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Resumo: Estimar a produgdo total de frutas é uma tarefa complicada, porém muito importante para
a colheita, armazenamento e venda do produto. Atualmente, esse método é feito com a
combinagédo da contagem a mé&o dos citros e métodos estatisticos. Uma possivel solugdo para o
problema é a utilizagdo de programas de identificagdo visual combinados com modelos de
regresséo. Neste artigo, buscamos encontrar a eficacia dos regressores GLM, GPR e K-Nearest
Neighbors na contagem de laranjas. Dentre os modelos estudados, o que obteve melhores

resultados foi a Regresséo por Processo Gaussiano.
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Abstract: Estimating total fruit production is a complex task, but it is very important for harvesting,
storing, and selling the product. Currently, this method is done by combining the manual counting of
citrus fruits and statistical methods. A possible solution to the problem is the use of visual
identification programs combined with regression models. In this paper, we seek to find the
effectiveness of GLM, GPR, and K-Nearest Neighbors regressors in counting oranges. Among the

studied models, Gaussian Process Regression obtained the best results.

Keywords: Fruit counting, regression models, regressor.

1. INTRODUGAO

A agricultura desempenha um papel fundamental na economia brasileira, abrangendo a
produgdo em larga escala de uma variedade de produtos, desde frutas até hortalicas. No segmento
de citros, o Brasil destaca-se como um dos principais produtores mundiais, contribuindo com mais
da metade da producdo global de suco de laranja. Essa posigdo coloca a laranja como um

elemento-chave no mercado agricola nacional.

Determinar a quantidade de frutas em uma laranjeira é essencial para o planejamento da
colheita, armazenamento e comercializagdo do produto. Tradicionalmente, a contagem manual das
frutas tem sido o método predominante, como evidenciado no relatério anual de producdo do
cinturao citricola de Sao Paulo e Triangulo/Sudoeste Mineiro, conduzido pela Fundecitrus em 2023
(Fundecitrus 2023). Embora eficaz, esse procedimento é custoso e demanda trabalho pesado por
parte da mao de obra. Diante da necessidade de um processo mais eficiente, torna-se necessario

explorar outras abordagens para a estimativa da producéo de laranjas.

Uma abordagem que pode ser aplicada seria utilizar métodos automaticos que contam
frutas. Este tipo de modelo tende a consumir menos tempo e ter um custo mais baixo do que a
contagem manual das laranjas, uma vez que o algoritmo identifica e conta os produtos de maneira

eficiente, ndo necessitando o uso de méo de obra bracal.

Ademais, programas de analise de imagem ja existem atualmente, porém quando se trata
de contar frutas em plantacbes, acabam sendo ineficazes. Isto ocorre devido ao fato de parte das
frutas estarem localizadas na porgao central da arvore, fazendo com que sejam sobrepostas por
outras laranjas e fiquem “invisiveis” para o algoritmo. Portanto, decidiu-se experimentar a utilizagdo
de modelos estatisticos de regressao, buscando identificar se a estimativa obtida aproximar-se-ia
melhor dos valores observados nas plantas. Para isso, neste artigo, trés modelos foram avaliados:
GPR (Regressao por Processo Gaussiano), GLM (Modelo Linear Generalizado) e KNN (K-Nearest

Neighbors).
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2. MATERIAIS E METODOS

Este trabalho utiliza dados coletados pelo Fundecitrus em um projeto conjunto com a
Embrapa. Foram coletadas imagens de plantas e de contagem de frutos, os quais foram recortados
e anotados pela Embrapa para realizar a contagem automatica por algoritmos de viséo
computacional. Ademais, junto com outras variaveis como o tipo de planta, talhdo, dimensdes e
outros fatores, o numero de laranjas € combinado para podermos quantificar a precisdo dos

regressores.

