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Resume— Este artigo apresenta o modeloDronapple que
utiliza um drone equipado com uma camera e uma veosa para
colher magéds em pomares de macieira no sisterfiall Spindle O
modelo é capaz de reconhecer as macéas nas arvoreshé-las com
a ventosa e deposita-las em uma despensa, utilizandlgoritmos
de visdo computacional e aprendizado por reforco. Avaliagdo e
treinamento do modelo proposto foram realizados coma
implementagdo de dois ambientes de simulagdo. Ossuétados no
simulador mostraram que, em média, foram necesséaso 5,32
segundos para realizar a colheita da maca e 17,78gsindos para
locomover o drone até a despensa e retornar a an@rcom uma
taxa de sucesso de 97,93% na colheita de macas maduem
posi¢es ndo obstruidas. O vidégue demonstra o funcionamento
do modelo no ambiente de simulagdo desenvolvido ecddigo-
fonte? estdo disponiveis.

Palavras-chave-Aprendizado por reforgo, Drone autbnomo,
Pomar de macieira, Visdo Computacional, Simulador.

Abstract—This article presents the Dronapple model, which
uses a drone equipped with a camera and a suction for apple
orchards in the Tall Spindle system with the abiliy to recognize
apples in trees, harvest them with a suction cup ahdeposit them
in a pantry box, using algorithms of computer visim and
reinforcement learning. The validation and training of the
proposed model were carried out with the implementtion of two
simulation environments. The simulator results shoed that it
took an average of 5.32 seconds to harvest the apphnd an
average of 17.75 seconds to move the drone to thenfry box and
return to the tree with a 97.93% success rate in haesting ripe
apples in unobstructed positions. A video! showinghe model
working in the developed simulator environment andthe source
code? are available.

Index Terms—Apple orchard, Autonomous drone, Computer
Vision, Reinforcement learning, Simulator.

I. INTRODUCAO

Com a escassez de méo de obra na colheita de nmegée d
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ao crescimento das planta¢des, muitas magds apouneas
arvores ou sao colhidas apés o periodo ideal desital Além
disso, o trabalho é muito exigente, possui bairsaureeracéo e
€ temporario. Este cenério tende a piorar devidogaacao de
pessoas para as cidades em busca de melhoresEn{BQ]
[14]. Em alguns casos, 0s agricultores relatam escassez de
30% de coletores, resultando no apodrecimento aletgyoes
e, algumas vezes, no encerramento de suas operseides
semanas antes do esperado [11]. Uma pesquisaaczalem
pomares de macieira em Washington estimou queto pasa
colher um acre pode chegar a aproximadamente UZ¥ 2.
[19]. Por ser um trabalho manual e exigente, sdearrativas
para automacédo nas colheitas, os produtores fieamopgdes
para suprir a falta de trabalhadores, ocasionandaita de
produtos e precgos elevados.

Com as estimativas apontando para um aumento
populacional, a necessidade de aumentar a prodigutas
se mostra ainda mais importante. O cultivo de §fugsata
relacionado a dois objetivos da Organizacdo Murdhabalde
(OMS): acabar com a fome e propiciar uma vida saida
Segundo a OMS, é recomendado consumir pelo mertbg 40
diarias de frutas e vegetais. Estima-se que em 28
milhGes de Obitos em todo o mundo podem ser athisua
falta de consumo de frutas e vegetais [44]. EsSmaue a
falta desses alimentos tenha ocasionado 14% dossGhor
cancer gastrointestinal, 11% das doencas cardisgaSmicas
e cerca de 9% de mortes por derrame cerebral petdon1].

O Brasil possui um papel importante neste cen&egundo
0 Departamento de Economia Rural do Parana (DER&),
2017 o Brasil foi o terceiro maior produtor de &sido mundo,
sendo a macad a oitava fruta mais cultivada no [Bd§
Segundo o relatéridhe State of Food Security and Nutrition
in the Worldde 2020, estima-se que o crescimento atual na
area agricola ndo esta sendo suficiente e que 8thri&b sera
possivel atingir as metas de fome zero no mundp Pdra
suprir essa demanda, novas tecnologias e métodoisam ser
desenvolvidos e adotados em todas as etapas disogul
desde o preparo do solo até a colheita. Para mesitos
processos tendem a ser automatizados para aumantar
eficiéncia e qualidade.

Os drones, também chamados de Veiculos Aéreos Nao
Tripulados (VANTS), surgiram para atender necessda
militares e, comparados com os modelos atuais, pemados e
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com alto custo de fabricacdo. Diferentemente derosutonclusdes e os trabalhos futuros originados @ésstelo.

veiculos aéreos, os drones ndo possuem tripulaqtedem ser

controlados de longa distancia por uma pessoaéumasmo ll. REFERENCIALTEORICO

ser autbnomos, sem a necessidade de interacdo &Uiin  pary o desenvolvimento do drone autbnomo para rcolhe
Devido a estas e outras vantagens, os drones el macs ¢ necessario analisar e detalhar concefevsaeentas
adotados em diversas areas, além do uso militanocoa ggsenciais. Nesta segdo, serdo descritos os @imcpnCeitos

agricultura e em pomares para automatizar processdszir g ferramentas utilizados durante o desenvolvimdatpresente
custos e aumentar o monitoramento das plantagfies [8 trabalho.

O aprendizado de maquina trouxe diversas possbiisl de
automac3o, principalmente com a utilizacio do afizado A- Aprendizado Profundo
por reforco. Diversos estudos mostram a possibiiddde H& muitos anos, estudos tém sido realizados sobre o
treinar robds para realizarem trabalhos repetitivessa funcionamento do cérebro humano e como replicasio e
tecnologia possibilitou criar drones autbnomos maigquinas. Em 1943, o neurofisiologista Warren Ml e o
sofisticados para navegar em locais que antes acassadosmatematico Walter Pitts publicaram um artigo solwre
apenas por profissionais ou para realizar a entlegarodutos funcionamento dos neurbnios e elaboraram um modelo
com maior eficiéncia, sem a necessidade de unodfigt Um computacional para redes neurais baseado em matamét
impedimento inicial era a falta de hardware pacessar asintitulado de logica de limiafThreshold Logit[29].
informacBes, ja& que o aprendizado de maquina &m 1958, Rosenblatt apresentou um modelo chamado
computacionalmente custoso, mas nos Ultimos amosviem Perceptron, com capacidade de reconhecer padrbeseim de
mudando: o hardware esta cada vez mais poderosmrme dados de entrada [34]. Alguns anos depois, Rumnteéiaal.
com menor custo de fabricacao. trouxeram para 0 segmento dackpropagation que

O objetivo deste trabalho é associar tecnologiaatdrones possibilitou expandir d?erceptronpara diversas camadas de
para realizar a colheita de macds, o avanco do rpodmirbnios totalmente conectadas e permitiu realipar
computacional para processamentos de imagens dreinamento de redes maiores, mantendo tempo cewcipnal
aprendizado de maquina para desenvolver um modeln, vidvel para resolver problemas mais complexos. S@mws
potencial de ajudar a reduzir a escassez de tadh@ibs em autores, o processo ajusta constantemente os gesasla um
pomares de macieira no sisteriall Spindle em que asdos neurdnios, buscando representar caracteriséEsntes,
arvores sao plantadas em fileiras e podadas pasumip@oucas minimizando a diferenga entre o resultado da resigat e o
folhas e galhos, facilitando a colheita. Além djssdrabalho esperado [35].
tem como objetivo permitir a expansdo de plantagis  As redes com mlltiplas camadas costumam possuir uma
maior previsibilidade, reduzindo o risco da faltee duncdo de ativacdo para ajustar a saida do valaredodnio
trabalhadores em épocas de colheita. antes de entrar no préximo. De acordo com Li ehalfuncbes

Para tanto, este artigo propde o modddwonapple de ativagdo tém como principal objetivo adicionaon
organizado em 4 componentes principais para realizalinearidade a saida de cada neurdnio. Caso ndauskgzado
locomocéo dos drones pelas arvores, detectar ercadhmacdsuma funcdo de ativacdo n&o linear, ndo importardntps
nao obstruidas e deposita-las em uma despensagéuidoma camadas a rede possuir, ela ndo ser4 capaz dedapren
auténoma. Para isso, foram desenvolvidos nestallmlmois problemas néo lineares, assim comde&rceptron que nao
ambientes de simulacdo para realizar os treinarmedts consegue resolver problemas complexos. Teoricamenta
algoritmos de aprendizado de maquina e avaliar detno rede com funcéo de ativagdo néo linear consegapregimar
proposto, assim como a implementacdo da simulagdomd de qualquer funcéo objetivo, aumentando a hab#idial rede
drone equipado com um braco e uma camera digital.nédiral de aprender com os dados [26].
trabalho tem como principal contribuicdo cientifica Embora as redes neurais sejam capazes de aprender
especificacdo de um modelo aéreo para colheitaadgismao utilizando dados vetoriais, elas ndo conseguemsaptar 0s
obstruidas. mesmos beneficios para dados matriciais, como insage

Este artigo estad organizado em 8 secdes. A secagriticipalmente devido & alta necessidade de poder
apresenta o referencial teérico encontrado naatiies, que computacional. Para resolver esse problema, LeGual.e
contribuiu para a elaboracéo do presente trabdlacecao IIl, publicaram um artigo em 1998 mostrando os bensfidia
sdo elencados os trabalhos relacionados na litaratu utilizacdo da Convolutional Neural Network(CNN), em
comerciais, os critérios de escolha dos mesmosaamndlise conjunto com multiplas camadas de redes neuradntente
comparativa entre os trabalhos analisados e o modenhectadas éackpropagation quando aplicados a muitas
Dronapple A secdo IV apresenta a arquitetura e irnagens de exemplo. No estudo, constataram que i CN
funcionamento do modelo proposto. A secdo V descmy consegue detectar padrdes relevantes em imagemsaigio
aspectos de implementagcdo dos ambientes de sirnutagés caracteristicas irrelevantes, além de possuir uoentglade
componentes do modelo. A secdo VI descreve commmfomenor de pesos (parAmetros), consequentementencioasu
realizados os treinamentos e as avaliagdes, apaesienos menos memodria [25].
resultados na secédo VII. Por fim, a secdo VIII spnéa as
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B. Aprendizado por Reforgo deteccéo de objetos, corfaster R-CNN33] e YOLOvV4[9],

O aprendizado por reforco é uma categoria diferelggeque mostraram a capacidade desses algoritmos dinarea
aprendizado, que possui um agente — como um reb&auro deteccdes precisas de frutas e flores de frutdzamtio
ou um drone. Sua principal caracteristica é a titama baseimagens de cameras RGB equipadas em drones. Ao, di
de dados formada, pois 0 agente interage em teegh@om o €SSES artigos também mostraram que os drones résea@m
ambiente, observa as alteracdes e recebe pontu@éesriscos para as frutas e arvores devido ao ventadgedurante
definidas para saber se a agéo realizada é coagidpositiva @S operagoes de curta distancia.

e, como tal, deve continuar sendo realizada. Otggm nesté p  simulador de drones
ciclo, aprendendo e se adaptando por tentativagos, ede

acordo com a pontuacdo recebida. Segundo [4], @0 udd © aprendizado por reforco € uma atividade que jalgr

r%gvante esforco computacional para realizar s&namento,

aprendizado profundo com o sistema de interagbes . - : .
. . - ja’que seu aprendizado consiste em realizar alatlei diversas
aprendizado por reforco permitiu o desenvolvimemte : . i
es. Ademais, a necessidade de aprender por eruitsis

) ve
agentes com capacidade de se adaptarem ao ambignte - : . .
. . . . . vezes pode danificar o equipamento devido a um memntio
inclusive utilizando imagens como entrada para stesia, . : .
: . . incorreto. Para resolver isso, 0s treinamentosiowstn ocorrer
simulando a visdo humana. O computador é capapréader : . . .
. . . em simuladores e apds o treinamento estar compteto,

a realizar tarefas complexas, como jogar videoganfazer .

