponta alguns elementos que reforgam essa

necessidade:

o Escassez de rétulos por causa do custo elevado da anotacao manual -
Alto custo e dificuldade de anotar dados com precisao (identificar qual doenca em
uma planta por exemplo). Muitas vezes, dados coletados por crowdsourcing contém

anotacgoes imprecisas, prejudicando o desempenho.

o As distribuigoes de cauda longa sao amplamente encontradas em conjuntos
de big data - Em muitos conjuntos de dados, poucas classes possuem muitos
exemplos, enquanto a maioria tem poucos. Isso faz com que os modelos priorizarem
as classes mais frequentes e apresentem baixo desempenho nas classes com poucas

amostras.

» Quantidade insuficiente de dados para métodos tradicionais de aprendiza-
gem de maquina - Mesmo na era dos Big Data, existem areas onde a quantidade
de dados ¢ limitada, como diagnésticos médicos de doencas raras ou comunicacao

inteligente com poucos sinais de referéncia.
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e Surgiu a partir de estudos da ciéncia cognitiva - O SSL se inspira em estudos
sobre como humanos aprendem a generalizar a partir de poucas experiéncias. Pes-
quisas interdisciplinares com ciéncia cognitiva e neurociéncia buscam criar sistemas

de TA que imitem o aprendizado humano.

Os estudos com big data nao substituem os estudos com small data; na verdade,
eles se complementam. Pequenas bases de dados apresentam facilidades na alteracao de
padroes, formatos, metadados e documentagao, permitindo um controle muito maior do

desenho da pesquisa e respostas a perguntas especificas e direcionadas;

Ademais, bases de dados pequenas estao sendo reinterpretadas no ambito de novas
infraestruturas de armazenamento e compartilhamento de dados. Isso com a finalidade de
garantir sua compatibilidade com sistemas mais complexos, maximizar sua descoberta e

facilitar a vinculagao entre conjuntos de dados (Kitchin; Lauriault, 2015).

2.3.2  Data labeling

2.3.2.1 Construcao de datasets anotados

Para treinar modelos de ML, é necessario marcar, anotar, nomear as amostras
de dados que serao utilizadas; esse processo é conhecido como rotulagem de dados (data
labelling). Por exemplo, se um modelo deve distinguir entre imagens de soja e algodao, ele
serd inicialmente treinado com imagens de soja e algodao que estdao marcadas como ’soja’
ou ’algodao’ O processo de anotacgao ¢é feito através de crowdsourcing, active learning,
aprendizado semi-supervisionado ou manualmente (Fredriksson et al., 2020). Esta parte
do aprendizado supervisionado permite que o modelo forme uma base para aprendizados
futuros (Ndung'u, 2022).

Fredriksson et al. (2020) destaca desafios tanto na exploragdo e construcao de
datasets devidamente anotados (Quadro 2), quanto na validagao e utilizagdo ao longo do

tempo desses datasets (Quadro 3).

Quadro 2 — Desafios na construcao de dados anotados

1. Falta de uma abordagem sistematica para rotular dados com base em caracteristicas
especificas

. Auséncia de definicao clara de responsabilidades no processo de rotulagem

. Rétulos ruidosos (inconsistentes)

. Dificuldade de mapeamento rétulo-caracteristica

. Distribuicao desbalanceada de labels

. Dependéncia temporal

. Dificuldade em perceber futuros usos do dataset

3| O O W= | W[ DO

Fonte: Adaptado de Fredriksson et al. (2020)
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Quadro 3 — Desafios na validacao dos dados rotulados

1. Ma distribuicao de rétulos, possuir uma amostragem muito grande de um rétulo
enquanto os outros possuem uma amostragem pequena

2. Retrabalho para adicionar ou modificar os rétulos quando os mesmos dados sao
utilizados para multiplas tarefas

3. Conflito entre colaboradores ao rotular dados

4. Falha na reutilizacao de datasets para obter outros outputs desejados

Fonte: Adaptado de Fredriksson et al. (2020)

Mostra-se desafiador estruturar e implementar um processo de rotulagem. E necessa-
rio definir uma abordagem sistematica para a rotulagem, analisar os dados para selecionar
o modelo ideal e, por fim, escolher um ordculo (fonte de referéncia) capaz de produzir
rotulos de alta qualidade, além de planejar como lidar com distribui¢oes desbalanceadas

de rétulos.