Obtidos esses dados, selegbes de sub-conjuntos e/ou complementos dos mesmos séo
necessarias algumas transformagdes e padroniza¢des antes da aplicagdo dos modelos, bem como

definir o processo de validacéo. Esses detalhes encontram-se nos proximos sub-itens.
2.1 Selegao dos dados

Com uma base de dados com o total de 1034 arvores por 30 colunas, foram avaliados a
relevancia dos dados, sobrando ao final 21 colunas. Dentre as caracteristicas de cada arvore é
importante ressaltar o valor inicial e o valor alvo. Para o valor de inicio tem-se as colunas “3D2D_A”
e “3D2D_B” as quais seriam, respectivamente, a contagem de frutas no lado A e B da planta. Neste
caso, havia valores vazios em algumas linhas, sendo estes preenchidos com 0. Ja para o valor alvo
dos frutos foram “FRUTOS_F1”, “FRUTOS_F2” e “FRUTOS_F3”.

Na tabela 1, temos as colunas da base de dados. A coluna “GRUPO _IDADE” se refere a
idade em anos da planta e se é transplantio ou ndo. “DENSIDADE” se trata da multiplicacdo de
(“ALTURA”, “LARGURA” e
“COMPRIMENTQ”). “REGIAQ” se diz sobre o municipio a qual o dado foi retirado, por exemplo

“BRO” se trataria sobre a cidade de Brotas-SP. Em “SETOR”, estariamos tratando sobre qual setor

outras 3 colunas de dimensdes da planta em metros

de certa regido de plantagcéo de laranjeiras aquela planta se encontra.

Tabela 1. Base de dados inicial contendo parte de suas colunas.

DENSIDA
SETOR REGIAO GRUPO_IDADE TIPO DE 3D2D_A 3D2D_B
0 NORTE T™MG 1 ORIGINAL 486,06 16.0 34.0
1 SUL PFE 3 ORIGINAL 299,47 NaN 29.0
2 NORTE T™MG 2 ORIGINAL 348,91 18.0 17.0
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2.2 Pré-processamento de dados

Primeiramente, foi necessario transformar algumas colunas em outras ou somar algumas ja
existentes. No caso do parametro “GRUPO_IDADE” e “GRUPO_VARIEDADE”, foram divididas em
“IDADE”, “GRUPO” e “TALHAO”. As colunas “PROFUNDIDADE (MTS)’, “LARGURA (MTS)’ e
“ALTURA (MTS)” foram multiplicadas entre si e colocadas em “VOLUME”.

Ademais, para o valor alvo foi criado o pardmetro “SOMA_FRUTOS” e somados os valores
de “FRUTOS_F1”, “FRUTOS_F2” e “FRUTOS_F3”. Com relagdo ao valor inicial, foram feitas
algumas consideragdes, valores 0 em alguma das 2 colunas foram substituidas pelo mesmo valor
da outra coluna da mesma linha. Isto pode ser visto pela figura 2.

for i, valor in dataset['3D2D A'].items():

if valor == @:
dataset.at[i, '3D2D A'] = dataset.at[i, '3D2D B']

Figura 2. Adequacao dos valores iniciais
Apos, foram somados os valores de “3D2D_A” e “3D2D_B” em outra coluna “3D2D”. E, a

seguir, outras transformacdes e selecdes foram utilizadas, descritas nos préoximos sub-itens.
2.2.1 Transformagao OneHotEncoder

Como nem todos os valores da base de dados sdo numéricos, € necessario utilizar o
OneHotEncoder (Géron 2019), onde valores em “string” sédo transformados em indicadores 0 ou 1.
Por exemplo, a coluna “TIPO” possui o valor ORIGINAL, apds o processamento sera criada uma
outra coluna chama “TIPO_ORIGINAL” mostrando apenas valores 1 para as plantas que forem do

tipo original e 0 para as que nao forem.
2.2.2 Padronizagao dos dados

A discrepancia nos dados pode ser prejudicial para a convergéncia dos modelos, exemplo
disso sao valores que vao de 0-10.000 em uma coluna e em outra de 1-10. Com isso, € necessario

aplicar a padronizagao dos valores numéricos (Géron 2019).
2.2.3 Filtro de dados 30%

Como na coleta de dados pode haver problemas, algumas plantas podem ficar com poucas
laranjas visiveis. Neste caso, é necessario aplicar o filtro de 30%, onde valores de inicio sdo

descartados caso sejam menores que 30% de valores alvo.