PO . . A transferido para o mundo real sendo efetuados pegue
robds interagirem com objetos de forma autdnomdn isso

utilizando uma camera para captar imagens do @enari gjustes, caso seja necessario.
. P - 9 . O AirSim [38] é um simulador de cddigo aberto projetado
Pode-se considerar o aprendizado profundo comaebé

- . pgLa simular carros e drones a fim de treinar @gos de
do agente e o aprendizado por reforco o metodo aprendizado por reforco, visando alta fidelidade iaagens
aprendizado, também chamado de politica. Diverstiticas P P 50, gens,

. ; simulacdo da gravidade, arrasto e atrito. No casdrdnes, é
foram propostas, com beneficios diferentes, sena® delas a " .. o, . .
. . S utilizado um quadricéptero equipado com diversasseees,
Proximal Policy Optimization (PPO) [37], que mostrou. . : S
: . ~ N incluindo um Sistema de Posicionamento Global (GES)
conseguir ensinar robds a aprenderem a realizédadies com _, - ~ o .
~ p . : . cameras posicionadas em trés regides diferentdsothe. Para
acOes continuas, incluindo aprender a nadar, putaminhar. ~ . . : .
e L : . a construcdo dos ambientes, o simulasicBimtem um plugin
Outra politica € ®eep Deterministic Policy GradiefDDPG) . . <
o -~ . e . para Unreal Enginé e sua interface de programacio de
[27], que utiliza a unido de diversas técnicas mleslgidas na © . . : . ~
p ; ..~ aplicacdo (API) comUnreal Engine permite ndo apenas a
area em busca de resolver problemas mais compéeatagir

L >~ comunicagdo com o drone, mas também a manipulagédo d
resultados melhores, sendo um deles a possibilida@msinar _ . - . A
o - . objetos e cenérios para gerar ambientes dinamicosasla
0 agente a dirigir um carro utilizando imagens cantada.

época de treinamento.
C. Drones aplicados em pomares

Com o avanco das tecnologias de drones, que também 1. TRABALHOS RELACIONADOS
podem ser chamados VANT (Veiculo Aéreo N&o TripoJad Nesta secdo, serdo explorados trabalhos que aplicam
ou VARP (Veiculo Aéreo Remotamente Pilotado), deréde técnicas autdbnomas em pomares de macieira, buscando
com tipo de veiculo considerado, esses equipaméosido entender quais metodologias, tecnologias e ferr@men
aplicados em diversos campos, incluindo pomares. dfPesentaram resultados promissores.
mapeamento sistematico realizado por Barbosa []aforam A secfo esta organizada da seguinte forma: a sil$k@
exploradas publicagbes que uniram as vantagens agl@senta os critérios para a escolha dos trabalmsados;
aprendizado de maquina e drones para auxiliar ezfataem as subsecdes III.B e 11I.C analisam, respectivamerabalhos
pomares de laranjeira e macieira. Embora o mapdantemha com sistemas autbnomos para a colheita de macéateatos
se concentrado apenas em pomares de duas fruéagoisivel na literatura e em contextos comerciais; e, finabme a
identificar o crescimento da utilizagéo dessasdiggias na subsecdo 1lI.D apresenta as diferencas entre oaltmab
area. proposto e os trabalhos relacionados.

Segundo o estudo, entre os anos de 2010 e 202dm for -
realizadas 12 publicacdes que atenderam aos asitéte A. Critérios para a escolha dos trabalhos
pesquisa do artigo. O objetivo mais pesquisado doi Para explorar os trabalhos realizados na areatdeedse,
mapeamento das arvores, o que possibilitou ter umarTptilizou-se a ferramenta de pesquisa de trabalbadémicos
completo do pomar, sabendo a localizacio de cadadas Google Académica por ser possivel pesquisar emrsdise
arvores. Outro ponto relevante foi o equipamentoismlaases de dados. Os trabalhos encontrados foramzados
utilizado, a camera RGB, que teve destaque, makirgue, pela relevancia apresentada pela ferramenta e dagba de
por mais que seja um equipamento simples, ele wepublicagéo. Os termos utilizados foram:automation
utilizado para realizar as tarefas de aprendizazlondquina agriculture deep learnirlg “harvesting robots “drone deep
propostas pelas publicagdes. reinforcement learnirige “fruit picking’.

No mapeamento sistematico foram identificados daigos ~ Na pesquisa, foram selecionados os seguintes mapézsn

referentes a deteccdo de frutas, utilizando algost de
3 https://www.unrealengine.com/en-US
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Saleem et al. [36], para explorar a utilizagdo éenicas de sucesso, com tempo médio de 15,4 segundos parer aaltia
aprendizado de maquina e aprendizado profundo nmeca.

agricultura; [6], para observar trabalhos com aaipio de Ahlin et al. [2] propuseram um algoritmo para reafi a
coletores nas mais diversas éareas do plantio; [Bka movimentacdo de um braco robético para coletar spaca
identificar quais sdo as técnicas de aprendizadonéguina inclusive aquelas que estdo obstruidas por galfobhas. As
utilizadas em drones autbnomos em diversos cend@savaliacdes foram realizadas em um simulador, e getectar
atuacgdo; [40], para entender as técnicas e estatétjizadas as frutas, foi utilizado um limiar na intensidadasdores, e
na automacado de robds para detectarem e coletatgas,f com a localizagdo da maca, o braco foi movimenta¢ias
tanto na literatura quanto em aplicacdes comerdibig, para avaliagbes realizadas, 92% das macgds foram dedsctad
expandir o conhecimento sobre estratégias que esdo colhidas com sucesso, mas ndo foi informado o tedgo
utilizadas comercialmente em rob6s para coletaémacg colheita.

Além dos mapeamentos pesquisados, foi utlizado ilwal et al. [39] desenvolveram um robd para eealia
mapeamento realizado pelos autores deste artigocpahecer colheita de macas, utilizando um bracgo robéticona garra. O
diversos estudos semelhantes que utilizaram ameshalide sistema de localizagdo das macds consistiu nazagio de
maquina e drones para auxiliar nas tarefas em msm@de dois algoritmos. Como o carrinho de movimentacda er
macieira e laranjeira [8]. Também foram realizapasquisas estéatico, o sistema processou a imagem somente/empara
adicionais na ferramenta Google Académico com etidoj de localizar as frutas, e quando coletou todas as sndei@ctadas,
analisar trabalhos mais relacionados a &area deegs® e o carrinho foi movido manualmente para uma novéiceg o
considerados relevantes pela ferramenta. Utilizasamas processo foi repetido. A cAmera € posicionada atoabrago
seguintes frases de pesquisapfle harvesting, “Autonomous robético e calibrada de forma que seja possivadutal os
drone”, “UAV reinforcement learning continuous actignseixos para se aproximar e colher a maca com o bEagante
“picking robot” e “UAV detection fruits? as avaliagbes, algumas macéds foram removidas pétar e

Como critério de escolha, considerou-se a utiliaad@ problemas na colheita, devido a limitacdo do rol#ap
qualquer tipo de sistema autbnomo para a colheitmdcas. alcanca-las e as colheitas foram realizadas nandage
Em casos em que os mesmos autores tenham publicaido terceira linhas verticais das arvores (meio dara)ymnde o
de um artigo, referenciou-se somente o trabalhs regente. sistema conseguiu colher com sucesso 84,6% daativeist
enquanto 13% nao foram possiveis devido a coliee® o0s

B. Coletores de magés na literatura L ~
] _dedos da garra e outras frutas. Para colher a ipsimeaca,
Baeten et al. [7] realizaram a montagem de um omb&tor |oyou-se em média 6,2 segundos, e 5,8 segundos gsara

vinculado a um trator para realizar a moyimenta&;&ornecgr préximas frutas do ciclo, além de 6 segundos iisiggara cada
energia para os componentes. Seu sistema de eolBeiicly ge identificagiio e localizagdo dos frutosutando em
realizado por um brago robético com a ponta eq@Eain UM |\, ma média de 4 magas colhidas por ciclo.
aspirador para pegar a maca da arvore e uma cams@®da  gm ym trabalho realizado por Hohimer et al., umaraga
na abertura do coletor. Para realizar a .Iocallzatmmagas,robética impressa em 3D foi desenvolvida e doi®ritigos
basearam-se no reconhecimento de objetos arredmgdath foram utilizados para detectar magis e movimentaibtago
tamanhos  pre-configurados e a aproxima¢do do bEaChstico em resposta as coordenadas da localizagHouta.
realizada utilizando varias imagens para calculpor algumas magés obstruidas por galhos foram remowideam
triangulacdo, a distancia até a maga. A colheitaata maca nomar e, dentre as tentativas realizadas com tsfrestantes,
levou de 8 a 10 segundos. Foi possivel colher 88%cfmitas g704 foram bem-sucedidas. com um tempo médio de 7,3
com diametro entre 6 e 11 cm no campo de Visé@gundos por maga [20].
Considerando todas as magds disponiveis, 70% ddasfr g trabalho de Kang et al., foi apresentado um taode
estavam no espaco no gual o robd conseguia cotetastante deteccio e segmentacdo de macds e galhos, no qual a
estava muito alto. A . localizacdo da fruta detectada foi utilizada pacven o braco
De-An et al.[16] trabalharam com um robd equipadm € gpstico. As avaliagdes foram realizadas em lalboiat e
um brago robdtico para realizar a colheita de ma8a@a garra toram colhidas de 81% a 91% das macss, dependeado d

€ equipada com diversos sensores com um SiSten@art® ompexidade da localizago das frutas, com um demgdio
para conseguir identificar quando a maca é agaeauatar 0 yq 7 segundos para colheita [22].

