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Resumo

O estresse bidtico consiste em danos causados a plantas por meio de outros seres vivos.
O controle eficiente de agentes bidticos, tais como pragas e patégenos (virus, fungos,
bactérias, etc), estd intimamente relacionado ao conceito de sustentabilidade agricola.
A sustentabilidade agricola promove o desenvolvimento de novas tecnologias que pos-
sibilitam a reducao de impactos ambientais, maior acessibilidade ao produtor rural e,
consequentemente, o aumento da produtividade. O uso de visdo computacional com méto-
dos de aprendizado profundo permite a identificacao do agente causador do estresse. Dessa
forma, medidas corretivas podem ser aplicadas o quanto antes para mitigar o problema.
Dentre as abordagens mais comumente utilizadas, as redes neurais convolucionais tém
se destacado, mostrando resultados superiores e com altas taxas de acertos. O objetivo
deste trabalho é projetar um sistema efetivo e pratico capaz de classificar e estimar a
severidade do estresse causado por agentes bioticos em folhas do cafeeiro. Neste trabalho,
duas abordagens baseadas em redes neurais convolucionais foram investigadas. A primeira
abordagem consiste em um sistema de etapa unica treinado para classificar a base de
imagens de folhas com os rotulos de estresse bidtico e severidade. Ja a segunda abordagem
¢ formada por um sistema de duas etapas, a etapa de segmentacdo semantica, treinada
com a base de mascaras de segmentacao, e a etapa de classificacdo, treinada com a base de
imagens de sintomas. As abordagens foram comparadas destacando-se os pontos positivos
e negativos de cada uma. Além disso, foi explorado o uso do aprendizado multi-tarefa e de
técnicas de data augmentation para tornar o sistema mais robusto e acurado. Os resultados
experimentais obtiveram uma acurédcia acima de 95% para a identificacao do estresse e de
86% para a estimacao da severidade usando a base de folhas. Ademais, verificou-se que,
ao se classificar apenas os sintomas, os resultados foram superiores a 97%. A severidade
calculada através das mascaras de segmentacao mostraram um coeficiente de determinagao
de aproximadamente 0.98, sugerindo que o modelo consegue obter valores de severidade
bem préximos dos valores reais. Os resultados obtidos indicam que o sistema proposto
pode se tornar uma ferramenta vidvel para auxiliar tanto especialistas quanto agricultores

na identificacdo e quantificacdo de estresses bidticos em plantagoes de café.

Palavras-chaves: Redes neurais convolucionais. Reconhecimento de padroes. Segmentagao

semantica. Estresse bidtico. Severidade. Doencas e pragas em folhas de café.






Abstract

Biotic stress consists of damage to plants through other living organisms. Efficient control
of biotic agents such as pests and pathogens (viruses, fungi, bacteria, etc.) is closely
related to the concept of agricultural sustainability. Agricultural sustainability promotes
the development of new technologies that allows the reduction of environmental impacts,
greater accessibility to farmers and, consequently, increase on productivity. The use of
computer vision with deep learning methods allows the identification of the stress-causing
agent. So, corrective measures can be applied as soon as possible to mitigate the problem.
Among the most commonly used approaches, convolutional neural networks present good
results and high success rates. The goal of this work is to design an effective and practical
system capable of identifying and estimating the stress severity caused by biotic agents
on coffee leaves. In this work two approaches based on convolutional neural networks
were investigated. The first approach consists of a one-step system trained to classify the
leaf dataset with labels of biotic stress and severity. The second approach is formed by a
two-step system, the semantic segmentation step, trained with the segmentation masks
dataset, and the classification step, trained with the symptom dataset. The approaches
were compared by highlighting their strengths and weaknesses. In addition, the use of
multi-task learning and data augmentation techniques have been investigated in order to
improve robustness and accuracy. The experimental results obtained an overall accuracy
of 93% for biotic stress classification and 85% for severity estimation using the leaf dataset.
Furthermore, it was found that by classifying only the symptoms, the accuracy was superior
to 97%. The calculated severity using the segmentation masks showed a determination
coefficient of around 0.98, suggesting that the model can obtain severity values very close
to the real ones. The obtained results indicate that the proposed system might be a
suitable tool to assist both experts and farmers in the identification and quantification of

biotic stresses in coffee plantations.

Keywords: Convolutional neural networks. Pattern recognition. Semantic segmentation.

Biotic stress. Severity. Coffee diseases and pests.
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1 Introducao

Plantas estao constantemente expostas a uma ampla diversidade de agentes bidticos,
tais como pragas e patégenos (insetos, virus, fungos, bactérias, etc.), e também por fatores
abidticos, como déficit hidrico, calor, salinidade e frio (SUZUKI et al., 2014). Nesse
contexto, é importante considerar que doengas de plantas causadas por patégenos levam
a um comprometimento do estado normal de uma planta, interrompendo e modificando
suas fungoes vitais. Por isso, apresentam-se como um fator limitante na produtividade e
levam a perdas significativas na colheita (VENTURA; COSTA; LIMA, 2017). Além disso,
doencas de plantas sdo uma ameaca a seguranca alimentar em escala global e afetam

principalmente pequenos agricultores, cuja subsisténcia depende de culturas saudaveis
(MOHANTY; HUGHES; SALATHE, 2016).

Existem muitas medidas que podem ser tomadas para evitar a disseminacao de
pragas e doengas nas plantacoes. Nesse sentido, o manejo integrado de pragas e doencas
aplicado de maneira antecipada e controlada reduz as chances de perdas na producao
e também a necessidade do uso de agrotéxicos. O uso indiscriminado de agrotoxicos
levam a perdas econémicas com a compra e aplicagao excessiva, despesas relacionadas
a tratamento médico com pessoas eventualmente envenenadas por agrotéxicos e danos
causados pela contaminagao ambiental (OLIVEIRA et al., 2014). O controle eficiente
de tais agentes bidticos esta intimamente relacionado ao conceito de sustentabilidade
agricola, cujo objetivo é promover o desenvolvimento de novas tecnologias e praticas que
reduzem os impactos ambientais, sejam mais acessiveis ao produtor rural e aumentem a
sua produtividade (PRETTY, 2007).