Apds todo o processo descrito acima, foram deletadas algumas colunas ja ndo necessarias,
restando um total de 5 colunas. Utilizando o OneHotEncoder adicionaram-se mais 34 colunas,

tendo no final 39 para serem aplicadas nos modelos de regressao.
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Para todo modelo de regressao € necessario separar os dados em treino e teste. Neste
estudo nao foi diferente, tendo 80% dos dados separados em dados de treino e 20% em treino.

Além disso, o mesmo foi feito para o valor alvo “SOMA_FRUTOS”, separado em teste e treino.

2.3 Modelos de regressao utilizados

Neste trabalho, estamos avaliando trés modelos de regressio, sendo eles Regressao por
Processo Gaussiano, Modelo Linear Generalizado e K-Nearest Neighbors. Os modelos foram
implementados em Python utilizando como plataforma o Jupyter-Notebook. As bibliotecas utilizadas

foram SciKit-Learn, Keras e Scipy.

No problema de regressao, buscamos um modelo que relacione a variavel de interesse com
as previsoras. Para avaliar a qualidade do modelo, usamos o Erro Absoluto Médio (MAE), a Raiz
do Erro Quadratico Médio (RMSE), e o Coeficiente de Determinacao (R?).

2.3.1 GPR (Regressao por Processo Gaussiano)

O modelo GPR baseia-se na ideia de que pontos de dados préximos no espaco de entrada
provavelmente terao valores de saida semelhantes (Duvenaud et al. 2021) . Utilizando uma fungao
kernel, que define a similaridade entre dois pontos de dados, 0 modelo prevé o valor de saida para
um novo ponto de entrada com base nos valores de saida dos pontos de dados de treinamento

préoximos.

Os parametros definidos no modelo podem ser vistos pela figura 3, sendo eles a fungao
kernel, alpha e normalize_y. No kernel, foram utilizados o ConstantKernel (C), que é padrao na
construcdao do modelo GPR, e o RBF para medir a similaridade entre os pontos, ambos com
valores (1e-4, 1e4). Alpha tem a funcao de regularizagcao e tratamento de ruido nos dados de
treinamento. O parametro normalize_y é utilizado para normalizar a variavel resposta ('y') antes de

ajustar o modelo.

kernel = C(1.0, (le-4, le4)) * RBF(1.0, (le-4, led))
modelGPR = GaussianProcessRegressor(kernel=kernel, alpha=8.2, normalize y=True)

Figura 3. Configuragéo para constru¢do do modelo GPR.

Para os testes no modelo GPR e dos seguintes, cada parametro foi testado individualmente
levando em conta a melhor convergéncia do modelo, por exemplo quando testado o parametro
“alpha”, os outros pardmetros se mantiveram iguais aos do modelo acima. Os testes podem ser

vistos na Tabela 2.
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Tabela 2. Testes com diferentes pardmetros e seus valores no regressor GPR.

Parametros Global Global

GPR Valor Global R? | R?30% MAE MAE 30% RMSE |RMSE 30%

Alpha 0.1 0,53 0,78 193,45 150,74 265,38 196,79

0.2 0,6 0,8 178,13 144,17 242,67 188,33

0.3 0,62 0,79 175,24 146,85 236,12 191,08

0.5 0,62 0,77 178,01 153,85 237,73 200,13

0.8 0,61 0,74 178,72 160,61 239,15 213,48

1 0,61 0,73 179,02 162,53 239,95 218,06

Normalize_y True 0,6 0,8 178,13 144,17 242,67 188,33

False -0,09 0,16 274,55 239,62 403,48 383,84

2.3.2 GLM (Modelo Linear Generalizado)

O GLM é um modelo de regressdo que permite com que variaveis de resposta que nao
seguem uma distribuicdo normal possam ser modeladas (Hilbe 1994). Essa generalizacao é feita
na regressao linear, permitindo que a relagdo entre variavel de entrada e a variavel alvo seja

modelada por duas fungdes: funcéo link e distribuicdo da familia exponencial.

modelGLM = sm.GLM(train_labels, train_features with_intercept,
family=sm.families.Gaussian(),
links=sm.families.links.identity)

Figura 4. Configuragéo para construgdo do modelo GLM.

Antes de compilar este modelo, é necessario incluirmos um termo de intercepto, o qual é

usado para capturar a média da variavel alvo quando todas as variaveis iniciais sdo iguais a zero.