talo. Para detectar as frutas foi efetuado um prégssamento, Zhang et al. [46] utilizaram o algoritmdask R-CNNpara
aplicando filtro mediano vetorial para remover oside getectar as macas com o auxilio de uma camera RGEbD
destacar a macd, mantendo a qualidade das boraas.,& coordenadas da localizacdo da fruta detectadi, f
seguida, foram aplicadas diversas técnicas paraieas cores mqovimentado um brago robético para realizar a dahee
e formas para, ap0s, passarem para $upport Vector nacss com um sistema de succdo semelhante a urusaen
Machine (SVM) e Radial Basis Function(RBF). Para q,e segura a fruta até ser solta em uma despessautores

aproximar o braco foram utilizadas as coordenadas ggtectaram alguns casos que o sistema de succegoim
localizagdo da fruta e, nos testes realizados mpoadurante segurar corretamente a macd, mas néo foi possfselntula-
10 minutos, 77% das frutas detectadas foram cah@sm |5 44 arvore devido as macés estarem em galhodoeg
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flexiveis e, dificuldades para o sistema de loeghio das somente de um lado, ndo sendo necessério ter wmdeado
macas localizar as frutas parcialmente obstruiddas distanciamento entre as linhas de plantacbes desredr
avaliacdes realizadas em um pomar, das 41 tergatida06% apenas o suficiente para a maquina entrar.
das macas foram colhidas com sucesso em um temglio d& A Tevel Aerobotics Technologfes uma empresa que focou
8,8 segundos por fruta. em um sistema diferente de colheita de frutas. Estpresa
Hu et al. [21] utilizaram uma camera binocular peagtar planeja realizar colheita de abacates, mangasjdara macas
as imagens e conseguir estimar a distancia entéamara e a utilizando drones. Seus drones sao ligados via ¢aivoum
fruta com maior precisdo em compara¢do com uma redmreiculo que também é usado para armazenar as faltadas.
RGB, para entdo, detectar as macas utilizado unarlima Possui a capacidade de realizar a colheita desfdugante o
intensidade das cores e para movimentar o bragpagtpuicom dia e a noite e, para seu sistema de visdo, addi uma
uma ventosa é utilizado as coordenadas da locabzag fruta. cAmera frontal para localizar as frutas madurama inferior
Em avaliacdes realizadas em um pomar, 47,37% dgdsmpara realizar a leitura de divers@R Codeque estdo na
foram colhidas com sucesso, com um tempo de 4 degyor plataforma onde deve ser depositado a macga colhidaleta
colheita. inicialmente era realizada por uma garra com sistalia
Yu et al. [45] desenvolveram um robé humanoideyal dpi rotacdo para soltar a fruta da arvore, mas recemiEma
aprimorado por Kang et al. [23]. Ele utiliza umameiia empresa substituiu a garra por uma ventosa.
binocular e para fazer a detec¢cdo das macas slazadﬂs'D_ Diferencial do trabalho proposto

filtros de pontos e o algoritm&IFT. A movimentacdo € .
realizada baseada nas localizacBes das frutasawdimcses O Quadro | apresenta uma comparagéo dos trabakos d

realizadas em laborat6rio, o robd conseguiu coB®e2% das colheita autdbnoma de magas analisados na literafodns 0s
magas, levando em média 12,3 segundos por maca. trabalhos exploraram robds terrestres, o que limi¢tura que
Wang et al. [42] desenvolveram uma garra com quiedos © brago pode atingir para rea}l?zar a colheita. Iaetacgéoldas
flexiveis e uma ventosa no centro para segurar ginRara Macas, um dos trabalhos utilizou modelos de apraddide
realizar a detecgdo das frutas, foi utilizado segegio com Maquina (AM), trés utilizaram aprendizado profuri®) e os
sensoiLiDAR, que é um dos métodos com maior precisdo p3y40S trabalhos utilizaram ~modelos matematicos sem
calcular a distancia e, com estes valores, reatizaolheita. @Prendizado, o que em alguns casos dificultou ptaggo do

Das tentativas de colheita, 73,33% foram bem-sdesgicom Modelo a mudancas de iluminacdo. Todos os trabalhos
tempo médio de colheita de 14,69 segundos. realizaram célculos e ldgicas baseados na localizatas
macas detectadas para movimentar o robd e realizatheita
C. Coletores de maga comerciais e prot6tipos da fruta. Grande parte dos trabalhos utilizou ueraagpara a
Bogue [10] analisou diversas empresas com solugées colheita, um deles utilizou um cano com sucgécs ttabalhos
colheita autbnoma, seja em desenvolvimento ou ujfizaram ventosas e um utilizou uma combinacawel@osa
comercializadas. Uma delas é a emprégaoboticd que e garra.
desenvolveu uma maquina para colheita de macasaglzu O modelo Dronapple tem como objetivo solucionar o
com 12 bragos robdéticos com garras, 6 em cada tedoproblema da limitacdo de altura para a colheitandeas,
maquina. Sua movimentagcdo € feita por um veiculdeontilizando um drone. Para isso, emprega técnicangadas,
possui todo maquinario embutido e requer um operggio como algoritmos de aprendizado profundo (AP), cquaem se
utilizadas cameras para identificar as frutas e astejam adaptar a mudangas de iluminagdo e cenarios, pianzar a
maduras, realizar a colheita. A empresa acredia spra detecgdo das macas em tempo real. Além disso,endipado
possivel colher 90% das macgas com uma taxa de danaste por reforco (AR) é utilizado para treinar o dronesa
a colheita de 3% a 5%. Para o funcionamento adeqdad movimentar em direcdo & maca e coleta-la de foffineemrte,
maquina, é necessario ter um distanciamento ademrdte as identificando situagbes em que pode se mover mais
linhas de plantagBes das arvores, caso contr&tiog possivel rapidamente sem perder a estabilidade dos movisento
entrar com a maquina ou colher ambos os ladé&o foi possivel compreender o funcionamento cotopdes
simultaneamente, limitando o funcionamento em 508&c piodutos das empresas, pois nao foram encontradas
capacidade. informacgOes suficientes nos sites dos fabricarfes. serem
Abundant Robotstambém é uma empresa que possui upradutos comerciais, é possivel que a liberaciocetas
maquina para colheita de macas que consiste emrator tinformaces possa comprometer a competitividadengaresa.
adaptado para carregar o maquindrio, equipado coii@AR No entanto, € possivel concluir que dois delests#estres,
para se locomover pela plantacdo. Sua operacdagitacede sendo que um deles possui limitagdo devido a dist&mtre as
um supervisor, a localizacdo das macés é feitalgoritmos linhas de plantacdo das &rvores, pois caso sejarito mu
de deteccdo de objetos e a colheita, por um rob® @cdo préximas, o robd ndo tera espago para operar,estserem
para coletar a macad, a empresa planeja coletar ¢B par muito distantes, s sera possivel utilizar metaeapacidade
segundo. Ao contrario d&FRobotics esta maquina colhede colheita da maquina. O terceiro modelo analigadéreo e
utiliza drones, assim como o modelo proposto niatzalho.

4 https://www.ffrobotics.com
5 https://waxinvest.com/projects/abundant-robots 6 hitps://www.tevel-tech.com
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Quadro I: Comparacéo entre os trabalhos relacionsda literatura e o0 modelo proposto

Referéncia Ambiente Detector Navegador Coletor
[7] Terrestre Matematico Coordenadas Succéo
[16] Terrestre AM Coordenadas Garra
[2] Terrestre Matematico Coordenadas Garra
[39] Terrestre Matematico Coordenadas Garra
[20] Terrestre Matematico Coordenadas Garra
[22] Terrestre AP Coordenadas Garra
[46] Terrestre AP Coordenadas Ventosa
[21] Terrestre Matematico Coordenadas Ventosa
[23] Terrestre Matematico Coordenadas Garra
[42] Terrestre AP Coordenadas Garra e ventosa

Dronapple Aéreo AP AR Ventosa

Infelizmente, ha poucas informagbes disponiveisresa®u precoce de magéds e também que o drone colida clirosga
funcionamento completo, e outra desvantagem é essiglade folhas, o que pode danificar tanto a arvore quanfwoéprio
de utilizar mdltiplas cameras, o que eleva o castaoletor, drone. Para realizar essa tarefa, € utilizada unatetura de
além de necessitar de um veiculo adaptado comstiseipos visdo computacional para detectar e classificafrass por
de QR Code onde o drone realiza sua leitura para localizamaio da cAmera instalada no drone.
despensa e depositar as magéas colhidas. A arquitetura do model®ronappleé composta por quatro
O modelo Dronapple possui o coédigo-fonte abertocomponentes principais. O Componente 1 realizavagagéo
ampliando a divulgacdo de conteldo para o deseinveito inicial do drone até uma determinada regido na rérvo
de coletores de macas e outras frutas utilizandmed: O utilizando um sistema de posicionamento global (GE®
modelo tem como objetivo resolver o problema d&fale seguida, o Componente 2 captura uma imagem utilan
trabalhadores na colheita de macas, permitindo uréenera e, com algoritmos de visdo computacionaljzee a
previsibilidade maior para o crescimento das pigiea, detecgdo e classificagdo das macas, escolhendoelampara
diminuindo a necessidade de trabalhadores em épaseasolhida. Com a localiza¢&o da magé que deeeréothida,
especificas do ano e garantindo que os drones @utén o Componente 3 realiza a movimentacao do drone #téta
estejam disponiveis para realizar as colheitas. ridcipal para colhé-la e, por fim, o Componente 4 movimenthone
contribuicdo deste trabalho é a especificagdo demadelo até a despensa para depositar a macga.
aéreo para realizar a colheita de macas utilizatglwritmos de  Essa divisdo dos componentes permite 0 gerenciangent
aprendizado de maquina e suas caracteristicases@oitds a sistema de forma modular, possibilitando a avatiagh
seqguir. melhoria de cada parte de forma isolada. Além digsomite a
alteracdo das estratégias sem afetar significatinéen o
IV. MODELODRONAPPLE restante do sistema, exceto pela deteccao e lacabzdas

Esta secdo descreve o modBlonapple sendo apresentad(ﬁna‘?"fls presente no Componente 2, ja que as cooetedad
na subsecdo IV.A uma visdo geral do funcionamerdo T@2¢@ obtidas por este componente s&o utilizadas pel
modelo e na subsegdo IV.B sdo detalhados sua etiqaite os COMponente 3 para movimentar o drone ate a fruta.

seus quatro componentes principais. Na criagdo do modelo, foram utilizados algoritmasnc
L capacidade de serem executados em tempo real, m&smo
A. Visdo geral configuracbes de computadores com poucos recursos

O modeloDronappleapresenta uma proposta para realizac@mputacionais, o que possibilita 0 uso de micrqmaadores
colheita de macas diretamente das &arvores em psmEreno drone para realizar todo o processamento netestados
macieira no sistemdall Spindle caracterizado por arvores®s algoritmos e configuracdes serdo explicados miaima
plantadas em fileiras e podadas de forma que adswaescam secéao.
em posi¢Bes mais acessiveis para a colheita. Savautiliza- O fluxo do modelaDronapple concentra-se principalmente
se um drone equipado com camera para observav@gsie nos Componentes 2 e 3, destacados na regido em ward
magcas, além de um brago equipado com uma ventasa [Eigura 1. Inicialmente, o Componente 1 posiciondrane na
sistema de rotacdo para soltar a maca da arvareddd até primeira regido configurada da arvore. O Componéntem
uma despensa proxima ao drone, onde serd depositada  seguida, localiza e atualiza a localizacdo da raag@ida passo