Para um controle eficiente de pragas e doencas é importante que se conhega nao
sO o agente causador, mas também a severidade das doencas, uma vez que o diagnéstico
e a quantificagado do estresse de plantas sao duas fungoes igualmente importantes para
a fitopatologia (KRANZ, 1988). A severidade das doengas mede a porcentagem da area
de tecido foliar doente e é importante para prever rendimento da lavoura e para a
recomendagao de tratamentos (BOCK et al., 2010).

A identificacdo de doengas de plantas é uma tarefa tdo importante quanto de-
safiadora até mesmo para nés humanos com nossa notavel capacidade de reconhecer e
interpretar padroes (BARBEDO; KOENIGKAN; SANTOS, 2016). A avaliacao visual de
sintomas presentes em folhas de plantas, normalmente realizadas por especialistas, possui
um alto carater subjetivo devido a similaridade das doencas e a diversidade de variagoes

em suas caracteristicas que se manifestam influenciadas por fatores externos.

Muitos produtores rurais nao possuem acesso a tais especialistas, o que torna a
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identificacao de doengas de plantas um desafio. Como consequéncia, o controle efetuado

tende a ser pouco eficiente e a plantagao fica vulneravel a perdas de produgao.

1.1 Motivacao

Dentre os setores da economia Brasileira, a agricultura é um dos principais pilares,
gerando trabalho e renda para o pais (OLIVEIRA et al., 2014). De acordo com a Internati-
onal Coffee Organization (2019), o Brasil é o maior produtor de café do mundo sendo esta
uma cultura importante para o pais. Um dos obstaculos enfrentados pelos agricultores sao
as pragas e doencas que atingem as plantacoes de café, causando desfolha e reducao da
fotossintese, o que, consequentemente, compromete a producao e a qualidade do produto
final (VENTURA; COSTA; LIMA, 2017). Dentre as principais pragas e doencas que afetam
o cafeeiro, podemos destacar: bicho mineiro, ferrugem, mancha-de-phoma e cercosporiose.

Exemplos de sintomas causados por estes estresses podem ser visualizados na Figura 1.

Bicho mineiro Ferrugem

Figura 1 — Principais estresses bidticos que atingem o cafeeiro.

De acordo com o Instituto Capixaba de Pesquisa, Assisténcia Técnica e Extensao
Rural (Incaper), o estado do Espirito Santo é 2° maior produtor de café do pais. A sua
expressiva producao de ambas as variedades de café, ardbica e conilon, o tornam responsavel

por 22% da producao nacional. Dentre os produtores de café, 73% sao de base familiar.

Vérios esforcos tém sido desenvolvidos utilizando Inteligéncia Artificial para auxiliar
pequenos agricultores a identificarem corretamente doencas e pragas que afetam sua produ-
¢ao e a severidade das lesoes foliares. Sistemas de diagnéstico auxiliados por computador
permitem que qualquer agricultor que tenha acesso a um smartphone possa usufruir de
conhecimento especializado de forma prética e de baixo custo (DEHNEN-SCHMUTZ et
al., 2016).

Embora diversos trabalhos tenham sido propostos na literatura para o reconheci-

mento de doencas de folhas, poucos deles possuem aplicacao direta a cultura do café, como
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exemplo podemos citar os trabalhos de Manso et al. (2019) e Barbedo (2019). No entanto,
nenhum trabalho na literatura soluciona o problema de forma integral, todos apresentam
limitacoes. E neste sentido que abrem-se caminhos de pesquisa nesta drea, em especial

para a cultura do café que possui forte impacto na economia estadual.

1.2 Revisao de literatura

A Inteligéncia Artificial tem mostrado um crescimento exponencial nos tltimos anos
com respeito as aplicacoes de Aprendizado de Maquina, o que levou ao surgimento de uma
nova categoria de modelos intitulada Aprendizado Profundo (LECUN; BENGIO; HINTON,
2015). Métodos de Aprendizado Profundo tém mostrado clara superioridade em relagao as
abordagens tradicionais de Aprendizado de Maquina na solu¢ao de diversos problemas.
Dentre os métodos de Aprendizado Profundo, temos as Redes Neurais Convolucionais
(CNN) que tém apresentado excelentes resultados nas tarefas de reconhecimento de
imagens (FUENTES et al., 2017). Diferentemente das abordagens tradicionais, a CNN
aprende automaticamente caracteristicas apropriadas da base de treino. Além disso, a
etapa de segmentacao esta intrinsecamente ligada aos filtros de convolucao de uma CNN,

simplificando ainda mais o seu uso.

De acordo com Barbedo (2018), CNN’s sao ferramentas poderosas e que lidam
bem com o problema de classificacao de doengas e pragas de plantas. No entanto, ainda
existem muitos desafios associados ao diagnéstico automatico de pragas e doengas em
plantas. Em Barbedo (2016) sao abordados os 6 principais desafios encontrados neste tipo
de problema, estes desafios foram separados em fatores extrinsecos e intrinsecos. Fatores
extrinsecos estao relacionados principalmente a coleta de imagens em campo, sendo eles:
(1) backgrounds complexos, por exemplo, folhas, solo, pedras etc. (2) condi¢bes de captura
de imagens nao controladas, ou seja, variacao da iluminacao, sombras, reflexos e desfoque.
Fatores intrinsecos: (3) limites das lesdes mal definidos, possuem transi¢ao suave entre a
lesdo e o tecido sadio. (4) Variacao dos sintomas para diferentes estdgios das doengas, onde
a interacao entre planta, doenca e ambiente leva a variagoes nas suas caracteristicas visuais.
(5) Multiplas desordens simultdneas de origem bidtica e abidtica podem se manifestar
na mesma planta e até na mesma folha. (6) Similaridades na aparéncia dos sintomas

provocados por diferentes tipos de estresse.

