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RESUMO: A produgédo de alface em sistema hidroponico esta sujeita a variagdes nutricionais e ambientais que
podem impactar o desenvolvimento das plantas ao longo do ciclo produtivo. Nesse cenario, o0 monitoramento do
crescimento torna-se fundamental para identificar possiveis alteracdes de forma precoce. Técnicas automatizadas
baseadas em visdo computacional surgem como alternativa eficiente para acompanhar esse processo de maneira
objetiva e quantitativa. Este trabalho apresenta uma abordagem fundamentada exclusivamente no modelo
YOLOvV12 para detecgao e segmentacao de alface em imagens. O modelo foi treinado em regime supervisionado
para identificar e segmentar individualmente as plantas. Nos experimentos de deteccao (bounding boxes), o
YOLOvV12 alcancou 97,78% de precisdo, 98,46% de recall, 99,24% de acuracia e 93,18% de mAP. Na
segmentacgao, os resultados foram 97,53% de precisdo, 95,93% de recall, 98,45% de acurécia e 81,45% de mAP.
Embora tenham sido observadas falhas pontuais na deteccdo em cendarios de maior adensamento foliar, tais
ocorréncias ndo comprometem o desempenho global, uma vez que a segmentacdo manteve elevada
correspondéncia espacial mesmo sob maior complexidade visual.

PALAVRAS CHAVE: YOLOv12; Segmentacdo de imagens; Agricultura de precisao.

ABSTRACT: Hydroponic lettuce production is subject to nutritional and environmental variations that may affect
plant development throughout the production cycle. In this context, growth monitoring becomes essential for the
early identification of potential changes. Automated computer vision techniques have emerged as an efficient
alternative for monitoring this process in an objective and quantitative manner. This study presents an approach
based exclusively on the YOLOv12 model for lettuce detection and segmentation in images. The model was
trained under a supervised learning framework to individually detect and segment lettuce plants. In the detection
experiments (bounding boxes), YOLOv12 achieved 97.78% precision, 98.46% recall, 99.24% accuracy, and
93.18% mAP. For the segmentation task, the model achieved 97.53% precision, 95.93% recall, 98.45% accuracy,
and 81.45% mAP. Although occasional detection failures were observed in scenarios with higher leaf density,
these instances did not compromise the overall performance, as the segmentation results maintained high spatial
correspondence even under increased visual complexity.

KEY WORDS: YOLOv12; Image Segmentation; Precision Agriculture.
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1. INTRODUCAO

A produgdo de alface ocupa posicao relevante na horticultura brasileira, especialmente
em sistemas protegidos que permitem maior controle das condi¢des ambientais (Meirelles;
Baldotto; Baldotto, 2017). Dentre as tecnologias adotadas nesses sistemas, destaca-se a
hidroponia, caracterizada pelo cultivo sem solo e pelo fornecimento controlado de solucgao
nutritiva as raizes, o que favorece maior eficiéncia produtiva e o uso racional de recursos
(Amaro et al., 2007; Gois et al., 2024; Herrera-Arroyo et al., 2025). Contudo, mesmo em
sistemas tecnicamente estruturados, variagdes na solugdo nutritiva, na luminosidade ou na
temperatura podem comprometer o desenvolvimento vegetal, exigindo estratégias de
acompanhamento continuo do crescimento (Didonet, 2009; Andrade, 2026).

Sob essa perspectiva, o monitoramento manual apresenta limita¢des, sobretudo em
cenarios de producdo intensiva, nos quais a subjetividade das avaliagdes visuais e a
dificuldade de analise em larga escala reduzem a precisdo do acompanhamento (Andrade et
al., 2022).

Diante dessas limitagdes, abordagens baseadas em visdo computacional e aprendizado
profundo t€m se consolidado como alternativas promissoras para analise do crescimento
automatizado. Entre os modelos disponiveis, a familia YOLO (You Only Look Once)
destaca-se pela capacidade de realizar deteccdo e segmentacdo com elevada precisdo e
eficiéncia computacional (Alif; Hussain, 2025), tornando pertinente o desenvolvimento de
estratégias automatizadas capazes de acompanhar o crescimento da alface em sistemas
hidroponicos de forma objetiva e escalavel. Nesse sentido, modelos como o YOLO permitem
ndo apenas a deteccdo e segmentacdo das plantas, mas também a extracdo de informagdes
quantitativas, como a area foliar projetada, utilizada como indicador do desenvolvimento
vegetativo.