O Dronapple foi projetado para localizar as macas qeie o Componente 3 realizar, buscando rastreasmanmaca
identificar o estado da fruta, verificando se egst@éduras o at¢é o momento em que a fruta for coletada. Caso o
suficiente para serem colhidas e se estdo obs$tutdajue Componente 2 ndo consiga localizar pelo menos uatd mue
impossibilita a colheita. Dessa forma, evita-se adheaita seja possivel colher, é retornado para o Comporiemara
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movimentar o drone para uma nova regido na an®eeo magd, enviadas pelo componente anterior, e, com tessas
Componente 3 conseguir coletar a mag¢d com a verdesa coordenadas, utiliza uma rede neural para moveopedaté
passado para o Componente 4 para realizar o destota do que a ventosa esteja encostada na maca. Para ideteion
drone até a despensa e soltar a fruta. Com a nepgithda, 0 momento em que o sistema de succdo da ventosaseeve
Componente 1 move o drone para a regido onde aitoltta acionado, é utilizado outro algoritmo que leva emsideracéo
fruta foi realizada, para buscar uma nova macd psaraa localizacdo da maca e a velocidade do drone.d@uamaca
colhida. estd fixada na ventosa, um sistema de rotacaoizadal na
B. Arquitetura Dronapple reg_iéo d,a_ veptos_a, com um é_ngulo minimo de 54°endjots?
o ) anti-horario, é ativado [15], a fim de rotaciondir#a e solta-
A Figura 2 apresenta a arquitetura do modelo, cstapeor |5 44 arvore. Apés soltar a macé da arvore, o dreaiza um
guatro componentes: Apr_oximar Arvore, Detector,e®nl € ,ovimento para tras, de aproximadamente 50, amque é
Largar Maca. As definicbes de cada componente Sgficiente para se afastar a uma distancia retatiwe grande
detalhadas nas subsecGes a seguir. da arvore, diminuindo as chances de colisdo e, egnida,

. i passar para o proximo componente.
Componente 1 - Aproximar Arvore

O Componente 1 tem como objetivo aproximar o dmeComponente 4 - Largar Maga
arvore em uma distancia de 70 a 90 cm, permitinda visdo Componente 4 tem como objetivo levar o droneaaté
significativa da regido, e mantendo uma distanegus tanto despensa mais préxima para depositar a macé colRira
da arvore da frente quanto da de trds. Essa diat&nt isso, a despensa é equipada com um sensor de @RS geCe
calculada por meio de testes realizados em simidadque g5 |ocalizagso exata. Todas as informacdes déziacao das
serdo mencionados na se¢do de Implementacéo. despensas podem ser armazenadas na mesma basgode da

O Dronapplepressupde que ja foi realizado um mapeamep{ancionada anteriormente, que também armazena a
do pomar, semelhante aos trabalhos de Ampatzidit (] € |ocglizacsio das arvores. Caso a despensa se mofa@rme o
Osco et al. [31], para saber a localizacdo dasrésvdEssas grone se move para as préximas arvores, as inféesade
informacdes séo armazenadas em uma base de dajles, @ |ocalizacdo devem ser atualizadas na base de dattos.
modelo Dronapple tem acesso, permitindo que o drone gRianto, nao sera abordado neste trabalho comamentar a
mowmente linearmente através do uso de GPS atégies despensa, assumindo que algum componente terceirm o
desejadas. _ _ Thovald plataforry esteja sendo utilizado.

Apos a colheita de uma fruta, a posicdo atual dmel® (yjjizando as coordenadas da despensa e a locitizag
armazenada para que ele possa retornar a mesniizde@a Gps do drone, este componente, primeiramente jozsé o
apos ter realizado o depdsito da maca na desp@e. yyone esta em uma posicdo mais alta do que a d@sp@aso
componente também & responsavel por movimentaoeedgonirario, realiza uma movimentagéo do drone pana,ca fim
para a proxima regiao, caso o Componente 2 naoigednge evitar colidir com as laterais da despensa. Eguida, 0
localizar nenhuma fruta com a possibilidade de csdhida, componente movimenta o drone linearmente até acefe
podendo ser em sentido vertical ou horizontal. despensa e libera a maca da ventosa para conaoiet@ de

uma magca.
Componente 2 — Detector

O Componente 2 utiliza as imagens capturadas erpotem V. ASPECTOS DHMPLEMENTAGAO
real pelo drone e as processa utilizando arquétetier viséo _ L _
computacional para localizar todas as macés vssivei Para fins de avgll_agao do _modelo p_roposts), foi
classificando-as quanto as condi¢des para serdridasl Com !mplemgntqqo um prc_)totlpo em ambientes de simulak&o
as macas detectadas, € utilizado um algoritmo steeeanento ISso, fo_| ut|||zada_ a linguagem de programaﬁah_on para
baseado nas coordenadas de localizagdo das magéatepalir cons_truw a arq_unetur? do modelo e se comunican s
qual delas, dentre todas as classificadas comoiveossle ambientes de simulagao.
serem colhidas, serd priorizada para que suas eoadds A. Simulador

sejam passadas para o Componente 3. 5 Na implementacdo do protétipo, foram desenvolvidois
Devido a comunicagdo direta entre as informag0eadgs ampjentes de simulagio para treinamentos e vatidagh
por este componente e 0 proximo, ele € o Unico coRMe 14qe|o proposto. Devido ao uso de uma camera paliar a
que ndo pode ser alterado livremente. Deve-se tomSalisan do cenario, optou-se pelo simuladmreal Engine que
devidos cuidados para evitar danificar o funciom@medo ,yresenta flexibilidade para o desenvolvimento mbiente
componente seguinte, pois 0s resultados dos CaloES ocessario e graficos semelhantes aos do munddioels os
coordenadas de localizacdo da magéd sdo utiliza®s Bpetos no ambiente de simulacéo estéo dispondesizo da
Componente 3. Unreal Engine ou gratuitamente em sua loja, sendo eles:

Componente 3 — Coletor

. ~ ' Se a magca estiver mais para dentro, ela provanédnestara obstruida e
O Componente 3 recebe as coordenadas da localiziaggg, s 3 ’

0 serd marcada para colheita pelo Componente 2.
8 https://sagarobotics.com/thorvald-platform
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Componente 1: : Componente 2: : Componente 3: :  Componente 4:
Aproximar Arvore Detector : Coletor : Largar Maca

. . Localizar e . Segurou : )

Aproximardroneda| . | . ~ N gun . Movimentar drone
. —1—»|classificar macas naj[€«——=N3ao a macga na Sim——> até despensa
arvore 1> Arvore < . ventosa? . p
\ 2 L \ 4
~ : o Nao R

Mudar de regido na . Rastrear e priorizar Largar magéa na

arvore : maga Acionar despensa

. sucgdo da
A
ventosa?
Existe :
Nao maga para ser >—Sim: Realizar uma
colhida? ]—> movimentacdo em
. direcdo a maca
Fig. 1. Fluxo do Dronapple
Dronapple
Componente 1: Compoente 2: Componente 3: Componente 4:
Aproximar Arvore Detector Coletor Largar Maca
Locglizagéo Localizagao Imagem da rvore Rede neural Localizagao Localizagao
_J arvore drone despensa drone
% N 1) N 1) %
Aprendizado profundo Navegagdo do drone
Movimentagao (visdo computacional) Movimentagao
drone ¢ ¢ drone
Rastreia e escolhe a maca =
objetivo Sucgéo da ventosa »L

Libera a magéa da
ventosa

Coordenadas da
maga objetivo

Localizagédo das
arvores e
despensas

Dispositivos Camera
i Drone

Fig. 2. Arquitetura do Dronapple

“Megascans - Definitive Fruit§” para fazer as macasgenarios. O primeiro, representado na Figura 3esapta a
“Megascans Trees: European Black Alder (early adtébsvisdo da camera do drone na parte inferior direitem uma

para fazer a arvore d€mperate Vegetation: Optimized Grassacd em um fundo estatico e liso, a fim de dimirair

Library” 1! para fazer o chio. complexidade na detecgdo da fruta pelo Component® 2
O primeiro ambiente, denominado Ambiente 1, fségundo cenério, representado na Figura 4, foingesedo
desenvolvido principalmente para realizar o treieafm do para avaliar o funcionamento do rastreamento d& mae sera
Componente 3. Neste ambiente, foram adicionados doihida. Este cenario também possui o0 mesmo fustitieo e
liso, mas com nove macgas préximas uma da outraupmo

S https://www.unrealengine.com/marketplace/en-USlpat/fa6a85e22fd2 trés diferentes dlstanC|amen.tos entre elas: |aterai0, 14 cm,
4701b6d158¢a08801598 : 1,14 cm e 1,64 cm e superiores de 0,2 cm, 0,7 dpY &ém,

10 hitps:/ww.unrealengine.com/marketplace/en-USfpctymegascans-tref€Spectivamente.
es-european-black-alder-early-access
1 https://www.unrealengine.com/marketplace/en-USipatydynamic-opti
mized-grass-library
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maduras, tendo 8,3 cm de didmetro e 8 cm de alkoa.
@ mantido os tamanhos mencionados devido as configesa
padrfes dos pacotes utilizados e por mais quamantzos nao
estejam representando completamente os tamanhoscis
reais, sera suficiente para validar se o Comporeatga capaz
de localizar as magas.

Fig. 3. Simulagdo Ambiente 1 - Com 1 Maga

‘ | Fig. 5. Simulacdo Ambiente 2 - Posi¢des Magés

Fig. 4. Simulagdo Ambiente 1 - Com 9 Magas
A Figura 6 apresenta uma visdo geral do Ambiente 2,

Apesar da falta de realismo inerente a este tipoeté@rio, contendo as macgés vermelhas e verdes conforme as
eles sdo um passo necessario no desenvolviment@ erobabilidades de aparecerem. Na parte inferioruersig
treinamento do Componente 3 e ambos serdo sutissitpior encontra-se a despensa onde sdo depositadas asaobdas
vers@es mais realistas em um momento posterior. e na parte inferior direita, a visdo da camera mmne de uma

No segundo ambiente, denominado de Ambiente 2, risgido da arvore.
construido um terreno ao ar livre com uma arvoreviib a
falta de macieiras semelhantes as do sist€allaSpindlena
loja daUnreal Engine foi utilizado outro tipo de arvore que se
assemelha ao desejado.