A superagao de todos os desafios apontados em Barbedo (2016) estdo em algum grau
relacionados a necessidade de surgimento de novos métodos que satisfagam os requisitos de
confiabilidade e acurdcia (SINGH et al., 2018). Os desafios (4) e (5) dependem fortemente
da construcao de bases de dados bem representativas e confiaveis. De acordo com Barbedo
(2019), este é o principal problema encontrado por abordagens de aprendizado profundo

na identificacdo automatica de doencas e pragas de plantas. A criacdo destas bases de
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dados nao é uma tarefa simples, posto que, rotular as imagens ¢ um processo custoso e
que muitas vezes deve ser realizado por um especialista. Apesar de existirem iniciativas

que estao utilizando o conceito de redes sociais para acelerar este processo, esta pratica
pode levar a dados nao confidveis (BARBEDO, 2018).

A maior base de dados publica atualmente, chamada PlantVillage, foi desenvolvida
por Hughes e Salathe (2015) e contém mais de 54 mil imagens de folhas e 38 classes, dentre
elas folhas sadias e doentes de diferentes espécies. Varios estudos foram realizados utilizando
a base de dados PlantVillage (MOHANTY; HUGHES; SALATHE, 2016; TOO et al., 2019;
KAYA et al., 2019), em sua maioria estes estudos apresentaram resultados superiores
a 99% de acuracia. Além disso, é comum na literatura trabalhos que desenvolveram a
sua propria base de dados aplicado a um tipo especifico de cultura, como Fuentes et al.
(2017), que coletaram fotos de folhas do tomateiro utilizando cdmeras comuns, Johannes
et al. (2017), que desenvolveram um sistema capaz de identificar doengas em fotos de
folhas de trigo obtidas por smartphones, Liu et al. (2017), que produziram uma base de
imagens de folhas de maga e propuseram uma nova arquitetura baseada na AlexNet para
o reconhecimento das doengas, e Ma et al. (2018), que montaram uma base com imagens

de sintomas de doencgas comuns que atingem folhas do pepineiro.

Embora o problema de deteccao de doencas em folhas de plantas tenha sido
abordado em diversos estudos, poucos deles focaram em desenvolver sistemas capazes de
estimar a severidade das lesoes. Wang, Sun e Wang (2017) propuseram o uso de redes
convolucionais para estimar a severidade de doencas em plantas. Eles anotaram as imagens
de macas, da base PlantVillage, afetadas por podridao negra em quatro graus de severidade.

Os resultados experimentais apresentaram acuracia superior a 90%.

Tipicamente em Aprendizado de Maquina, nos concentramos em resolver um nico
problema, tal como diagnosticar doencas em folhas ou entao estimar a sua severidade. Para
fazer isto, geralmente um modelo ou um conjunto de modelos sdo treinados para resolver
uma tarefa especifica. Por outro lado, existe o conceito de Aprendizado Multi-Tarefa
(do inglés: Multi-task learning, abreviado por MTL) que consiste em treinar um sistema
capaz de resolver multiplas tarefas utilizando uma arquitetura compartilhada. O MTL
leva o modelo a preferir representagoes que sirvam para ambas as tarefas, de tal forma
que as camadas iniciais da rede vao aprender representagoes conjuntas generalizadas,

possibilitando uma melhor capacidade de generalizacao do modelo, prevenindo o overfitting
(RUDER, 2017).

Liang et al. (2019) propuseram um sistema de diagnéstico auxiliado por computador
multi-tarefa capaz de realizar diagndstico de doengas, reconhecer a espécie da planta e
estimar a severidade das doencas, chamado PD2SE-Net. Para a realizacao dos experimentos
foi utilizada a base de dados PlantVillage. A estimacao da severidade das doengas consistiu

em classificar as folhas em uma das trés classes: sadia, média e séria. Os resultados
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apresentaram uma acuracia geral de 91% e 98% para estimagao de severidade e classificacao

das doencas.

Ghosal et al. (2018) desenvolveram um framework baseado em CNN capaz de
identificar e classificar um conjunto de 8 estresses (biéticos e abidticos) que acometem
as folhas de soja. Além disso, apresentaram um mecanismo para selecionar e extrair os
mapas de caracteristicas da rede que melhor isolam os sintomas visuais de maneira similar

a realizada por humanos e utilizaram tais mapas para quantificar a severidade do estresse.

Barbedo (2019) explorou o uso de lesoes individuais nas folhas através da segmen-
tagdo manual, isto permitiu aumentar a base de dados significativamente e identificar
multiplas lesoes que afetam a mesma folha, em contrapartida a segmentacao manual é um

processo trabalhoso principalmente em folhas com muitas lesdes pequenas.

Outros trabalhos vém explorando o uso de métodos de segmentacao automaticos
como etapa primadria na classificacdo e quantificacdo de doencas de plantas. Uma vez que
a segmentacao permite isolar os sintomas das folhas originais, isto facilita a classificacao

do estresse e a medi¢ao da area lesionada.

Manso et al. (2019) desenvolveram um sistema capaz de classificar os sintomas
em folhas do cafeeiro, provocados por pragas e doencas, de forma que a segmentagao dos
sintomas foi realizada utilizando um método nao supervisionado baseado em limiar. As
caracteristicas foram calculadas a partir da imagem segmentada e os sintomas foram clas-
sificados em duas classes: bicho mineiro e ferrugem. A partir das mascaras de segmentagao
foi possivel quantificar a severidade das doencgas e identificar cada sintoma individualmente.
Muito embora o trabalho tenha apresentado bons resultados, a segmentagao com este
tipo de abordagem nao leva em consideracao a relagdo posicional dos pixels, podendo ser

facilmente afetada por fatores como a variagao de iluminacao e reflexao especular.

Hu et al. (2019) apresentaram uma abordagem capaz de identificar doengas em
folhas de ché-da-india. A segmentacao dos sintomas foi realizada por um método supervisi-
onado onde caracteristicas de cor e textura foram extraidas e utilizadas no treinamento de
uma maquina de vetores de suporte. Novas amostras foram geradas a partir das imagens
dos sintomas segmentados usando uma rede convolucional generativa adversarial e posteri-
ormente classificadas pela arquitetura VGG16. Os resultados mostraram uma acuracia

média de 90% na identificacao das doencas.