Diante desse contexto, este trabalho teve como objetivo desenvolver e avaliar um
sistema baseado no modelo YOLO para a detec¢dao, segmentagdo e estimativa da area foliar
projetada de plantas de alface cultivadas em sistema hidropdnico, visando fornecer uma
abordagem automatizada para o monitoramento do crescimento vegetal.

2. PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

A metodologia proposta neste estudo tem como objetivo empregar o modelo
YOLOV12 na segmentacdo de alfaces cultivadas em sistema hidroponico. Para alcangar esse
objetivo, o procedimento foi estruturado em cinco etapas principais: organizacao do conjunto
de dados, anotacdo das imagens, treinamento do modelo, avaliagdo de desempenho e analise
da inferéncia.

Na etapa inicial, realizou-se a organizagdo do conjunto de dados denominado
Hidroponia em Santa Helena, desenvolvido por meio de uma parceria entre uma empresa
privada do setor agricola e a Universidade Tecnolégica Federal do Parana (UTFPR), campus
Santa Helena. As imagens foram adquiridas ao longo do ano de 2022, entre os meses de
fevereiro e setembro, abrangendo multiplos ciclos produtivos da alface cultivada em ambiente
protegido. Ao todo, foram capturadas 7.650 imagens, as quais foram organizadas em dois
grupos principais: (i) imagens destinadas ao treinamento e validagdo do modelo e (ii) imagens
correspondentes a ciclos produtivos completos, reservadas exclusivamente para a etapa de
inferéncia e para a andlise temporal do crescimento das plantas. Essa estratégia de
particionamento possibilita o treinamento do modelo em um subconjunto especifico e sua
posterior aplicacdio em sequéncias temporais independentes, permitindo avaliar o
comportamento do modelo ao longo do desenvolvimento das plantas.
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Na segunda etapa, realizou-se a anotacdo das imagens, com a delimitag¢do individual
das instancias de alface presentes nas bancadas de cultivo. As anotagdes foram conduzidas
manualmente na plataforma CVAT (Computer Vision Annotation Tool), por meio da criagdo
de mascaras poligonais que representassem o contorno visivel de cada planta. Ressalta-se que,
ao considerar o elevado volume de imagens — muitas das quais continham até 80 mudas de
alface por cena — optou-se por ndao anotar integralmente todo o conjunto disponivel. A
anotacdo exaustiva demandaria um esfor¢co manual significativamente elevado, tornando o
processo operacionalmente invidvel dentro do cronograma estabelecido.

No que se refere ao treinamento, foi selecionado o modelo YOLOv12n, uma versao de
menor complexidade computacional dentro da familia YOLOv12, que incorpora mecanismos
de atencdo a sua arquitetura. Diferentemente das versdes anteriores da familia YOLO,
predominantemente baseadas em blocos convolucionais convencionais, 0 YOLOv12 integra
modulos capazes de modelar dependéncias espaciais e contextuais de longo alcance. Essa
caracteristica mostra-se particularmente relevante em cenarios agricolas, nos quais ocorrem
sobreposi¢do foliar, elevada proximidade entre instancias e varia¢des graduais de textura ao
longo do ciclo de crescimento das plantas.

Em relagcdo ao treinamento, este foi conduzido de forma supervisionada, utilizando
exclusivamente o subconjunto previamente anotado. O ambiente computacional adotado foi o
Google Colab, com utilizacdo de GPU NVIDIA A100, garantindo capacidade adequada de
processamento para as iteragdes do modelo. Quanto aos hiperparametros, estabeleceu-se um
limite maximo de 1.000 épocas, com aplicacdo do critério de early stopping baseado em
paciéncia de 100 épocas. Além disso, todas as imagens foram redimensionadas para 640 x
640 pixels, conforme a configuragdo padrao da arquitetura.