Com a finalidade de atender as necessidades de@tiedbi
dindmicos para os treinamentos de um modelo dendigeslo
de maquina, cada um dos ambientes ¢é altera
automaticamente no inicio de cada época. No Ambiénta
posicdo da magd é alterada, podendo estar a ur@aaiis
entre 80 cm e 120 cm do drone e em qualquer partawhpo B
de visdo da camera, com exce¢do das bordas e almabmco. . \ -

No Ambiente 2, foram implementadas 100 posi¢Oe
diferentes onde macads com possibilidade de seréhidas
podem aparecer e outras 101 posicbes com macasidbast
Estas posicdes podem ser observadas na Figura 5ason
macas vermelhas representando as posicdes de puassiheeis
de serem colhidas e as laranjas representando ma
obstruidas. Algumas ndo estdo visiveis por estaeas das
macas vermelhas. Ao iniciar cada época de treintr@nde
teste, cada uma das magés tem 40% de chancesrdeesip®
cenario. As que aparecerem possuem 60% de charmces
estarem maduras e 40% de estarem verdes. Todasg@s m
maduras possuem o mesmo tamanho, 7,2 cm de didenétfo = = =
cm de altura. Devido as configuracdes do pacotdraas —
utilizado, as macés verdes possuem tamanhos d#ereds rig. 6. Simulagdo Ambiente 2 - Visao Geral

56



Barbosa, M. F; Helfer, G. A.; Barbosa, J. L. V.eM&ta de Sistemas de Informacdo FSMA n. 31 (2pa3)8-68

A simulacdo do drone nos ambientes desenvolvidos Mfmvido cerca de 35 cm para cima em relacdo a posigal.
realizada utilizando oplugin Airsim [38] por possuir Isso permitiu observar uma nova regido da arvome gerder
configuracdes e fisica semelhantes as de um demea que completamente de vista a regido anterior, diminuires
permitiu realizar movimentagfes realistas e custagiies, chances de n&o coletar uma magd. Esse movimento foi
como adicionar um bragco com a ventosa ligada amedraonfigurado para ser realizado até atingir a aloéaima onde
Como o drone dadAirsim foi desenvolvido para manter @oderia haver macas, resultando em 7 vezes e Z2&5srde
fidelidade de um drone real, ndo foi realizada oemd altura. Apds atingir o limite de altura, o dronérfmvido cerca
alteracdo nas configuracdes padrdo disponiveiersdie 1.8.1 de 85 cm para a esquerda e, quando nenhuma maca foi
para Windows no repositério oficial do projeto nGitHub. detectada na regido, desceu aproximadamente 3% aituda,
Para todos os experimentos, foi utilizada a calR&RB central no maximo 7 vezes, até atingir uma altura de cdec85 cm
disponivel, com resolugéo de captura de 256x14ix acima do solo. Desta forma, o Componente 1 moviotent

O desenvolvimento do brago e da ventosa foi indpireo drone em um formato semelhante a um “S” deitado,
trabalho de Liu et al. [28], que desenvolveu umataga para representado na Figura 7, até explorar todas aSesegla
ser utilizada em drones, assim como na emprEseel arvore.

Aerobotics TechnologiePara isso, foi utilizado o programa de

modelagem3D Blendet? e exportado par&nreal Engine
onde foi vinculado na parte central da frente dmdr com um
comprimento total de 41 cm para evitar que o domligla com
a arvore quando for coletar uma maca.

Né&o foi possivel simular a resisténcia da macavare, por
isso ndo foi implementado o sistema de rotacaoetiéosa ao
segurar a maga. Dessa forma, considerou-se umeiteotiem-
sucedida no momento em que a ventosa encosta réh enac
sistema de succdo é acionado para segurar a Datado a
falta de simulacéo de todos os elementos reaisp @ovento, o
critério de colheita bem-sucedida foi rigoroso. IQuar toque,
por menor que fosse, nos galhos ou nas folhasofiderado
uma colisdo, e caso o encaixe da ventosa ndo Estiv
centralizado corretamente na magd, a colheitadosiderada
bem-sucedida, mas com potencial problema.

B. Componentes1e 4

Os Componentes 1 e 4, responsaveis por aproxirdesre
da arvore e movimenta-lo para largar a maca colmda A despensa, presente na parte inferior esquerdiéigdaa 6,
despensa, ndo possuem algoritmos de aprendizash@aigina foj construida com uma abertura de 1 m2, 48 cmlugaae
e receberam pouca atencdo neste trabalho. Pormestse, posicionada a 2 metros de distancia da arvore, pae
considerou-se que esses componentes utilizam ssnsl® houvesse um espaco entre a despensa e a arvoreaho q
GPS ou outros sensores com precisdo suficiente pRbme pudesse se movimentar livremente para catheracas.
locomover o drone para o local desejado. Parazezaks Apos fixar a maca na ventosa e realizar 0 movimeara
movimentacoes, foram utilizadas as funcdes de loca@m r4s, 0 Componente 4 foi responsavel por verifegm altura
moveToPositionAsynemoveToZAsyndisponiveis nAirsim, qo drone estava acima de 80 cm. Caso estivessgoalmi
sem prévias consultas a qualidade dos servicos remesl drone deslocou-se até atingir a altura desejadaséguida, o
reais. Componente 4 movimentou o drone linearmente até ajue

Com o objetivo de facilitar a construcdo do pr@findo yentosa se encontrasse aproximadamente no centro da
foi utilizado um banco de dados externo para o aemamento despensa, a uma altura de 51 cm, para liberar & mac
da localizagdo da arvore e da despensa, mas stiorEtlo yentosa, deixando-a cair na despensa. Com a nimgada, o
diretamente no cédigo-fonte. No entanto, para aeme#as, Componente 1 movimentou o drone para as coordedadas
poderia ser utilizado o banco de da®@Lite®, por ser um da gltima regi&o em que se encontrava antes dercalmaca.
banco de dados leve e que atende as necessidades. Caso a altura (Y) fosse abaixo de 80 cm, o drof@eimo

O Componente 1 foi responsavel por posicionar @e@l@ deslocava-se para essa altura antes de ser mosioepara a
uma distancia de aproximadamente 75 cm da arv@® @n gjtura da Gltima regido. Devido a instabilidade da
acima do solo, onde se encontram as macas maisisbaiovimentacio do drone pela ferramenta utilizadeeresa-se

Sempre que nenhuma maca com possibilidade de tolioéi 5 segundos para que o drone se estabilizasse dmtpassar
detectada pelo Componente 2 na regido atual, oedfon para o Componente 2.

Fig. 7. Movimento semelhante a um “S” realizadi pieone

2 https://www.blender.org
B https://www.sglite.org/index.html
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C. Componente 2 D. Componente 3

O Componente 2 utilizou a arquitetdf@®@LOv7para realizar Por apresentar diversos algoritmos de aprendizamo p
a deteccdo e localizagdo das magds, por ser ceedadema reforco e flexibilidade para realizar customizagéees
das melhores arquiteturas de deteccao de objetésnapo real hiperparametros, foi utilizado foamework TensorforceDesta
na base de dadoSOCO [32]. Para diminuir o tempo deforma, foi possivel avaliar diversos algoritmos e
processamento, foi utilizada a vers8®LOvV7-Tiny a mais hiperparametros para o Componente 3 mover o drthe a
compacta entre todas as disponiveis no repositditiel do maca. Para acelerar o aprendizado, foi desenvolwdqré-
projeto noGitHub, e as imagens foram redimensionadas paraesnamento, chamado de Sistema Manual, com oiebjde
resolucdo de 416x416 pixels, catnide de 32. Com o objetivorealizar o mesmo trabalho que o Componente 3 préaier,
de simplificar a saida da rede e facilitar possiveiorém, utilizando regras l6gicas semelhantes dualtia de
customizacdes futuras, foram normalizadas as coad#es dos [16], além das coordenadas da macga utilizadas pelo
bounding boxesque consistem nas coordenadas de localizagdmponente oficial, foram usadas informagfes adi#ifo da
da parte superior esquerda (X e Y), da largura W altura distancia entre o drone e a macgd. Com estas inf@msague
(H) das caixas de deteccao das macéds na imagesa ema, estdo disponiveis apenas no ambiente de simulafgio,
mesmo que a resolucao da captura das imagensrpele skja possivel criar regras légicas, como: Se o drongegsh mais
alterada, as coordenadas da localizagdo das magfisuardo do que determinados centimetros de distancia da,rdege se
tendo o mesmo efeito, ndo prejudicando o resultddo movimentar mais rapido e quando estiver com poucos
Componente 3, que recebe essas coordenadas caameent centimetros de distancia, deve se movimentar nesiagér e o

Visando obter uma melhor descricdo do estado ataalmesmo para as dire¢cdes horizontais e verticaisdd&que foi
plantacdo, cada macéa detectada foi classificadé emtegorias priorizado na construgdo destas regras légicaslacidade
diferentes peloYOLOv7-Tiny sendo elasnormal red (NR) para realizar a colheita, sem sacrificar a segardogdrone.
para ndo obstruida e madurmrmal green(NG) para ndo Com os dados de diversas colheitas bem-sucedidas
obstruida e verd®bstructed redOR) para obstruida e maduraealizadas pelo Sistema Manual, foi realizado o- pré
e obstructed greeOG) para obstruida e verde. treinamento dos algoritmos de aprendizado por ¢gefor

Para simplificar a entrada de informagfes no Corapten3, avaliados neste trabalho. Tal procedimento permigiuum
foi utilizado um algoritmo de rastreamento no Comgae 2, conhecimento prévio das agfes que precisam searadasd
responsavel por identificar a maga mais proximitizamdo as visando melhorar o desempenho e realizar a colineésmo
coordenadas de localizagdo das magas. Isso perpstisar sem as informacdes de distancia entre o drone eagi m
apenas a localizacdo de uma Unica magé, que éijetivo no utilizadas pelo Sistema Manual. Esta abordagem iperm
momento, ignorando as outras frutas presentes mpaale avaliar o desempenho de diversos algoritmos dendjzado
visdo da camera. Dessa forma, a cada movimentadal por reforco aplicados em 3 arquiteturas diferemt@s pouco
pelo drone, o objetivo era sempre a mesma frutaja¢ésua tempo. Caso contrario, poderia levar varios diaa pealizar o
colheita fosse concluida. treinamento de cada um dos algoritmos até alcaeegattados

Com o0 objetivo de aumentar a eficiéncia do sistemasatisfatérios no hardware utilizado.
reduzir as chances de ocorrerem problemas devidingolo  Por fim, foi desenvolvido um sistema baseado nas
de visdo das macas distantes, foram desconsidemadascas informacdes das coordenadas da magéa e na veloatiaaledo
proximas das bordas ou muito abaixo do braco. @#els drone, para identificar quando o sistema de supg@sente na
dessas regides foram ilustrados com retangulosogprea ventosa deve ser acionado para segurar a magcaredizar
Figura 8. Essas macas foram deixadas para serdmda®lcada movimento do drone, foi utlizado o comando
quando o drone se locomovesse para a proxima rdgifiam moveByVelocityAsyno Airsim, com tempo de movimentagdo
utilizadas as seguintes configuragbes de coordenatd& Y de 0,001 segundo.
menores que 0,15, e X e Y maiores que 0,75 e 0,70,
respectivamente. VI. TREINAMENTOS EAVALIACOES

Os treinamentos e avaliagbes do modetonapple foram
realizados em dois ambientes de simulacdo desedwuslv
conforme a necessidade do algoritmo. Para as evabdinais
do modelo completo, foi utilizado o Ambiente 2. Um
computador com processador Intel 15-3330, 12 GBidmdria
RAM DDRS3, placa de video Nvidia GTX 760 Ti e sistem
operacional Windows 10 foi utilizado para realizadas as
etapas. Devido a incompatibilidade da placa deovioem os
sistemas de aprendizado de maquina atual, o madelo
avaliado apenas com CPU, e o simulador foi exeoutan
mesmo computador que o modelo, o que limitou aciddale
de execucdo. Todos os treinamentos foram realizaos
Fig. 8. Limites para colher magas computador mencionado, exceto para a M@eOV7-Tiny que
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exigiu um computador com mais poder computaciomsa@ No Componente 3, foram avaliadas as politicas de
treinamento, utilizando o sistema em nuv@oogle Colak'. aprendizado por reforgePO e DDPG por serem consideradas

Devido aos Componentes 1 e 4, que movimentam cedrewes e com bons resultados em agentes de actfsuean Os
até a arvore e, posteriormente, até a despensalepoaitar a treinamentos foram realizados no Ambiente 1, atildo o
mag¢d colhida, ndo apresentarem aprendizado de msq@omponente 2, que foi treinado neste mesmo ambiente
apenas regras ldgicas e utilizarem ferramentaouligpis no reduzindo a complexidade e os erros de detecqéim, d¢ ndo
plugin Airsim foi avaliado apenas o tempo necessario pardgir a realizacdo de rastreamento, ja que apemss maca
executar suas acoes. estava presente no campo de visdo do drone.