Recentemente, Lin et al. (2019) desenvolveram um sistema capaz de segmentar
os sintomas de oidio (doenga causada por fungos) em folhas de pepino utilizando uma
rede convolucional UNet. A segmentacgao dos sintomas permite calcular de forma precisa a
severidade da doenca. Um total de 50 imagens foram anotadas e utilizadas nos experimen-
tos que obtiveram resultados superiores quando comparados a métodos tradicionais da

literatura.
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1.3

Objetivos

Este trabalho estende significativamente o trabalho de Manso et al. (2019) a fim de

superar as limitagoes dos trabalhos existentes e de métodos convencionais de processamento

de imagens. Portanto, os objetivos principais deste trabalho sao:

1.4

. Construir uma nova base de imagens de folhas com as principais pragas e doengas

que atingem o cafeeiro.

Desenvolver um sistema totalmente automatico capaz de classificar e quantificar

estresses bidticos em imagens de folhas de café utilizando redes neurais convolucionais.

Estrutura da dissertacao

No capitulo 2, é apresentada uma fundamentagao tedrica sobre redes neurais convolu-
cionais, com uma breve explicacao sobre o funcionamento dos principais componentes
e a descricao das arquiteturas utilizadas. Este capitulo serve como base para enten-

dimento dos métodos propostos e experimentos realizados.

No capitulo 3, é apresentado uma visao geral da sistema proposto e detalhes de

ambas as abordagens investigadas.

No capitulo 4, sao apresentados os resultados e discussoes dos experimentos compu-

tacionais.

No capitulo 5, o conhecimento relevante obtido é sumarizado e dire¢oes para trabalhos

futuros sao apontadas.
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2 Redes neurais convolucionais

Abordagens tradicionais para classificacdo de imagens baseiam-se em uma metodo-
logia de dois estagios. Inicialmente, as caracteristicas sao extraidas usando descritores de
imagens e posteriormente servem como entrada para um classificador (RAWAT; WANG,
2017). A maior dificuldade deste tipo de abordagem estd em decidir quais caracteristicas
sao apropriadas para cada problema. CNN’s surgem como uma alternativa promissora, for-
necendo um aprendizado automéatico das caracteristicas de imagens em diferentes dominios

(ALOYSIUS; GEETHA, 2017).

As redes CNN sao uma variacao das redes neurais perceptron multicamadas e foram
inspiradas nos estudos da biologia do cértex visual dos animais realizados por Hubel e
Wiesel (1968). Elas seguem o padrao de redes feedfowards, ou seja, os dados seguem um
fluxo de apenas um sentido, da entrada até a saida da rede. Uma CNN pode ser resumida

como uma rede que utiliza a operacao de convolucao no lugar de multiplicacao de matrizes
em ao menos uma de suas camadas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Este capitulo faz uma revisao sobre as principais camadas que compdem uma CNN,
que ¢ a classe de redes neurais no qual toda a metodologia apresentada neste trabalho
se baseia. Além disso, é abordado o funcionamento de cada arquitetura utilizada para a

realizacao dos experimentos.

2.1 Componentes principais

De acordo com Lecun et al. (1998), as CNN’s sdo capazes de aprender representagoes
invariantes a transformacgoes geométricas. Esta caracteristica é obtida porque a rede impoe
um padrao de conectividade local e compartilhamento dos pesos. Na Figura 2 é apresentada
a LeNet, uma das arquiteturas pioneiras de CNN proposta por Lecun et al. (1998). Assim
como a LeNet, as arquiteturas de CNN’s sao formadas por operadores com diferentes
propoésitos que compdem as suas camadas. As subsegoes a seguir descrevem os diferentes

tipos de operagoes e camadas que compoem a maioria das redes CNN.

2.1.1 Convolucao

A operacao de convolugao constitui o alicerce das redes CNN. As convolugoes
servem como extratores de caracteristicas, dessa forma elas aprendem representagoes
das caracteristicas das imagens de entrada (RAWAT; WANG, 2017). Matematicamente,

convolugao é um operador linear que a partir de duas func¢oes produz uma terceira. Os
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Entrada 5x5
32x32 28x28

Convolugéo Pooling Convolugdo Pooling  Totalmente conectada

Figura 2 — Arquitetura pioneira de rede convolucional LeNet. Fonte: Adaptado de (LECUN
et al., 1998).

neurénios em uma rede neural convolucional sdo organizados como mapas de ativacao.
Os parametros da camada de convolugao sao um conjunto de filtros treinaveis que sao
convoluidos sobre os mapas de ativagdo produzindo um novo mapa cuja profundidade
depende do nimero de filtros utilizados. As regioes dos mapas de ativacao processadas
pelos filtros sao chamadas de campos receptivos locais. Além disso, as CNN’s carregam o
conceito de compartilhamento de pesos, uma vez que os pesos de um filtro sao utilizados em

todo o mapa de ativacao, isso leva a uma reducao substancial da quantidade de parametros

da rede.
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Figura 3 — Exemplo de aplicacao da operacao de convolugao.

A Figura 3 ilustra a operacao de convolu¢do com um exemplo simples. Dada uma
entrada (uma imagem ou um mapa de ativagao resultante de uma convolucao anterior)
e um filtro, a convolugdo consiste em deslocar o filtro sobre a entrada de tal forma
que os elementos do filtro sdo multiplicados pelos elementos do campo receptivo local
(quadrados de contorno vermelho) Por fim, os elementos sdo somados produzindo o valor

correspondente do mapa de ativagao de saida.

Ha dois parametros que impactam diretamente no tamanho dos mapas de ativagao
resultantes da operacao de convolugao, sao eles: stride e padding. O stride consiste no
tamanho do deslocamento dos campos receptivos locais, normalmente recebe o valor 1.
Quanto maior o stride menor o nimero de unidades de saida. J& o parametro padding

adiciona borda de valores 0 a imagem de entrada, o controle da espessura da borda permite
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obter mapas de ativacao de tamanhos especificos na saida.