Primeiro, com base em um estudo de caso envolvendo duas empresas, identificamos
problemas que elas enfrentam na rotulagem de dados. Validamos esses problemas por meio

de entrevistas nas duas empresas e consolidamos todos eles em desafios.

Segundo, apresentamos uma visao geral das estratégias de mitigacao que as empresas

utilizam (ou poderiam utilizar) para enfrentar esses desafios.

2.3.2.2  Crowdsourcing

A criacao de labels para as imagens que compoem um dataset frequentemente é
uma tarefa que demanda muito tempo, e, portanto, alocar engenheiros ou profissionais
especializados pode nao ser a melhor maneira de abordar a tarefa. Uma alternativa é a
utilizacdo de servicos de Crowdsourcing que é um método eficaz para externalizar tarefas
massivas de rotulagem, utilizando mao de obra sob demanda. Esses servigos podem ser
divulgados em plataformas populares como Amazon Mechanical Turk e Lionbridge Al,

visando garantir uma maior seguranca e confiabilidade (Lionbridge, 2024).

Mas a utilizacao de crowdsourcing apresenta alguns desafios significativos, como:
gestao de colaboradores, decomposicao de problemas em tarefas menores e, o maior deles,
sendo o controle de qualidade das labels geradas (Roh; Heo; Whang, 2021).

2.3.3  Data Augmentation

O aumento de dados (data augmentation) ¢ um método utilizado para ampliar a
quantidade e diversidade de um conjunto de dados para o treinamento de modelos de deep
learning. Consiste em gerar novos exemplos de dados a partir das amostras ja existentes; a
Tabela 4 apresenta alguns exemplos de manipulagoes basicas realizadas em imagens com
essa finalidade (Ndung'u, 2022).
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Figura 12 — Técnicas de data augmentation
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Tabela 4 — Manipulagoes basicas de imagens
Método Descricao

Inverte a imagem horizontalmente, verticalmente ou
em ambos o0s eixos.

Flip (inversao)
Rotagao Gira a imagem em um determinado angulo.

Escala Aumenta ou reduz o tamanho da imagem proporcio-

nalmente.
Injecdo de Ruido Adiciona ruido artificial & imagem.

Altera os canais de cores (ex.: RGB para tons de
cinza).

Modificagdo de Canais de Cor

Ajuste de Contraste Modifica o contraste da imagem (mais claro/escuro).

Nitidez Aumenta ou reduz a nitidez dos detalhes da imagem.

Desloca a imagem horizontalmente, verticalmente ou
em ambas as diregoes.

Translacao

Crop (Recorte) Extrai uma sub-regiao (se¢ao retangular) da imagem

original.

Fonte: Adaptado de Yang et al. (2022).

Além das manipulagoes bésicas de imagem apresentadas na Tabela 4, a Figura 12
apresenta diversas outras técnicas para o aumento de dados. Vale destacar a Generative
Adversarial Networks (GAN), que tornou-se o padrao da industria e da pesquisa no sentido
da modelagem generativa, método em que se utiliza duas redes: uma sendo o gerador,

que ird produzir imagens inéditas, e a outra sendo o discriminador, que ira verificar se
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essas imagens sao falsas. Durante esse processo, ambas as redes se aprimoram, tornando o
discriminador cada vez melhor em distinguir imagens falsas das reais, e o gerador cada vez

melhor em gerar imagens falsas indistinguiveis das verdadeiras (Karagiannakos, 2020).

Por fim, data augmentation é importante mesmo em aplicagoes mais comuns e com
grande amostragem de dados, pois um modelo pode ser treinado com muitas imagens,
mas pouca variedade entre elas, levando ao overfitting, em que o modelo aprende demais
os detalhes e ruidos do conjunto de treinamento, em vez de aprender padroes gerais
que realmente importam para generalizar em dados novos. Fica claro que o aumento de
dados é uma técnica muito util para a construcao de datasets mais eficientes (Shorten;
Khoshgoftaar, 2019).
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3 DESENVOLVIMENTO

Este capitulo apresenta as etapas da elaboracao de um sistema embarcado com a
finalidade de facilitar a construcao de datasets. Para isso, utilizaram-se algumas poucas
amostras de plantas de soja e algodao para contextualizar o uso agricola. Primeiramente,
o cultivo das amostras de soja e algodao ¢ contextualizado. Entao, é abordado como a
captura das imagens dessa cultura foi realizada e quais outros materiais e métodos foram

desenvolvidos para facilitar e agilizar esse procedimento.