Nos parametros deste tipo de modelo, é necessario usar sempre uma distribuicdo de Family
acompanhado de uma funcao link. A familia refere-se a distribuicao probabilistica da variavel alvo e
determina a funcdo de link conveniente para transformar a relacido linear da variavel inicial de
maneira adequada para modelar a variavel alvo. Neste caso, o arranjo da family que convergiu

melhor foi a gaussian junto com a fungdo de link identity.

Os testes para o modelo GLM podem ser vistos pela Tabela 3.
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Tabela 3. Testes com o parametro “Family” e seus valores no regressor GLM.

Parametros Global Global

GLM Valor Global R? R? 30% MAE MAE 30% RMSE RMSE 30%

Family Gaussian 0,58 0,71 186,95 167,62 249,31 227,42
Binomial -1,73 -1,55 507,81 523,5 637,56 671,32
Gamma -27,79 -25,42 448,01 492,46 2068,71 2160,37

Tweedie(var-po

wer=0) 0,54 0,56 197,28 212,03 260,17 277,41
Poisson 0,45 0,49 198,46 204,27 285,92 299,6

2.3.3 KNN (K-Nearest Neighbors)

O modelo de regressdao KNN é um modelo mais simples e sem fase de treinamento
explicita, armazenando todos os exemplos de treinamento e fazendo previsbes baseadas na
proximidade das varidveis durante sua fase de teste (Wan Nurazwin Syazwani et al. 2021) . A

configuragao usada pode ser vista na figura 5.

knn_regressor = KNeighborsRegressor(n neighbors=18, weights='distance',
algorithm="kd tree', metric='chebyshev')

Figura 5. Configuragéo para construgdo do modelo KNN

Os parametros utilizados e seus testes podem ser vistos na Tabela 4. Neste modelo foram
usados o0s parametros: n_neighbors (numero de vizinhos), weights, algorithm e metric. Em
n_neighbors, o nimero de vizinhos mais préximos & definido, ou seja, os pontos de dados mais
préximos do ponto que esta sendo predito. Para weights, sdo especificados o quao diferentes
vizinhos contribuem para a predicéo final, sendo colocados “pesos”. Ademais, algorithm especifica
o tipo de algoritmo usado para encontrar os k vizinhos mais proximos. Finalmente, o parametro
metric especifica a métrica de distancia usada para determinar a proximidade entre os pontos de
dados.

Assim como no modelo GPR, os testes foram feitos para cada parametro levando em conta

a melhor configuragao do modelo.
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Tabela 4. Testes com diferentes pardmetros e seus valores no regressor KNN.

Parametros Global Global
KNN Valor Global R? | R?30% MAE MAE 30% RMSE |RMSE 30%
N_neighbors 10 0,61 0,73 184,36 160,54 240,82 217,94
50 0,56 0,67 194,53 180,31 256,72 239,34
100 0,55 0,61 199,46 201,43 258,22 263,61
500 0,39 0,24 24423 276,43 300,31 364,29
Weights uniform 0,55 0,73 196,58 161,8 256,14 218,48
distance 0,61 0,73 184,36 160,54 240,82 217,94
Algorithm ball_tree 0,55 0,57 198,72 211,84 259,17 276,99
kd-tree 0,61 0,73 184,36 160,54 240,82 217,94
brute 0,54 0,71 199,25 174 260,32 224,39
Metric euclidean 0,49 0,68 208,59 173,74 275,16 239,17
manhattan 0,43 0,62 220,56 183,63 290,3 258,73
chebyshev 0,61 0,73 184,36 160,54 240,82 217,94
minkowski 0,49 0,68 208,59 173,74 275,16 239,17

2.4 Validagao cruzada

Ap6s os testes feitos em cada modelo para encontrar uma boa configuragao para
convergéncia, € necessario utilizarmos a validagédo cruzada para definir o melhor modelo para cada

regressor.

A validagdo cruzada (cross validation) € uma técnica que avalia a capacidade de
generalizagdo de um modelo de machine learning. Seu objetivo principal é testar o desempenho de
um modelo em dados ndo vistos, garantindo que o modelo se comportara bem com dados reais e

de teste e evitando o overfitting (quando o modelo se acomoda demais aos dados de treinamento).