Apos aplicada a operacao de convolucdo, os mapas de ativagao de saida passam por
uma func¢ao de ativacao, cujo papel, é introduzir uma componente nao linear a rede neural,
permitindo que a rede possa resolver problemas mais complexos do que apenas relagoes
lineares. A fungdo de ativagdo mais utilizada em CNN’s é a unidade linear retificada (do
inglés: Rectified Linear Units, abreviado por ReLU). A ReLU é aplicada a cada unidade
do mapa de ativagdo de maneira a retificar os valores negativos e é descrita pela seguinte

equacao:

ReLU(zx) = max(0,x) (2.1)

Devido ao seu baixo custo computacional e excelentes resultados, a ReLU tem
sido amplamente utilizada para o desenvolvimento de sistemas baseados em aprendizado
profundo. Todavia, diversas outras fungoes de ativagao tém sido propostas na literatura
como, leaky ReLU (MAAS; HANNUN; NG, 2013), randomized ReLU (XU et al., 2015),
parametric ReLU (HE et al., 2015) e ezponential linear units (abreviado por ELU) (CLE-
VERT; UNTERTHINER; HOCHREITER, 2015). Neste trabalho todos os experimentos

limitaram-se ao uso da fun¢ao ReLU.

2.1.2 Pooling

O objetivo principal da operagdo de pooling é transformar um conjunto de ca-
racteristicas em um novo conjunto menos susceptivel a transformagoes da imagem, de
tal forma que informacoes importantes sejam preservadas enquanto descarta detalhes
irrelevantes (BOUREAU; PONCE; LECUN, 2010). Consequentemente, a operacao de
pooling diminui a carga computacional reduzindo o niimero de conexdes entre as redes
neurais convolucionais. A operagao de pooling age similar a de convolucao, com a diferenca
de que possui um stride com o mesmo tamanho do filtro. Os tipos de pooling mais comuns
e utilizados neste trabalho sao: maz pooling e average pooling. O maz pooling propaga o
maior valor dentro do campo receptivo e o average pooling propaga a média dos valores.
Na Figura 4, é apresentado um exemplo comparativo entre o maz pooling e o average
pooling. Uma entrada de tamanho 4 x 4 é submetida a operagao de maz pooling e average
pooling com um filtro 2 x 2. Como resultado, temos um mapa de ativacao com a metade

da largura e altura do mapa de entrada.

2.1.3 Upsampling

Long, Shelhamer e Darrell (2015) introduziram o uso das camadas de upsampling

para segmentacao semantica no qual eles comparam esta operacao como sendo uma convo-
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Figura 4 — Exemplo de aplicacao das operacoes de pooling.

lugao transposta. Esta operacao visa transformar mapas de ativacao de baixa dimensao
em mapas com maior dimensao. Os filtros da operacao de upsampling podem ser fixos,
por exemplo um filtro que produza uma interpolacao bilinear, ou podem ser adaptaveis.
Neste caso, os filtros sdo tratados como pesos da mesma maneira que os filtros da camada
de convolugao e serao ajustados durante a etapa de treinamento da rede. Na Figura 5 é
apresentado um exemplo de aplicacao da operacao de upsampling onde cada elemento do
mapa de caracteristicas de entrada é multiplicado pelo filtro de convolugao transposta

produzindo uma saida de maior dimensionalidade.
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Figura 5 — Exemplo de aplicacao da operacao de upsampling.

2.1.4 Camada totalmente conectada

Esta camada consiste em neuronios totalmente conectados aos neurénios da camada
anterior, com os neurdnios organizados em uma unica dimensao (ALOYSIUS; GEETHA,
2017). Atua como uma rede neural multicamadas comum e contém aproximadamente 90%
dos pardmetros de uma CNN (GUO et al., 2016). O papel da camada totalmente conectada
¢é interpretar as caracteristicas nao lineares e de alto nivel extraidas pelas camadas de

convolugao e pooling.
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2.1.5 Técnicas de regularizacao

Uma generalizacao ruim ocorre quando a informacao disponivel nao corresponde
a complexidade do modelo (KROGH; HERTZ, 1991). Logo, modelos complexos tendem
a sofrer overfitting quando treinados com bases de dados pequenas. Para superar este
problema, sao utilizadas técnicas de regularizacao. Neste trabalho foram utilizadas trés
técnicas comuns e que atuam em diferentes partes da rede durante seu treinamento.

Detalhes das principais técnicas sdo descritas a seguir.

2.1.5.1 Decaimento do peso

A técnica de regularizacao por decaimento de peso, também conhecida por regu-
larizacao L2, consiste em limitar o crescimento dos pesos da rede pela adigao de uma
penalizagao a fungao de custo. Como consequéncia, provoca uma restrigao a rede reduzindo
a sua complexidade (KROGH; HERTZ, 1991). A penalizacao é calculada pela seguinte

equagao:

E(w) = Ey(w) + ;)\Zw? (2.2)

onde FEj representa a funcao de perda, A é o fator de decaimento do peso e w é o vetor

contendo os parametros treindveis da rede, ou seja, o conjunto de pesos.

2.1.5.2 Dropout

A técnica de dropout atua na modificacdo das conexoes da prépria rede, proporcio-
nando uma maneira eficiente de se treinar uma quantidade exponencial de redes neurais
menores que compartilham os pesos. O seu funcionamento consiste em omitir temporari-
amente neurdnios aleatorios da rede com uma dada probabilidade p durante a etapa de
treinamento. Ja a etapa de teste é realizada sem o dropout, sendo assim, as unidades que
foram retidas durante o treinamento tém agora seus pesos multiplicados pelo fator p. A
capacidade de generalizagao desta técnica tem se mostrado superior a outras técnicas de
regularizagao da literatura (SRIVASTAVA et al., 2014).

2.1.5.3 Data augmentation

A técnica data augmentation busca aumentar a capacidade de generalizagao do
modelo através da geracao de exemplares sintéticos dos dados de treinamento. Neste
trabalho foram empregadas técnicas padroes de data augmentation e foi explorado o uso
de uma nova abordagem que combina duas imagens selecionadas aleatoriamente gerando

uma nova. Detalhes de cada abordagem utilizada sao apresentados a seguir.
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Padrao: As técnicas padroes de data augmentation sao aquelas de uso comum na
maioria dos trabalhos e apresentam bons ganhos de performance nos modelos. Embora
existam varias maneiras de se gerar novas imagens a partir das amostras de treino, nés
focamos apenas nas mais comuns, sendo elas: espelhamento (horizontal e vertical), rotacao
e variacao de cor (brilho, contraste e saturagao). Os aumentos padroes foram aplicados a

todos os experimentos.