No Componente 2, foram realizados dois treinamentodla constru¢cdo da arquitetura, foram utilizados os
distintos da rederOLOv7-Tinypara deteccdo e classificacauiperparametros padrdes das politicas disponiveivarsdo
das macas: um para cada ambiente. No Ambiententerado 0.6.5 doTensorforce O batch sizefoi configurado para 64 e a
somente a categorillR, cada imagem possuia apenas umearning ratepara 0,0001 para ambas as politicasn€@nory
magcd, totalizando 1239 imagens para treinamentol® #i definido comominimumpara oPPO e 5000 para ®DPG.
imagens para validacdo, com umatch sizede 64 por 300 Ap6s as avaliagBes, foram realizados novos testes a
épocas. JA no Ambiente 2, foram utilizadas as gquatolitica que apresentou os melhores resultadosa Bao,
categorias: 117AR 653NG, 11110R e 5890G, com 150 foram criadas trés arquiteturas de redes neuraism co
imagens para treinamento e 50 imagens para awaliagiantidades diferentes de neurdnios, sendo umas dela
totalizando 36 NR 204 NG, 3580R e 1920G. O batch size arquitetura padrdo ddensorforcee as outras duas inspiradas
foi de 64 por 2300 épocas. Todas as imagens fomdatadas nela. Essas arquiteturas foram ilustradas utiliaamg@rograma
manualmente utilizando a cAmera do drone em cadaasnNetron” na Figura 9. Cada uma delas foi avaliada com seis
ambientes, simulando movimentos e distancias peisside funcdes de ativacéo diferentes disponivei§ @osorforceentre
serem realizadas pelo Componente 3. As anotacdesn f@ada uma das camadas de redes neurais, além devaliagao
realizadas utilizando a ferramentabellmd®, seguindo ossem qualquer tipo de funcdo de ativagdo, totaliaa@d
padrées déounding boxda arquitetur&’OLQ avaliagdes. As fungdes testadas fordanh ReLU, ELU [12],

No sistema de rastreamento das macds, foi avakadacaky-RelLSELU[24] e Sigmoid
possibilidade de localizar a maca mais proximdizatido o Cada uma das arquiteturas foi dividida em trés ddoc
célculo da distancia euclidiana entre as coordenagiancipais. O primeiro bloco foi composto por unede neural
normalizadas X e Y da localizagdo superior esquatdaque recebeu como entrada as coordenadas da |gé&alizia
bounding boxda maca gerada peOLOvV7-Tiny em relacdo maca classificada para ser colhida pelo Compon2née 4
as coordenadas 0,45x0,55. Essa posicdo encont@lesaentos (X, Y, W, H). O segundo bloco, outra raderal,
aproximadamente na parte superior esquerda daszr@om recebeu como entrada a velocidade atual X, Y e drdoe. O
a maga objetivo definida, foi avaliada a utilizaclioalgoritmo terceiro e Gltimo bloco foi composto por uma reéenal que
DeepSORT[43], para melhorar a eficiéncia no rastreamentecebeu como entrada a concatenacéo dos resuttadatuas
Para a implementagdo, foi utilizado o repositéni®lév7- redes neurais anteriores. Essa rede neural retarmmaulista
deepsort-tracking®, que possui a implementacdo do algoritneom trés valores de ponto flutuante para ser paspath 0
em conjunto com a arquitetuv@LOv7 plugin Airsim, podendo cada um deles estar entre -1,0 e 1,0

As avaliacdes do sistema de rastreamento foranzadak para indicar a intensidade que o drone deve seinneowar nas
no Ambiente 1, utilizando o cenéario com nove magagimas coordenadas X, Y e Z, respectivamente.
uma da outra e com trés diferentes distanciamemte elas. Todos os treinamentos foram realizados no Ambiénte
Foram analisados o0s comportamentos do sistema guaeduiram o mesmo padrdo de pré-treinamento, com um
existem macas muito préximas e mais afastadas,oseadhistorico de 100 épocas utilizando o Sistema Maruatais
distanciamentos laterais de 0,14 cm, 1,14 cm e trfde 400 épocas de treinamento utilizando aprendizadagiorco.
distanciamentos superiores de 0,2 cm, 0,7 cm ecfiyy Para avaliar os melhores momentos do agente ap6s o
respectivamente (distadncias pequenas para simasaris aeais treinamento, cépias do modelo foram criadas todaque o
em que as macas estdo extremamente préximas, cuasese agente atingia o proprio recorde de maior valoredempensa
fossem “cachos”). O sistema de movimentagdo do edrom menor tempo para coletar a magad com sucessa. Par
realizado pelo Componente 3 utilizado para as ay@dis foi o estimular a exploracdo, foi utilizado um ruido c@3% de
mesmo implementado na verséo final do mod&lonapple chance em cada uma das coordenadas de velocidade X,
ou seja, 0 sistema de rastreamento foi avaliados apéresultantes do modelo, variando de -0,05 a 0,0xada 5
Componente 3 estar treinado e com as configurafjdeis. épocas, o modelo foi executado por 1 época compkata a
Dessa forma, foi possivel avaliar o desempenholglriBmo exploracéo, para avaliagéo.
de rastreamento e sua capacidade de manter ovolgetinpre Cada uma das cépias das arquiteturas criadas ducant
na mesma maca. treinamento foi avaliada no Ambiente 1 com uma nogénte

a execucao de 20 épocas. Para cada época, foranemadas

1 https://colab.research.google.com
15 https://github.com/tzutalin/labellmg
16 https://github.com/deshwalmahesh/yolov7-deepsadking 7 https://netron.app
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Arquitetura 1| |Arquitetura 2| Arquitetura 3
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Fig. 9. Arquiteturas avaliadas para o Componente 3

as seguintes informacgfes a serem utilizadas ndgagies: processamento dos dados e avaliar algoritmos dmadigado
quantidade de movimentos, tempo até o término deaépde maquina, e a biblioteddytorch para avaliar algoritmos de
tempo médio para processar cada movimdrRg médio para aprendizado profundo. Para criar a base de dadiosxécuta
processar cada movimento, recompensa total e Ultamgartes dos Componentes que ja estavam treirsetay os
recompensa. Para realizar os célculos de recompdoisacomponentes 2 para detectar a magd e 0 3 para emmanD
criado uma férmula inspirada no trabalho de DuigtBet al. drone até a maca e armazenado as velocidades X, atuais

[18], sendo ela: do drone e as coordenadas X, Y, W e H da macaivbjee
todos os movimentos realizados no Ambiente 1 e vedaque
r = (1000- 100)o. — 1038 + 2QA (1) a ventosa era encostada na magéa (detectado pelerdaentie

simulacdo) foi reiniciado o ambiente e classificadm

A equacdo 1 consiste em dois valores binarios ddivae movimento antes de encostar a ventosa na maga semio o
atenderem determinadas condi¢des, sendoglasivado caso momento ideal para o sistema de sucgdo ser acipnado
a macda seja encaixada corretamente na ventodaatvado totalizando 12096 dados de movimentagdes do doomégendo
caso sejam realizadas 100 movimentacdes sem atmg@tesde o ponto inicial até dois passos antes déacaenaca, e
objetivo o ou caso o drone, incluindo o brago, colida cal2096 dados de um passo antes de realizar a cldetaaca,
algum objeto no cenério. Para incentivar o agenp®ssuir para o sistema ser acionado com o Ultimo movimesglizado
baixa velocidade ao coletar a maca, foi adicioreadariavelv pelo drone. A divisdo dos dados foi realizada a#ildo a
para reduzir a recompensa conforme a soma dosesgalfimcaotrain_test_splitda bibliotecaSklearn com as seguintes
absolutos da velocidade X, Y e Z do drone no momem divisbes: 60% para treinamento, 20% para validagsd&0%
gue coleta a maca. para teste.

Para determinar se cada movimento realizado foéfimn €  Durante o treinamento, foram avaliados quatro tg@pré-
feito o célculoA, presente na equacdo 2, que consiste pnacessamento para os 7 valores de entrada queasao
distancia entre o drone e a macd no tempo anteliar, velocidades X, Y e Z do drone e as coordenadas, XV ¢ H
subtraida pela distdncia no tempo atual, O simbolot da macd objetivo no tempo atual. Os dois primeiros
representa o tempo atuaterepresenta o tempo anterior. Cogonsistiram em escalar os dados utilizando a funcdo
isso, a recompensa tende a ser maior se o dromgr@eimou StandardScaledo Sklearn e em um deles, aplic&rincipal
da maca. Component AnalysiéPCA) contendo de 1 a 6 componentes.

Para os outros dois, foram utilizados os valoregir@is e
A=D-1-Dt (2novamente, em um deles, foi utilizado PCA contedeld. a 6
componentes. Para cada pré-processamento, foraliadaga