3.1 Cultivo das amostras

As sementes de soja e algodao foram inicialmente cultivadas em estufas controladas,
nas quais a manipulacao da umidade, da temperatura e da iluminacao fazia parte de outra
pesquisa. Com o crescimento das amostras, tornou-se necessario transplantar as mudas

para vasos maiores e prosseguir com seu cultivo ao ar livre em outro ambiente.

Figura 13 — Estufa com ambiente controlado

Fonte: Elaborado pélo autor
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No total, foram transplantadas 25 mudas: 13 de soja e 12 de algodao. Durante todo
o processo de crescimento das plantas, foram tiradas fotos utilizando a camera traseira
2201117TG de um telefone celular. A Figura 14, a Figura 15 e a Figura 16 apresentam,
respectivamente, o momento da transplantacao, a fase inicial e uma etapa avancada de

crescimento.

As imagens obtidas integraram um dataset compartilhado por uma equipe maior,
na qual mais colaboradores compartilhavam imagens de outras plantas de soja e algodao
em diferentes ambientes e condigoes. Com esse sistema de dados compartilhados, surgiram
algumas complicacoes para realizar a manutencao de informacoes relevantes das imagens
capturadas, levando ao desenvolvimento de abordagens padronizadas através de sistemas

embarcados discutidas nos capitulos seguintes.

Figura 14 — Mudas transplantadas

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 15 — Plantas em etapa inicial de crescimento

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 16 — Plantas em etapa final de crescimento

Fonte: Elaborado pelo autor
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3.2 Software

Em Scharr et al. (2014), foi abordada a construgao de datasets organizados de
culturas de Arabidopsis thaliana e Nicotiana tabacum; estabelecendo um protocolo proprio
para a anotacao e rotulagdo das imagens obtidas. Inspirando-se em Scharr et al. (2014),
buscou-se construir um sistema semelhante, com a anotacao e a nomeacao das imagens
por meio de um processo automatizado e escalavél, sem a utilizacao de especialistas, os

quais podem analisar e reclassificar as imagens de outras maneiras posteriormente.

3.2.1 Nomenclatura e data augmentation

Todas as imagens obtidas pela cAmera do celular foram inicialmente organizadas e
separadas manualmente em pastas distintas. Em seguida, utilizando c6digos em Python e

informagoes dos metadados, as imagens foram renomeadas seguindo a seguinte estrutura:

Figura 17 — Exemplo da estrutura do cédigo do nome

Projeto_versdao augmentation_cultura_camera__data_horario

IMA_vx_ xxxxxxxxx_xXx_xX_YYYYMMDD_ hhmmss

IMA_v1_000000000 01 01 20250607 202540

¥ Primeira versao 07/06/2025
\J \J

Nome arbitrario ‘

Imagem sem Camera 20 horas
a!ier%}a des modular 25 minutos
£ Raspberry Pi 40 segundos

Fonte: Elaborado pelo autor

As fotos nomeadas como descrito na Figura 17 passaram, entao, pelo processo
de data augmentation para aumentar a quantidade de amostras. Essa atividade, e todas
as seguintes, também foram realizadas utilizando a linguagem Python com o auxilio de
trabalhos como (Chollet, 2023). O Apéndice A apresenta um dicionario de como o c6digo

numérico no nome se relaciona com as modifica¢oes aplicadas na imagem.

O c6digo no nome da imagem dedicado ao aumento de dados contém nove digitos,
cada digito indica qual modificacao foi realizada e em qual nivel essa mudanca foi aplicada,
como o Apéndice A apresenta, sendo as alteragoes lidas no codigo da direita para a
esquerda. Portanto, 000000000 significa que se trata da imagem original sem modificagoes,

e outros codigos, como os da Figura 18 indicam quais modificagbes a imagem carrega.
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Para além do trecho de nove digitos, o Apéndice B traduz o restante das informagoes das

imagens.