Mizup: Esta abordagem foi proposta por Zhang et al. (2017) e consiste de uma
simples combinacao linear de duas imagens e de seus rotulos. Portanto, uma nova imagem
é gerada por {z,9} = Mz, v} + (1 — A){z;,y;} onde A € [0,1] é um valor aleatério
gerado pela distribuicao de probabilidade Beta, x representa o conjunto de imagens e
y o conjunto de rétulos codificados no formato one-hot. A codificagdo one-hot consiste
em atribuir valores binarios as variaveis categéricas, de tal forma que o nimero de bits é
igual a nimero de classes e cada bit representa uma classe. Por exemplo, um sistema que
reconhece gatos e cachorros, poderia atribuir os seguintes valores aos rétulos: gato = 01 e

cachorro = 10.

2.2 Transfer learning

De acordo com Pan e Yang (2010), a técnica de transfer learning consiste em
utilizar o conhecimento a priori obtido na resolu¢do de um determinado problema (tarefa

fonte) para resolver outro problema (tarefa destino).

O uso da técnica de transfer learning em aprendizado de maquina consiste em
reaproveitar modelos treinados anteriormente em outras tarefas para facilitar o aprendizado
de tarefas semelhantes (KAYA et al., 2019). O reuso de modelos pré-treinados torna o
aprendizado mais rapido e pode melhorar o desempenho do sistema, em especial para

problemas que possuem poucos dados de treinamento.

A abordagem mais comum de transfer learning aplicada em modelos de aprendizado
profundo consiste em realizar um ajuste fino dos pesos de modelos pré-treinados. Os modelos
pré-treinados em tarefas fonte sao utilizados como ponto de partida para a tarefa destino,
de tal forma que o seu treinamento pode ser parcial, ou seja, parte dos pesos da rede sao
congelados e apenas uma parte é retreinada, ou pode ser total onde todos os pesos passam
a serem adaptados para a nova tarefa. Em ambos os casos é comum a troca da ultima
camada para que o numero de classes seja adequado a tarefa destino, neste caso, esta

camada deverd obrigatoriamente ser treinada junto com as outras.
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2.3 Visao computacional

As redes convolucionais foram inicialmente propostas para classificagdo de imagens,
no entanto, sua aplicacao foi expandida para outros problemas, mostrando que sdo capazes
de resolver diferentes tarefas de visao computacional. A partir dos modelos originais,
novos frameworks foram derivados para resolver tarefas como a deteccao de objetos e a
segmentacao semantica (GUO et al., 2016). Na Figura 6 sdo comparadas as trés tarefas mais
comuns de visao computacional e uma breve descricao de cada uma delas é apresentada a

seguir.

e (lassificacdo de imagens: a rede rotula as imagens de entrada com a probabilidade
da presenga de cada classe de objetos para o qual foi treinada. Logo, a imagem ¢é

atribuida a classe de maior probabilidade.

e Deteccao de objetos: Combina as tarefas de localizacao e classificagdo em um tdnico
framework. A localizacdo consiste em identificar um ou mais objetos em uma imagem
e desenhar uma caixa delimitadora em torno deles. Apods a deteccdo dos objetos é

atribuido um rétulo para cada um individualmente.

e Segmentacao semantica: Diferentemente da classificacao de imagens e detecgao de
objetos, a segmentacao semantica realiza predi¢oes a nivel de pixel, isto é, agrupa

pixels da imagem que pertencem a mesma classe do objeto.

Classificacao Deteccao de objetos Segmentacdo seméantica

Vaca Vaca, Casa Vaca, Casa, Fundo

Figura 6 — Comparagao entre as principais tarefas de visao computacional.

2.4 Arquiteturas para classificacao

Certas arquiteturas de redes convolucionais possibilitaram contribuigoes significati-
vas na area de classificagao de imagens, tornando o seu uso padrao em diversos trabalhos.
E o caso da AlexNet, VGG, GoogLeNet e a ResNet (GARCIA-GARCIA et al., 2017). Esta

sessao € devotada a revisar as caracteristicas de cada uma delas.
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2.4.1 AlexNet

O trabalho desenvolvido por Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012) é um dos mais
influentes a respeito de arquiteturas de CNN. A arquitetura proposta, AlexNet, foi uma
das primeiras a obter resultados realmente significativos em classificagao de imagens. Foi
vencedora da competicao ILSVRC-2012, com uma taxa de erro top-5 de 15.3%. O objetivo
da competicao era classificar milhdes de imagens dentro de um grupo de 1000 classes. O
modelo proposto contém 5 camadas de convolucao e 3 camadas totalmente conectadas.
A funcao de ativagado ReLU foi utilizada na saida de todas as camadas da rede. Além
disso, foram utilizadas as técnicas de maz pooling e dropout entre determinadas camadas.

Detalhes da arquitetura podem ser visualizados na Figura 7.
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Figura 7 — Arquitetura da rede neural convolucional AlexNet. Fonte: (KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER; HINTON, 2012).

242 VGG

A arquitetura VGG foi proposta por Simonyan e Zisserman (2014) do grupo de
geometria visual da universidade de Oxford (do inglés: Visual Geometry Group, abreviado
por VGG). Foi um dos destaques no ILSVRC-2014 com um erro top-5 de 7.32%. A
VGG utiliza pequenos filtros de convolucao em suas camadas de tamanho 3 x 3. As suas
configuracoes variam de 11 a 19 camadas de profundidade. A Figura 8 apresenta os detalhes
da arquitetura VGG16.

243 GoogleNet

Também conhecida como Inception V1, foi a vencedora do ILSVRC-2014, obteve
um erro top-5 de 6.67%. A GoogLeNet foi proposta por Szegedy et al. (2015) e a maior
caracteristica desta rede esta na melhor utilizacao dos recursos computacionais. A sua

arquitetura possui um total de 22 camadas e aproximadamente 12 vezes menos parametros
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Figura 8 — Arquitetura da rede neural convolucional VGG16.

que a AlexNet, por exemplo. A novidade apresentada pela GoogLeNet sao os médulos
inception que consiste em filtros de multiplos tamanhos operando no mesmo nivel da rede.