Apos a etapa de treinamento, procedeu-se a analise das métricas de desempenho, com
o objetivo de avaliar o comportamento do modelo em diferentes cenarios. Buscou-se verificar
sua capacidade de discriminar adequadamente as instancias de alface em relacdo ao fundo,
lidar com a proximidade entre plantas adjacentes e manter consisténcia na detecgdo e
delimitagdo das regides de interesse. Para essa finalidade, foram consideradas as métricas
Precisdo (Precision), Revocacdo (Recall) e mean Average Precision (mAP), calculadas a
partir da comparacdo entre as predicoes do modelo e as anotacdes de referéncia (ground
truth). A Precisdo (Precision) quantifica a propor¢ao de predigdes positivas que estdo corretas,
refletindo o grau de confiabilidade das detecgdes realizadas. Ja o Recall mede a capacidade do
modelo de identificar todas as instancias presentes no conjunto de referéncia, expressando sua
sensibilidade a deteccdo dos objetos de interesse. Por fim, a métrica mean Average Precision
(mAP) ¢ entdo obtida a partir da area sob a curva Precision—Recall, agregando o desempenho
do modelo em diferentes limiares de confianga e, quando aplicavel, em diferentes valores de
IoU. Essa métrica sintetiza, em um Unico valor, o equilibrio entre precisdo e revocagdo, sendo
amplamente adotada na avaliagdo de modelos da familia YOLO.

Com relagdo a etapa final, realizou-se o processo de inferéncia utilizando o modelo
previamente treinado, aplicando-o ao conjunto de imagens destinado a avaliagdo. As
predicoes geradas — incluindo caixas delimitadoras (bounding boxes) e mascaras
segmentadas — foram analisadas com o objetivo de examinar o comportamento do modelo
sob diferentes condigdes de iluminagao e niveis de complexidade visual da cena. Durante essa
etapa, foram considerados cenarios caracterizados por sobreposicao foliar, variagdes de
contraste, regides com maior intensidade luminosa e interferéncias estruturais do ambiente da
estufa. Além disso, investigou-se o desempenho do modelo ao longo das diferentes fases de
desenvolvimento das hortalicas dentro do periodo monitorado, observando sua capacidade de
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manter consisténcia na detec¢do e na segmentacdo a medida que ocorria aumento de area
foliar, maior proximidade entre plantas e intensificagdao de oclusdes parciais.

3. APRESENTACAO DOS RESULTADOS E DISCUSSOES

O treinamento do YOLOv12 apresentou convergéncia antes do limite maximo
estabelecido, sendo interrompido automaticamente na 625* época em fungdo do critério de
early stopping. Esse comportamento indica estabilizacdo das métricas de validagdo e sugere
que o modelo atingiu um ponto de maturidade no processo de aprendizagem sem necessidade
de completar as 1.000 épocas inicialmente definidas. O tempo total de processamento para o
treinamento das 1.570 imagens anotadas foi de aproximadamente 7 horas e 3 minutos.
Ademais, as métricas finais obtidas ao término do treinamento sdo apresentadas na Tabela 1.

TABELA 1. Métricas de desempenho do YOLOv12n para detec¢do de objetos (Box) e segmentagao de
instancias (Mask).

Tarefa Precisdo  Recall ~mAP@50 mAP@50-95
Detecgdo de objetos  97.78%  98.46% 99.24% 93.18%
Segmentacgao 97.53%  95.93% 98.45% 81.45%

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Conforme apresentado na Tabela 1, o desempenho do modelo mostrou-se elevado
tanto na tarefa de detec¢d@o quanto na segmentacao de instancias. Na detec¢do de objetos, os
valores de Precisdo (97,78%) e Recall (98,46%) evidenciam equilibrio entre baixa taxa de
falsos positivos e reduzida ocorréncia de omissoes, refletindo capacidade consistente de
identificacao das plantas nas diferentes condi¢des avaliadas. O mAP@50 de 99,24% confirma
alta taxa de correspondéncia entre as caixas preditas e as anotacdes de referéncia sob limiar de
IoU igual a 0,5, enquanto o mAP@50-95 de 93,18% demonstra manutengdo do desempenho
mesmo sob critérios mais restritivos de sobreposi¢ao.

Na tarefa de segmentacdo, embora os valores de Precisao (97,53%) permanegcam
proximos aos observados na detec¢do, o Recall (95,93%) apresenta leve redugdo, sugerindo
maior sensibilidade da segmentacdo as variacdes de contorno e as oclusdes parciais entre
folhas adjacentes. O mAP@50 de 98,45% confirma elevada qualidade das méscaras sob
limiar moderado de IoU; contudo, a reducao para 81,45% no mAP@50-95 evidencia maior
impacto quando considerados limiares progressivamente mais rigorosos. Esse comportamento
¢ esperado em cenarios com sobreposi¢do foliar e transi¢cdes suaves de textura, nos quais
pequenas imprecisdes nas bordas segmentadas influenciam diretamente o célculo do IoU. No
que se refere a etapa de inferéncia aplicada a um ciclo completo de crescimento, os resultados
podem ser observados na Figura 1.