Figura 18 — Exemplos de imagens salvas

[MA w1 000000000 02_03_ 20220705 100719

IMA_w1_101300202_01_03_20230130_121400 IMA_w1_311233210_02_03__20220705_100719

Fonte: Elaborado pelo autor

Para cada imagem, é possivel gerar mais de 100.000 imagens alternativas, com as
transformacoes aplicadas sendo feitas de forma randomizada. Na Figura 18 tém-se dois
exemplos de imagens apos o processo de aumento de dados; ambas sdo do projeto IMA,
primeira versao do codigo e foram obtidas com a camera de celular 2201117TG. Além
disso, IMA_v1_ 101300202 _01_03__20230130_181400 é uma planta de soja, cuja foto foi
tirada no dia 30/01,/2023 as 18 horas, 14 minutos e 00 segundos (BRT), e que passou pelas
seguintes alteracoes: flip vertical, rotacao de 45 graus, zoom out, sem adi¢do de ruido, sem
alteracao nos canais de cores, contraste altamente reforcado, nitidez levemente alterada,

imagem sem ser transladada e 4% da imagem cortada.
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Com a possibilidade de realizar o tracking dessas caracteristicas das imagens, é
possivel fazer estudos mais detalhados sobre quais alteragoes sao mais impactantes no

treinamento e desempenho de inteligéncias artificiais.

3.2.2 Comunica¢ao com a nuvem

Com as imagens ja adquiridas, renomeadas e aumentadas; foi elaborado um algo-
ritmo para que essas imagens nao ficassem apenas no armazenamento interno do hardware
de captura. Utilizando a API do Google Drive (https://console.cloud.google.com) e cre-
denciais de cliente OAuth 2.0, foi criada uma rotina de upload das imagens; em um
determinado horario do dia, o algoritmo inicia o upload, pegando todas as imagens salvas
em uma pasta interna e enviando-as para uma pasta na nuvem, no google drive, entdao, um
arquivo de texto é atualizado para manter um log da data do 1ltimo upload e as imagens
que ja tiveram seu upload realizado sao movidas para outra pasta no armazenamento

interno, evitando imagens duplicadas.

3.3 Hardware

Com a utilizacao da camera do celular, ainda era necessario realizar algumas
operacdes, como renomear, organizar em pastas e rotular as imagens obtidas. A fim de
facilitar e agilizar esse processo, foi idealizada a utilizacdo de um hardware dedicado. Duas
possibilidades foram abordadas e tiveram seus prototipos elaborados, além de integrar a
parte de software comentada na secao 3.2, originando uma aplicacdo embarcada simples e
automatizada, mas que nao chegou a ser utilizada na construcao do dataset da versao 1

do projeto.

Nos dois sistemas desenvolvidos, utilizou-se o SBC Raspberry Pi 3 Model B+ como
plataforma de processamento. A Figura 19 detalha as portas e outros detalhes técnicos da
placa, como seu processador e as conexdes Bluetooth e Wi-Fi. Ja a Figura 20 apresenta o
pinout do SBC com maiores detalhes, sendo as portas GPIO o que possibilita uma gama

de automagoes utilizando outros componentes eletronicos.
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Figura 19 — Especificagdes do Raspberry Pi 3 Model B+

85 mm

Paower aver Ethernet

5VDCvisGPIO  40-pin GPIO Header Mounting Hole """ (PoE) via PoE hat

R ) U

N

2.4 GHz and 5 GHz
802.11 ac Wireless
LAN, Bluetooth 4.2
BLE

Broadcom BCM283780
Cortex - A57 64bit SoC [

1.4 GHz 1GB RAM 6 mm

S
= csi
i HDMI  Camera 3.5mm4-Pole
MicoUSB Port Composite Video and
Audio Socket

Introduction to Raspberry Pi 3 B+

www.TheEngineeringProjects.com

A

Fonte: Retirado de Nasir (2018)
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Figura 20 — Pinout do Raspberry Pi 3 Model B+

4 N\
" [sDA
SCL
UARTO_TXD
UARTO RXD
CLK
MOSI
MISO
CLK CEO_N
CE1 N
12C 12C
Raspberry Pi 3 B+ Pinout
G www.TheEngineeringProjects.com -

Fonte: Retirado de Nasir (2018)