A Figura 9 apresenta um modulo inception.
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Figura 9 — Médulo inception. Fonte: (SZEGEDY et al., 2015).

A entrada do moédulo inception é processada por diferentes filtros que sao concate-
nados na sua saida. Os filtros de tamanho 1 x 1 possuem o papel de reduzir o niimero de
canais de entrada diminuindo ainda mais o custo computacional. Basicamente, uma rede
GoogLeNet consiste em blocos inception empilhados e com ocasionais camadas de mazx

pooling.

2.4.4 ResNet

A ResNet é uma arquitetura desenvolvida por pesquisadores da Microsoft (HE
et al., 2016) e foi vencedora do ILSVRC-2015 com um erro top-5 de 3.57%. Os autores
propuseram esta arquitetura com o intuito de resolver o problema de degradacao que

surge quando as redes profundas comegam a convergir. De acordo com o aumento da
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profundidade dos modelos de aprendizado profundo, a precisao chega a um ponto que se

torna saturada e a partir dai comega a degradar rapidamente os resultados.

Para minimizar este problema e possibilitar o aprendizado de redes mais profundas,
foi utilizado o conceito de aprendizado residual para a construcao da ResNet. A ResNet
é composta por blocos residuais que possuem uma entrada x que passa por uma série
de camadas de convolu¢ao produzindo uma saida F'(z). A saida F(z), produzida pelas
camadas de convolugao, é posteriormente adicionada a entrada x do bloco, de tal forma
que a saida do bloco é H(z) = F(z) + x. A Figura 10 exemplifica como ¢é a realizada esta

conexao.

X

A 4

Camada de pesos

F(x) + X

Camada de pesos identidade

F(x)+x

Figura 10 — Bloco residual da ResNet. Fonte: Adaptado de (HE et al., 2016).

2.5 Arquiteturas para segmentacao semantica

O sucesso no uso de CNN para problemas de classificagdo de imagens e deteccao
de objetos motivou pesquisadores a explorarem a capacidade destas redes na resolucao
de problemas de segmentacao semantica (GARCIA-GARCIA et al., 2017). Desde entéo,
diversas arquiteturas tém sido propostas na literatura com resultados promissores nos mais
diversos benchmarks. Neste trabalho foram utilizadas duas arquiteturas padroes: UNet e
PSPNet.

251 UNet

A UNet foi proposta por Ronneberger, Fischer e Brox (2015) com o foco na
segmentacao de imagens biomédicas. A arquitetura consiste em uma rede totalmente
convolucional e pode ser dividida em duas etapas principais: contragdo e expansao, como
mostrado na Figura 11. A etapa de contragdao segue uma tipica arquitetura de rede
neural convolucional com excecao das camadas totalmente conectadas, ou seja, a imagem
de entrada tem sua dimensionalidade reduzida e sua profundidade aumentada através
de operagoes de convolugao, ReLU e max pooling. Apds a contragao, vem a etapa de

expansao, que faz o processo inverso. A expansao é composta por operagoes de upsampling e
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convolucao dos mapas de caracteristicas, que sao concatenados com mapas de caracteristicas

correspondentes da etapa de contracao.
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Figura 11 — Arquitetura de rede neural convolucional UNet. Fonte: (RONNEBERGER,;
FISCHER; BROX, 2015).

2.5.2 PSPNet

A rede de anélise de cenas com mddulos de agrupamento piramidal (ZHAO et al.,
2017) (do inglés Pyramid Scene Parsing Network, abreviado por PSPNet) é uma rede
de segmentagao semantica desenvolvida para a segmentagao de cenas complexas, em que
a informagao de contexto global é importante para diferenciar objetos semelhantes. Por
exemplo, uma rede que classifica um barco como um carro, se esta rede pudesse analisar
as informagoes de contexto da cena poderia perceber que o barco esta sobre um rio, o
que diminui as chances de uma classificacdo errada. A estrutura da PSPNet pode ser

visualizada na Figura 12.
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Figura 12 — Arquitetura de rede neural convolucional PSPNet. Fonte: (ZHAO et al., 2017).
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Inicialmente, a imagem passa por uma ResNet com a técnica de convolucao dilatada
(YU; KOLTUN; FUNKHOUSER, 2017) para a extracao dos mapas de caracteristicas. Em
seguida, o médulo pyramid pooling é aplicado para colher diferentes representacoes de
sub-regides, ou seja, o mapa de ativagao é particionado em diferentes sub-regices e para
cada regiao é aplicada a operacao de average pooling. As saidas nos diferentes niveis do
modulo pyramid pooling contém mapas de caracteristicas de tamanhos variados, carregando
informagoes contextuais em diferentes escalas. Em seguida, as saidas passam pela operacao
de upsampling, sdo concatenadas com o mapa de ativagao original produzido pela ResNet

e passam por uma ultima etapa de convolugao produzindo a predi¢ao final pixel-a-pixel.
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3 Meétodos baseados em Rede Neural Convo-

lucional para Classificacao e Segmentacao

Neste capitulo é apresentado inicialmente uma visao geral do sistema proposto,
em seguida, sdo detalhadas as duas abordagens baseadas em redes neurais convolucio-
nais investigadas neste trabalho, cujo propdsito é resolver o problema de classificagao e

quantificagao de doencas e pragas em folhas de café.

A primeira abordagem consiste em um sistema de etapa tunica treinado para
classificar a base de imagens de folhas com os réotulos de estresse bidtico e severidade. A
metodologia utilizada é baseada na maioria dos trabalhos da literatura que se limitam
apenas a classificar as imagens sem qualquer feedback de localizacao ou area da doenca.
Como diferencial, nds investigamos a adicao da tarefa de classificagao de severidade, de
tal forma que o sistema, além de reconhecer o sintoma predominante, também estima o

intervalo no qual a severidade dos sintomas se enquadra.