No sistema que decide quando acionar a succaordasee 0s seguintes algoritmogogistic RegressignSupport Vector
foi utilizada a biblioteca Sklearn para fazer o pré-Machine(SVM), Random ForestNaive BayesDecision Tree
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K-Nearest Neighbors rede neural, totalizando 98 avaliagesclasseNR no Ambiente 1, pois ndo foram utilizadas as outras
O modelo da rede neural foi treinado por 300 époeas classes neste ambiente e as 4 clasi&s NG, OR e OG)
cada 5 épocas, a acuréacia nos dados de validagaerificada presentes no Ambiente 2, além da unido delas.
e armazenado somente o modelo com a melhor acuPs@a Como um dos objetivos foi priorizar a eficiéncia,
arquitetura, foi utilizada uma camada com 128 n@iog) principalmente devido ao poder computacional lidotado
fungcdo de ativagddrelLU e a segunda camada consistiu mamputador utilizado, o algoritmBeepSORTn&o pbde ser
saida da rede co®igmoid Para o célculo dess foi utilizado mantido devido ao tempo de processamento elevamoedte
Binary Cross Entropye Adamcomo otimizador. motivo, foi alterado para, em vez de utilizar o coéd
Apls as avaliacdes e a escolha do melhor algoriémeuclidiano somente no inicio para identificar a #&agais
hiperparametros, o sistema foi executado duranfeépdcas proxima, ser também utilizado durante cada um dos
no Ambiente 1, com o objetivo de avaliar se o algur seria movimentos do drone, com o objetivo de rastreaaednatual
capaz de acionar a sucgdo no momento certo. Pdtar ewais préxima. Em um teste realizado com 1000 imagkn
prejudicar o resultado deste sistema, foram renagvidmbiente 2, foi identificado que o tempo médio de
situacdes em que o computador processou menos-8&50 processamento por imagem do sistema euclidiandefdl,104
que limita a estabilidade da movimentagdo do drene segundo e doDeepSORTfoi de 1,04 segundo. Nos trés
sistema de locomocao n&o conseguiu levar o dréne ataca cenérios de avaliagdo no Ambiente 1 com 9 macastema
adequadamente, 0 que nao representa problematemaide euclidiano obteve uma acuracia de 100% nos domemnids
sucgao e sim, no Componente 2 de detec¢do de maghs 3 distanciamentos e 95% no terceiro. Porém, ao amalisinico
para movimentar o drone até a fruta. erro obtido, constatou-se que ndo foi ocasionadto pe
Apés realizar as comparagfes e avaliagbes de todoslgoritmo de rastreamento, mas sim pelo modelo de
algoritmos sugeridos, foram selecionados aquelesngelhor aproximagcdo do drone, que ndo conseguiu centralizar
se adequaram a cada uma das tarefas propostadrabatho. corretamente com a ma¢d no momento final. Nos steste
Como avaliacao final, foram realizadas a colhet@8l arvores realizados, isso ocorreu em uma pequena percentagsm
utilizando o Ambiente 2, com o objetivo de realiaana casos, como poderemos ver nos resultados mostradissa
avaliacdo completa do model®@ronapple incluindo o frente neste artigo.
funcionamento dos 4 componentes para realizar ®oflu Os resultados das primeiras avaliagbes do Comperint
completo. Cada arvore apresentou diversas macgmsigbes para identificar a melhor politica para movimerdatrone até
e condicdes conforme as probabilidades mencionatlaletar a macad, mostraram que a polititbPG néo
anteriormente. Considerou-se o fim da colheitaatiacrvore apresentou sinais de aprendizado, resultando emaooracia
guando o Componente 1 atingiu a Ultima regido wakdo de 0%, ou seja, em nenhum dos casos conseguiu IBTAENTD
Componente 2 n&o detectou macéas possiveis de seliithas drone até encaixar a magd na ventosa. Ao contdariePO
no local. Dessa forma, foi possivel realizar a carapdo do que apresentou uma acuracia de 95% e um tempolhlkstao
desempenho do modelo proposto com trabalhos rekdis. da macd médio de 7,77 segundos. Com estes resylfadam
realizados os proximos treinamentos utilizando ape@a
VII. RESULTADOS politicaPPQ, conforme discutido na sec¢éo anterior.

Na validagdo dos dados no Ambiente 1, o modelo d@entre _todas as afq_uiteturas e hiperparémetrcgadt&st
deteccéo e classificacdo de macés do Componepiegeatou diversas tiveram acuracia de 100%, sendo que addsnde
uma precisdo de 100%, o que era esperado devidaixa @itivacaoSELU e Leaky-ReLUtiveram os melhores resultados.
complexidade do ambiente. J& no Ambiente 2, quesaptou COMO medida de desempate foi utiizada a média da
maiores desafios, 0 modelo teve uma precisio nuéd@s, 1% duantidade de movimentos para colher a maca, paisiq
e umrecall médio de 94,5%. A categor¥R apresentou tantoMeN0S movimentos realizados, menos processamelizadd
precisdo quantaecall de 97,5%, enquanto a categofes € €nergia gasta, tanto com o dispositivo que esttegutando
obteve o pior resultado, com uma precisdeaall de 88,5% e & arquitetura, quanto o drone para se movimenestaforma,
90,1%, respectivamente. foi escolhida a Arquitetura 3 com fungédo de aticaS&LU

A Tabela | apresenta os resultados detalhados desaps €OM média de 37,95 movimentos, tempo médio de italde

modelos, conforme o ambiente de simulacdo, tendwste a 6,25 segundos e media de 6FRS.

Tabela |: Resultados do modelo de deteccéo eifitagsio de macas do Componente 2

Classe Imagens Anotagdes Precisdo (%) Recall (%)
Ambiente 1 NR 413 413 10C 10C
NR 50 362 97,k 97,k
NG 50 204 98 97
Ambiente 2 OR 50 35¢ 96,2 93,¢
0G 50 19z 88,k 90,1
Todas 50 111€ 95,1 94,k
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Tabela II: Melhores resultados dos modelos de mentatao do drone do Componente 3

Arquitetura | Funcéo de Ativacdo  Acuracia (%) Movimérs (média) Segundos (média)
3 SELU 10C 37,9t 6,2t
3 Leaky-RelLU 10C 38,1( 6,12
3 Tant 10C 38,1¢ 6,4¢
2 SELU 10C 40,0t 6,4¢
2 Leeky-ReLU 10C 40,3t 6,52

A Tabela Il apresenta os resultados das 5 melh@ssolhida para acionar a sucg¢do, constatou-se cgistema
arquiteturas e funcdes de ativagdo, contendo atidade sempre foi acionado em algum movimento antes dmedr a
média de movimentagBes e tempo médio para colh#da gaacd, o que garantiu que em todos 0s momentos er@sa
maca e a Tabela V do Apéndice apresenta todossuka#os, encostou na magéd o sistema estivesse acionado. eNlmm
representados com o simbolo “-” nas situa¢gfes eenmfio resultado, o sistema foi acionado faltando 3 mowioe para
conseguiram colher nenhuma macgad. Ambas as tabsias atingir a maca e no pior caso, faltando 13 movieenO
ordenadas por acuracia e quantidade média de motdgies. sistema realizou em média 6,07 movimentos preccoes

No sistema de sucgdo, o algoritmo de aprendizadoddsvio padrdo de 2,06 movimentos, em um cenéri@ and
maquina Random Forestapresentou o melhor resultadalrone teve que realizar em média 40,19 movimentos ¢
ocupando as trés primeiras colocacfes da categdeientes a desvio padrdo de 3,83 movimentos até chegar na. frut
acuracia nos dados de teste. Sua melhor configu@gg@reu Considerando a quantidade média de movimentos s@ES
com os dados escalados como pré-processament@ eifev para alcancar a macad e a média de acionamentoscpsec
acuracia de 98,37% nos dados de teste. J4 ostaigsrde subtraidas por 1, pois o sistema precisa ser ainome
aprendizado profundo, ocupando os trés primeirgares da minimo um movimento antes de atingir a fruta, tesis ficou
categoria referentes a acuracia nos dados de tigstem pré- acionado ociosamente 12,6% do tempo.
processamentos diferentes, sendo eles: valorelagdgsacom  Devido a utilizacdo das ferramentas Aliesim para realizar
98,35% de acuracia, valores escalados cB@A de 6 as operacBes dos Componentes 1 e 4 e a baixadazlecdo
componentes com 97,85% de acuracia e valores imatom drone, ndo foram detectados problemas ou situagbes
PCA de 6 componentes com 97,29% de acura@aasionaram a colisdo do drone com algum objet®enério.
respectivamente. No Ambiente 2, o Componente 1 levou em média 1,08

Pode-se visualizar na Tabela Il todos os algoritrgoe segundo para realizar a troca de posi¢ao sup8rit®,segundo
tiveram a maior acuracia nos dados de teste, ctormac8es inferior e 5,89 segundos para movimento horizorata o
se os dados foram escalados e caso tenham utili2@8pfoi Componente 2, ndo foi possivel apresentar um eskult
adicionado a quantidade de componentes, caso @hontcd quantitativo além dos apresentados durante o tr&nto, pois
simbolo “-", além da acuracia nos dados de valid&céeste. A seria necesséario realizar as anotagbes de todamaaens
Tabela VI do Apéndice apresenta os resultados destos durante as 75 arvores coletadas. Por este motwm@mf
algoritmos avaliados. realizadas andlises visuais das execucdes. Nessdises,

Como os algoritmofandom Forest rede neural tiveramforam identificadas situagdes em que o sistemaetiecgdo e
resultados semelhantes, o tempo de processamentmdaim localizagdo do drone classificou a mag¢a com a oategrrada,
dos algoritmos foi analisado como critério de dgsstm Para fazendo com que o drone se locomovesse até uma qouaca
medir o tempo, cada algoritmo foi executado 20 sezea ndo deveria ser colhida. Além disso, foram idesdilias
média foi coletada. Os resultados foram de 0,028irs#0 e mudancgas de classificagdo, demonstradas na Figunaelh
0,013 segundo paraRandom Foreste rede neural,flecha amarela. Na figura, a macé foi inicialmecitessificada
respectivamente. Devido aos resultados, a redealndor como uma categoria e, apds realizar alguns movioserd
escolhida, que além de possuir acuracia semelhahtanesma maca foi classificada como outra categoazendo
aproximadamente duas vezes mais rdpida em compaaacdom que o drone mudasse de objetivo e, muitas vezes
Random Forest colidisse, assim como deixasse de identificar anpexg ficar

Em avaliagbes realizadas no Ambiente 1 com a redeah obstruida pelo braco do drone.

Tabela Ill: Melhores resultados da suc¢éo do Congmba 3

Algoritmo Escalado Componente Acurdcia Validacdo ukécia Teste
Random Fore: Sim - 98,41 9837
Rede Neur: Sim - 98,5E 98,3t
Random Fore: Nac - 98,4: 98,3:
Rede Neur: Sim 6 98,1« 9785
Random Fore: Nac 6 97,91 97,62
Rede Neure Nac 6 97,4( 9729
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Fig. 10. Mudanca da classificagcdo da maga

Para o Componente 3 movimentar o drone até a ffae#fiy pode-se considerar a comparacao injusta, porému-getgor
necessarias em média 30,43 movimentacdes, 0 qua Ewm realiza-la para demonstrar o potencial do modedpgsto.

média 5,32 segundos, executado em média comFR& O

Tabela IV: Comparacdo dos resultados com trabalietecionados

sistema de succdo foi acionado 100% das vezes gum a4

momento antes de encostar na maga, tendo em mgda 6 , Magas Tempo
movimentacdes precoces. Considerando que deveria Referéncia| Ambiente T|po~ colhidas P&
apenas 1 movimentacdo precoce, o0 sistema ficousmcio avaliagdo (%) colher
18,34% do tempo. Por fim, para o Componente 4 mentar 7 Rea Disponivés 80 (gi%')
o drone até a despensa e o Componente 1 moveltdepaoa [16] Rea Sucess 77 154
a Ultima posicdo de colheita, foram necessariosneédia 2] Simulado Sucess 92
17,75 segundos. Em resumo, para realizar a colteiteada [39] Rea Sucess 84.€ 58-6.2
maca foram necessarios em média 23,08 segundos. [20] Rea Sucess 67 73
De todas as frutas disponiveis nas arvores duraste |27 Laboratéric Disponiveis ~ 81-91 7
execucgBes, foram colhidas 2694 macas normais vieasiel [46] Rea Sucess 64,06 8,8
(NR, 1 macd normal verdeNG), 6 macgds vermelhas [21] Rea Sucess 47,57 4
obstruidas@R) e nenhuma magca verde obstrui@&), o que [23] Laboratéric ~ Sucess 89,2 12,¢
correspondeu a uma acuracia de 97,93%, 99,94%8%9,7  [42] Rea Sucesc 73,3: 14,6¢
100%, respectivamente. Durante as colheitas, apémacéo Dronagple | Simulado Sucess 91,0t 23,0¢

de dados com menos dé-BS 91,05% das mac¢#R colhidas

foram consideradas colheitas bem-sucedidas, erm&:®6% Pode-se observar que o modBlmnapple apresentou uma
foram consideradas colheitas com problemas poterd#ido das melhores acuracias em tentativas de colheitdptapenas

a ventosa ndo estar totalmente encaixada na meg@ra na o trabalho de Ahlin et al. [2] que também foi exade em
comunicagdo com o simulador devido ao baBRS ou por simulagdo com 0,95% a mais de sucesso. Também sgode-
estar com velocidade suficiente para empurrar adnpega destacar que todos os trabalhos possuem uma loitde
dentro da arvore apos a colheita, o que poderiai@@ altura especifica para realizar a colheita. O mwBebnapple
colisdes caso houvesse algum objeto atras da nwil® apresentou o beneficio de conseguir colher até messn
Apos a colheita da maca, nao foram identificaddis@®s do macés posicionadas nas partes mais altas das sjrvore
braco com a arvore ou outras macas além daqueta i@ possibilitando a realizagdo da colheita de maisasiadlém
ventosa. disso, possui recursos para detectar macas queasguidas,