3.3.1 Raspberry Pi com Webcam C920

O primeiro prototipo foi desenvolvido a partir de uma camera webcam Logitech
(920, adquirindo imagens com uma resolu¢ao de 1920 x 1080. A webcam é conectada a
uma das portas USB e sua instalagdo requer alguns passos simples no sistema operacional,
como desativar o conector CSI e instalar alguns pacotes para a interacao com esse modelo
de camera. A captura da imagem é realizada por uma sequéncia de instrucoées no prompt
de comando (script de shell); e, através de um c6digo em Python, quando o botdo mais
distante da camera é pressionado, a imagem ¢ capturada, acendendo o LED vermelho para
confirmar a captura. As imagens podem passar pelo processo de nomenclatura e rotulagem
de modo automatico, como descrito no secao 3.2, e, estando conectadas a rede, sao enviadas

para pastas de armazenamento em nuvem conforme descrito em subsecao 3.2.2.

Por padrao, o Raspberry liga automaticamente quando conectado a uma fonte
de energia compativel e desliga por comandos no sistema ou quando a alimentacao é
interrompida. Como o mddulo precisava funcionar de maneira remota, esse processo
precisou ser modificado; um dos botoes que aparece nas imagens, ao lado do LED verde,
funciona para ligar e desligar a placa. Dessa maneira, o Raspberry so ligard apos o botao

ser pressionado, e o LED verde, que estd mais proximo a camera, enquanto aceso, indica
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que o sistema esta ligado. Nesse esquema, foi necessario editar alguns parametros de boot
do SBC, incluindo as configuracoes para que os cdédigos em Python inicializassem junto ao
boot do sistema operacional. E necessdrio esperar alguns segundos quando o Raspberry
for ligado e também quando for desligado para que os programas sejam inicializados e as
imagens salvas.

Para a alimentacao de energia da placa, utilizou-se um Power Bank de 20.000 mAh,

possibilitando autonomia suficiente para obter as imagens em campo, podendo ultrapassar

8 horas de funcionamento continuo. Na Figura 21 apresenta-se o sistema ja montado e

funcionando.

Figura 21 — Protétipo com webcam C920

Fonte: Elaborado pelo autor

Para facilitar a utilizacao do sistema, foi desenvolvida uma case através da pla-
taforma Onshape. O modelo da raspberry, (repository, 2023), foi retirado do dominio
ptblico do Onshape, e 0 CAD da camera, (TASKIRAN, 2016), foi retirado da plataforma
GrabCAD. Utilizando uma impressora 3D, a case foi impressa e o sistema integrado
conforme as Figura 22 e Figura 23 apresentam. Utilizou-se uma placa de fenolite para fixar
os componentes e foram deixadas algumas aberturas para a passagem de fios e conexoes,
como a de cabo de rede, necessario para a transmissao dos arquivos para o armazenamento

em nuvem, conforme a subsecao 3.2.2 descreve.
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Figura 22 — Visao explodida do sistema

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 23 — CAD do sistema montado

Fonte: Elaborado pelo autor

3.3.2 Raspberry Pi com camera modular V2.1

O segundo sistema abordado substitui a Webcam por uma cadmera mais barata e
menor, a camera modular v2.1 dedicada a Raspberry, possuindo seu encaixe proprio na
placa (CSI Camera Port na Figura 19). Esta cAmera ja foi utilizada em alguns estudos de
agricultura de precisao, como em Kamath, Balachandra e Prabhu (2019), demonstrando sua
viabilidade técnica. A instalacao e utilizacdo da cdmera modular também sao simplificadas
em relagdo ao primeiro protétipo (subsegdao 3.3.1), ndo sendo mais necessario executar

cddigos .sh, apenas Python. O restante do hardware permaneceu o mesmo.
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Figura 24 — Raspberry Pi 3 Modelo B4 com camera modular v2.1

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 25 — Case adaptada para camera modular

Fonte: Elaborado pelo autor

Por ser uma opcao com maior portabilidade, menor custo e mais abordada no
meio da agricultura de precisao, este segundo sistema de hardware apresenta multiplas

vantagens em relagdo ao primeiro sistema. Além das vantagens de hardware, as bibliotecas
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desenvolvidas para a camera propria do Raspberry facilitam novas implementagoes e testes
de software, resultando em um sistema embarcado modular eficiente e escalavel para

aplicagoes agricolas.