A andlise qualitativa das predigdes ao longo do ciclo produtivo evidencia que o
modelo manteve comportamento consistente nas fases iniciais, caracterizadas por menor area
foliar e maior espagamento entre plantas. Nesses estagios, a maioria das hortalicas foi
corretamente detectada e segmentada, com delimitagdo coerente das regides de interesse. A
medida que o ciclo evolui, verifica-se aumento significativo da massa foliar, reducdo do
espacamento entre individuos e intensificacdo da sobreposicdo entre folhas, fatores que
ampliam a complexidade visual da cena. Nesse contexto, pequenas imprecisdes tornam-se
mais evidentes, como falhas pontuais de detecgdo em regides periféricas da imagem,
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comportamento que se mantém até os estagios finais do ciclo. Ainda assim, mesmo diante do
adensamento vegetal e da dificuldade em distinguir visualmente os limites entre plantas
adjacentes, o modelo preservou capacidade de separar e segmentar parte das instancias de
forma individualizada.

FIGURA 1. Inferéncia do modelo YOLOvV12 com treinamento supervisionado.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Esse desempenho demonstra robustez frente a oclusdo parcial e as transi¢des graduais
de contorno, caracteristicas tipicas de sistemas hidroponicos em fase avangada de
crescimento. Tal comportamento pode ser observado na Figura 2, que apresenta, para
diferentes exemplos, a imagem original (a), a segmentagdo de referéncia elaborada pelo
especialista (b), a mascara predita pelo modelo (c), a aplicagdo da segmentacdo sobre a
imagem (d), a sobreposi¢do entre predi¢do e referéncia (e) e, por fim, o mapa comparativo
com a discriminacdo de Verdadeiros Positivos (TP), Falsos Negativos (FN) e Falsos Positivos
(FP) (f). Na representacdo final, as regides em verde correspondem aos pixels corretamente
segmentados (TP), enquanto as dreas em vermelho indicam regides do objeto ndo capturadas
pelo modelo (FN) e as areas em azul representam pixels incorretamente atribuidos a classe
alface (FP). Observa-se predominancia de TP em todas as amostras apresentadas, com
discrepancias localizadas principalmente nas bordas foliares, no qual pequenas variagdes de
contorno e transigdes graduais de textura influenciam o alinhamento pixel a pixel entre a
mascara predita e a anotagdo de referéncia.
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FIGURA 2. Comparag@o entre o modelo e a mascara verdadeira (especialista).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

4. CONSIDERACOES FINAIS

Os resultados obtidos apresentaram elevado desempenho tanto na tarefa de detecgao
quanto na segmentacdo de instdncias, com valores expressivos de Precisdo, Recall e
mAP@50. A diferenga observada entre mAP@50 e mAP@50-95, especialmente na
segmentacdo, evidencia maior sensibilidade da delimitagdo pixel a pixel em cendrios de
sobreposi¢do foliar e aumento da complexidade morfoldgica. Ainda assim, a andlise da matriz
de confusdo confirmou baixa incidéncia de erros de omissao e reduzida taxa de confusdo entre
alface e background.

Em relagdo a avalia¢do qualitativa ao longo de um ciclo completo de crescimento, este
mostrou que o modelo manteve estabilidade nas fases iniciais e apresentou desempenho
consistente mesmo diante do adensamento vegetal e da intensificacdo das oclusdes nos
estagios mais avangados. Embora pequenas imprecisdes tenham se tornado mais perceptiveis
a medida que a massa foliar aumentava, o modelo preservou capacidade de individualizagdo
de instancias em cenarios de elevada complexidade visual.

De modo geral, os resultados obtidos apresentam a viabilidade do uso de arquiteturas
baseadas na familia YOLO para aplicagdes agricolas em ambiente hidropdnico, contribuindo
para o avanco de solugdes automatizadas voltadas ao monitoramento e a analise do
desenvolvimento de hortaligas. Como perspectivas futuras, sugere-se a ampliacdo do conjunto
de dados para diferentes condi¢des sazonais, bem como a investigacdo de estratégias de
refinamento de bordas e técnicas de poOs-processamento que possam mitigar imprecisdes
observadas nos estagios de maior sobreposi¢ao foliar.
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