As situacOes consideradas malsucedidas e nas @uadyitando-as para ndo danificar o equipamento. N@aném
colheita de macd ndo foi realizada correspondera@la destaca-se as vantagens dos trabalhos de Ahlin[2},d&ang
ocasides (7,73%) das 2755 tentativas de colheitasnoais de et al. [22] e Kang et al. [23] que conseguem colmacas
5 FPS Dessas ocasides, em 31,46% o braco colidiu cgomal gpstruidas.
galho ou tronco da arvore, em 66,20% as colisbes@am ao  Devido aos trabalhos de Baeten et al. [7] e Kang.g22]
tentar encaixar corretamente a ventosa na maga£35% 0 nio apresentarem a taxa de sucesso de colheitailitzdo o
brago colidiu com alguma maca obstruida. N&o forgalor disponibilizado que corresponde a quantiddelenacas
detectadas colisdes do corpo do drone com alguetmbio colhidas dentre as que o robd teoricamente poderiaer.
cenario e, de todas as colisbes mencionadas, nenfieimComo medida de comparagédo, pode-se colocar que o
considerada grave, pois o drone estava em baigaidable.  Dronapple apresentou uma taxa de sucesso de colheita de

A Tabela IV apresenta a compara¢éo dos resultadosg 73%.
modelo Dronapple no simulador desenvolvido com 0s Comparando o tempo necessario para realizar aiole
resultados apresentados pelos proprios autores @as Gada uma das magés, os trabalhos relacionadoseagesa
publicacdes, mencionadas na se¢do de trabalh@soreddos. vantagem de possuirem a despensa acoplada no opropri
Ressalta-se que o moddlwonapplefoi executado e avaliadadispositivo, reduzindo o tempo para levar e lamanaca na
em ambientes de simulacdo, enquanto alguns doallicab despensa e em alguns casos néo foi realizada esiigém. Se
relacionados foram realizados no mundo real. Déssaa, considerarmos somente o tempo de colheita do modelo
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Dronapple ele conseguiu colher em média 5,32 segundesnpo total de colheita e implementar um sistemia nobusto
mesmo utilizando um computador com baixo podd rastreamento comoDeepSORT

computacional para modelos de aprendizado de mequinOutro trabalho futuro consiste na aplicacdo do Hwoeen
Devido a limitagcdo de ndo possuir uma despensdaime a um drone real para identificar possiveis desafiosomo
pouca dedicacdo neste trabalho a otimizacdo doegsocde soluciona-los, como a limitagcdo atual das batejisspossuem
depdsito da maca, resultou em um tempo considenanéé poucos minutos de operacdo e como serd realizado o

maior em comparag&o com os trabalhos relacionados. funcionamento da ventosa. Como este trabalho atilzma
simulacdo, podem existir aspectos que néo foramiderados
VIIl. CONCLUSOES ETRABALHOS FUTUROS ou possiveis de simular, como o vento e a resigt&a&maca

Este trabalho propds o modelironapple para realizar anas arvores para avaliar o sistema de rotagéo ma gague
colheita de macés utilizando drones equipados cona fpoderiam influenciar nas estimativas de aproximaigidrone
camera RGB e uma ventosa, com a utilizacdo deiaigs de 9@ maca e a estabilidade do drone, por este mativo
aprendizado de maquina para realizar as operaqxﬁesas'mportame avaliar o modelo no mundo real, poisepgdr

necessidade de auxilio humano, com o intuito denaatizar N€Cessario, para aumentar a confiabilidade, adotailizagao
parcialmente o trabalho de colheita de magas. de um sensor LIDAR, cameras RGB-D ou cameras

O Dronapple foi modelado em componentes para facilitginoculares.
customizagBes e utiliza algoritmos considerados bd&o .
consumo, 0 que possibilita que todos os procesdasien REFERENCIAS
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APENDICE
Tabela V: Todos os resultados dos modelos de motagéo do drone do Componente 3
Arquitetura Funcéo de Acuracia Movimentos Segundos

Ativacdo (%) (média) (média)
3 SELU 100 37,95 6,25
3 Leaky-RelLU 100 38,10 6,13
3 Tanh 100 38,15 6,49
2 SELU 100 40,05 6,48
2 Leaky-RelLU 100 40,35 6,52
3 RelLU 100 41,25 6,56
2 RelLU 100 41,70 6,68
2 Tanh 100 42,40 8,14
1 SELU 100 44,55 7,27
1 Sem ativador 100 62,20 9,99
1 RelLU 95 40,05 6,54
1 Tanh 95 40,11 6,87
3 ELU 95 40,11 6,53
1 Leaky-RelLU 95 41,32 6,82
2 Sem ativador 95 42,63 6,82
3 Sem ativador 90 39,56 6,34
1 ELU 90 42,28 6,89
2 ELU 90 42,61 7,08
2 Sigmoid - - -
1 Sigmoid - - -
3 Sigmoid - - -

Tabela VI: Todos os resultados da suc¢éo do Conmterse

Algoritmo

Escalado Componentes PCA Acurdcia Valida; Acuracia Teste

Random Forest
Rede Neural
Random Forest
Rede Neural
Random Forest
Rede Neural
Random Forest
Random Forest
Decision Tree
Rede Neural
Random Forest
Decision Tree
Random Forest
Rede Neural

KNN

Sim
Sim
N&o
Sim
N&o
Néao
Sim
N&ao
Sim
Sim
N&o
N&o
Sim
Néao
Néao

98,41
98,55
98,43
98,14
97,91
97,40
97,46
97,25
97,06
97,25
96,96
96,88
97,00
96,90
96,63

98,37
98,35
98,33
97,85
97,62
97,29
97,19
97,15
96,96
96,94
96,78
96,78
96,71
96,67
96,51

Continua na préxima pagina
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Algoritmo Escalado Componentes PCA Acurdcia Valida; Acuracia Teste
Random Forest Néao 3 96,51 96,47
KNN N&o 6 96,24 96,42
Rede Neural Néao 5 96,55 96,42
Rede Neural Sim 4 96,73 96,40
Random Forest Sim 4 96,80 96,20
KNN Sim - 96,22 96,16
Decision Tree N&o 6 96,65 96,01
Rede Neural N&o 4 96,20 96,01
Rede Neural N&o 3 96,09 95,91
KNN Sim 6 95,60 95,87
SvC Sim - 96,03 95,72
Decision Tree N&o 5 95,74 95,68
Logistic Regression  Sim - 96,09 95,66
Random Forest Sim 3 96,13 95,64
KNN N&o 5 95,85 95,64
Rede Neural Sim 3 96,40 95,58
Decision Tree N&o 4 95,74 95,35
sSvC N&o 6 95,47 95,00
KNN N&o 4 94,92 94,98
Decision Tree N&o 3 95,37 94,87
KNN Sim 5 94,89 94,85
Decision Tree Sim 6 95,60 94,83
SvC N&o 5 94,94 94,81
Decision Tree Sim 5 94,42 94,79
SvC Sim 6 95,25 94,73
Decision Tree Sim 4 94,56 94,61
KNN Sim 4 94,50 94,46
SvC N&o 3 94,46 94,40
SvC N&o 4 94,34 94,34
SvC Sim 5 94,54 94,26
KNN N&o 3 94,03 93,90
KNN Sim 3 93,61 93,80
Decision Tree Sim 3 94,01 93,76
Logistic Regression  Sim 6 94,23 93,66
SvC Sim 4 93,76 93,37
Naive Bayes N&o - 92,29 92,79
Naive Bayes Sim - 92,29 92,79
SvC N&o - 92,70 92,19
SvC Sim 3 91,94 91,96
Rede Neural Néao 2 91,75 91,75
Rede Neural Sim 2 91,34 91,49
Random Forest N&ao 2 91,63 91,44
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Algoritmo Escalado Componentes PCA Acurdcia Valida; Acuracia Teste
Rede Neural N&o 1 91,19 91,36
Naive Bayes Sim 3 90,99 90,89
Naive Bayes N&ao 3 90,70 90,70
Naive Bayes N&o 5 90,70 90,68

Random Forest Sim 2 90,84 90,58
Naive Bayes N&o 6 90,57 90,41
Naive Bayes N&o 1 90,39 90,39
Naive Bayes N&ao 2 90,16 90,04
Naive Bayes Sim 4 90,24 89,89
Naive Bayes N&o 4 89,98 89,77

SvC Nao 1 89,67 89,65
SvC N&o 2 89,44 89,52
Logistic Regression  Nao - 89,44 89,44
Logistic Regression  Nao 6 89,29 89,32

Naive Bayes Sim 5 89,58 89,17
Naive Bayes Sim 6 89,27 88,65
Rede Neural Sim 1 88,74 88,63
Decision Tree N&o 2 88,84 88,49

SvC Sim 2 88,55 88,22
Logistic Regression  Nao 5 88,22 88,22
Naive Bayes Sim 1 88,59 88,16
SvC Sim 1 87,99 87,91
Decision Tree Sim 2 87,85 87,41
KNN Nao 2 86,38 86,92
Logistic Regression  Sim 5 86,81 86,79
Random Forest N&o 1 86,44 86,79
Logistic Regression  Sim 4 86,81 86,77
Decision Tree Néo 1 86,09 86,57
Naive Bayes Sim 2 87,49 86,44
Logistic Regression  Nao 4 86,25 86,22
KNN Sim 2 85,45 85,93
Logistic Regression  Sim 3 84,48 85,04
KNN Nao 1 84,19 84,25
Random Forest Sim 1 83,22 83,10
Decision Tree Sim 1 83,17 83,10
Logistic Regression  Nao 3 83,17 82,85
KNN Sim 1 79,39 79,67
Logistic Regression  Nao 2 66,95 65,76
Logistic Regression  Sim 2 60,21 59,14
Logistic Regression  N&o 1 39,89 40,52
Logistic Regression  Sim 1 31,91 32,09

Fim da tabela
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