3.4 Construcdo dos protoétipos

Por fim, os prototipos foram elaborados, como ilustram as imagens Figura 26 e
Figura 27. Embora alguns detalhes, como a fixacao dos componentes e a manipulagao da
case, tenham ficado aquém do ideal, trata-se de um prototipo funcional, capaz de contribuir
para a construcao e organizacao de datasets individuais e, principalmente, colaborativos,
gracas a integracao do codigo que padroniza a nomenclatura dos arquivos e dos labels,

exemplificado pela Figura 28.

Figura 26 — Protétipo utilizando Webcam C920

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 27 — Protétipo utilizando camera modular

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 28 — Drive com imagens do banco de dados

Fonte: Elaborado pelo autor



59

4 CONCLUSAO

4.1 Resultados

Este trabalho buscou solugoes para padronizar a construcao e a organizacgao de
datasets por meio de sistemas embarcados de baixo custo. Para isso, foram testadas duas
estruturas de hardware com o Raspberry como unidade central de processamento: uma
com a webcam C920 e outra com a camera modular v2.1, na qual a camera modular

apresentou vantagens em relagdo ao custo e a implementacao.

Também foram elaborados c6digos para nomear as imagens de forma a apresentar
informacoes relevantes e facilitar futuras manipulacoes e estudos. Além disso, todo o
processo de obtencao, nomenclatura, data augmentation e armazenamento em nuvem
foi automatizado por meio de cédigos em python. Como resultado, tem-se um sistema
embarcado simples, barato e reproduzivel para elaborar datasets de maneira organizada e

de facil manipulacao.

4.2 Trabalhos futuros

O estudo abre margem para multiplos aprimoramentos, possibilitando, inclusive, sua
utilizacao fora do meio de pesquisa, tanto em ambientes agricolas quanto industriais. Pode-
se, nesse contexto, substituir o sistema de alimentacao por um mais adequado, permitindo
a implementacao de multiplos sensores adicionais a camera, sem que o Raspberry funcione
em baixa poténcia; desenvolver uma nova case para o sistema; utilizar computagao em
nuvem para trabalhos em tempo real; e empregar sistemas de data augmentation mais

complexos.

Além das melhorias técnicas do projeto, outras aplica¢cbes podem ser abordadas,
como implementar o sistema em uma linha de produgao, construindo bancos de dados
organizados de novos produtos, permitindo o uso dessas imagens para o treinamento de

inteligéncias artificiais, analises de dados e gestao da informacao.
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APENDICE A - DICIONARIO DE AUMENTO DE DADOS

Figura 29 — Dicionario de transformacoes utilizadas no processo de data augmentation.

augmentation map = {
"flip":{0: "nenhum",1: "horizontal",2: "vertical",3: "ambos"},
"rotacao":{0: "45°", 1: "120°", 2: "235°", 3: "330°"},
"escala":{0: "nenhum", 1: "zoom_in", 2: "zoom_ out"},
"ruido":{0: "nenhum", 1: "leve", 2: "medio", 3: "forte"},
"canais_cor":{0:"normal",1:"shuffle",2:"drop",3:"equalizacao_hist"},
"contraste":{0: "original", 1: "baixo", 2: "medio", 3: "alto"},
"nitidez":{0: "original", 1: "leve", 2: "medio", 3: "forte"},
"translacao":{0: "nenhum", 1: "leve", 2: "medio", 3: "forte"},

"crop":{0: "nenhum", 1: "4%", 2: "7%", 3: "10%"}
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APENDICE B - CODIGOS DE NOMENCLATURA

Figura 30 — Trecho do cédigo dedicado a selecao do projeto, versao, cultura e camera

#
# CONFIGURAGOES INICIAIS
#

# Pasta a ser renomeada
pasta = r"D:\Matheus Civardi\Projeto IMAmt (TCC)\Imagens (dataset)"

# Nome do projeto
projeto = "IMA"

# Versdo do cbédigo
versao = "v1"

# Vers3o da imagem (data augmentation)
data_augmentation = "000000000" # Sem modificacgdes

# Coédigo da cultura:
# 01 - Soja

# 02 - Algodio

# 03 - Soja e Algodéo
# 04 - Outro
codigo_cultura = "02"

# Cédigo da cémera:

# 01 - Raspberry Pi Camera
# 02 - Logitech

# 03 - 2201117TG (Celular)
codigo_camera = "03"

#
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