No caso, os dados foram divididos em 10 partes aproximadamente iguais chamadas de
folds, tendo que as nove primeiras partes sao para treinamento e a décima para avaliagao dos
modelos. Para verificar a superioridade de um modelo a outro, utilizamos o teste de hipétese
estatistico (King e Zisserman 2019). E suposto que a ideia de os dados seguirem uma distribuicéo
gaussiana nao seja real, ja que a distribuicao gaussiana acontece em conjuntos de dados maiores
que 30 elementos e com varidncia conhecida. Portanto, utilizamos a estatistica-T para os 10 folds,
com valor-p de 0,05. O valor de 5% ou menor, € possivel concluir que os modelos séo

estatisticamente diferentes.
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Utilizando as 1036 observagdes do banco de dados sobre as laranjeiras, foi possivel
determinar entre os trés modelos de regressdo deste estudo qual melhor se enquadra para
determinagdo do numero de laranjas em um pé de laranja. Para treinamento foram utilizadas 829

observacgoes e para teste, 207.

Como parte da validagao cruzada, os modelos foram treinados 10 vezes, tendo a parte de
teste separada dos 10 folds. A principal métrica utilizada para avaliar o desempenho dos modelos
foi o coeficiente de determinacédo (R?), pois mede a propor¢do da variancia na variavel resposta
explicada pelo modelo. Sem o filtro de 30%, os valores de R? nos modelos se mantiveram
parecidos, sendo o menor o GLM (R? = 0,58) seguido do GPR (R? = 0,6) e KNN (R?=0,61)

Ressaltando o médio erro absoluto (MAE) e a raiz do erro quadratico médio (RMSE), temos
que o GPR (MAE = 178,13) apresentou o melhor valor, seguido do KNN (MAE = 184,36) e GLM
(MAE= 186,95). Ja para o RMSE, o KNN (RMSE = 240,82) se destacou, seguido do GPR (RMSE =
242,67) e GLM (RMSE = 249,31).

Aplicando o filtro de 30% dos dados, o resultado acaba sendo um pouco diferente. No
estudo, o modelo GLM apresentou R?= 0,71 e o KNN R2 = 0,73. Porém, o regressor GPR teve uma

grande melhora, indo de um R? = 0,6 para um R?=0,8.

Além da métrica do R?, é importante ressaltar o médio erro absoluto (MAE) e a raiz do erro
quadratico médio (RMSE). Assim como o R? a tendéncia de valores no MAE se manteve, com o
GPR sendo o melhor (MAE = 144,17), seguido do KNN (MAE = 160,54) e GLM (MAE = 167,62). O
mesmo ocorreu com a RMSE, o modelo GPR (RMSE = 188,33) se destacou, seguido pelo KNN
(RMSE = 217,94) e GLM (RMSE = 227,42).

Tabela 5. Resultado dos trés modelos aplicados ao mesmo dataset. As colunas com 30% sao referentes aos
dados filtrados com o filtro de 30% e as colunas “Global” sdo sobre o todo o dataset.

Global MAE Global
Algorithm Global R? R? 30% MAE 30% RMSE RMSE 30%
GPR 0,6 0,8 178,13 144,17 242,67 188,33
GLM 0,58 0,71 186,95 167,62 249,31 227,42
KNN 0,61 0,73 184,36 160,54 240,82 217,94
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4. CONCLUSAO

Neste estudo, analisamos trés modelos de regressao aplicados a contagem de frutos em
pés de laranja, tendo o niumero de laranjas sido identificado por programas de identificagao visual.
Dentre os regressores testados, o que apresentou melhor convergéncia foi o de Regresséo por
Processo Gaussiano (GPR) com R? = 0,8, considerando que, por parte dos dados, pelo menos
30% das frutas estavam visiveis. Além disso, os resultados para as outras métricas foram
superiores no modelo GPR. Os outros dois regressores também apresentaram resultados
proximos, como o K-Nearest Neighbors (KNN) e o Modelo Linear Generalizado (GLM) que
mostraram, respectivamente, R? = 0,73 e R? = 0,71. Ademais, concluiu-se que a performance de

qualquer regressor esta diretamente ligada a qualidade das imagens e dos dados coletados.
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