Ja a segunda abordagem é formada por um sistema de duas etapas, a etapa de
segmentacao semantica, treinada com a base de méscaras de segmentacao, e a etapa de
classificacao, treinada com a base de imagens de sintomas. As duas etapas sao independentes,
porém complementares. Os sintomas que sao segmentados pela primeira rede sao tratados de
forma independente e classificados pela segunda rede. Desta maneira, é possivel reconhecer

multiplos sintomas e retornar o valor exato da severidade de cada um individualmente.

Mais detalhes dos métodos utilizados sao descritos nas subsegoes seguintes.

3.1 Visao geral da abordagem proposta

Sistemas de classificagao baseados em aprendizado profundo seguem um conjunto
de etapas bem definido e utilizado na maioria dos trabalhos. De acordo com Brahimi et
al. (2018), um sistema para a classificacdo de doengas de plantas consiste em trés fases

principais: preparacao dos dados, treinamento e implantagdo. A Figura 13 apresenta uma
visao geral do sistema proposto (ESGARIO; KROHLING; VENTURA, 2019).

3.1.1 Preparacado dos dados

Esta é a fase principal de qualquer algoritmo de aprendizado. A construgao de uma
base bem representativa é um ponto chave no desempenho do modelo. Esta fase consiste

em trés etapas principais, sao elas:
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Figura 13 — Visao geral de um sistema baseado em aprendizado profundo para classificagao
de doencas de plantas.

e Coleta dos dados: Diferentes problemas possuem diferentes dificuldades de aquisicao
de imagens. A coleta de imagens de cancer de pele por exemplo é mais dificil
se comparado a imagens de folhas. No entanto, coletar imagens de doencas de
plantas depende de fatores externos, como época do ano e localizacao. Além disso,
a construcao de qualquer uma dessas bases exige um esfor¢co manual muito grande

para registrar as imagens e salva-las.

e Rotulagem: O processo de rotulagem consiste em anotar as imagens coletadas, geral-
mente este processo é auxiliado ou realizado por um especialista. A complexidade da
rotulagem pode ser separada em rotulagem fraca e rotulagem forte. Na rotulagem
fraca, o especialista indica apenas a doenga presente naquela folha sem nenhuma
informacao adicional. J4 na rotulagem forte, além dos rotulos das doencas, o es-
pecialista demarca a regiao em que ela se encontra na imagem, essa demarcagao
pode ser por caixas delimitadoras ou a nivel de pixel, logo este processo é bem mais
trabalhoso e carece do uso de softwares para auxiliar o especialista. Por esta razao,

a maioria das bases disponiveis na literatura sdo fracamente rotuladas.

e Data augmentation e pré-processamento: Modelos de aprendizado profundo precisam
de um grande volume de dados rotulados para atingirem uma boa capacidade
de generalizagao. Por essa razdo, técnicas de data augmentation sao utilizadas
para expandir a base e incluir mais variagoes aos dados, por exemplo através de
transformagoes geométricas (rotagdo, espelhamento, recorte, etc.) e transformagoes

de intensidade (contraste, brilho e saturagdo). O pré-processamento dos dados
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consiste em normalizar as imagens de entrada na rede. As técnicas mais comuns sao

redimensionamento e subtragao das cores pela sua média.

3.1.2 Treinamento

De posse dos dados ja pré-processados e preparados para serem utilizados, a préxima
fase consiste em treinar o modelo com os dados disponiveis. O algoritmo utilizado no
treinamento de redes CNN ¢é chamado de backpropagation (RUMELHART et al., 1988).
Este algoritmo busca minimizar a funcao de erro através do ajuste dos pesos da rede pelo
método do gradiente descendente. A combinacao de pesos que minimiza a func¢ao de erro é
considerada a solugdo do problema de aprendizado (ROJAS, 1996). Como ilustrado na

Figura 13 o treinamento consiste em dois estagios.

e Pré-treinamento: Consiste em treinar inicialmente a rede CNN com alguma grande
base de dados, por exemplo a ImageNet (1.2 milhoes de imagens). A técnica que
reutiliza modelos pré-treinados em uma tarefa em outra é chamada transfer learning.
A ideia se apoia na intuicao de que um modelo treinado em uma base suficientemente
grande é capaz de aprender a extrair caracteristicas visuais que servem para a maioria

dos problemas.

e Sintonia fina: O modelo pré-treinado é, entao, reutilizado como ponto de partida para
o treinamento do sistema de classificacdo de doengas. A ultima camada do modelo
¢é substituida por uma camada compativel com o niimero de classes do problema.
O modelo em questao é retreinado com a base de imagens usando o algoritmo

backpropagation até que ele se ajuste aos dados.

3.1.3 Implantacao

Esta fase visa tornar os modelos treinados acessiveis ao usuario através de interfaces
amigdaveis, seja um computador ou um smartphone. Os modelos treinados podem ser

utilizados de dois modos.

e (Classificacdo de doengas: A imagem capturada pelo usuario é inserida no modelo e a
saida da rede retorna as probabilidades da presenca de cada doenca naquela folha
ou, entao, retorna a severidade da doenca, tudo depende da tarefa para o qual a

rede foi treinada.

e Deteccao e visualizagao de sintomas: O modelo é capaz de retornar nao apenas a
doenca, mas também onde ela se encontra, tornando muito mais informativo para o

usuario. Este tipo de abordagem ¢ muito util em especial para usuarios inexperientes.
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Além disso, o sistema é capaz, até mesmo, de detectar multiplas doencas em uma

mesma folha.

3.2 Classificacao de folhas

A primeira abordagem desenvolvida segue a maioria dos trabalhos cujas bases de
dados sao fracamente rotuladas. Nesta abordagem, o modelo é treinado com a base de
folhas apenas para dizer a qual classe pertence determinada imagem, sem fornecer qualquer

informacao adicional, como a localizacao da doenca.

A Classificagao de Folhas (CF) consiste em duas tarefas, classificacao de estresse
bidtico e estimacao de severidade a partir de imagens de folhas inteiras. Uma vez que estas
tarefas estao intimamente relacionadas (problemas de mesmo dominio). Neste trabalho é
proposto a adaptacao das redes CNN, tornando-as sistemas com aprendizado multi-tarefa.
Portanto, as arquiteturas foram modificadas pela adicao de uma nova camada totalmente
conectada em paralelo com a existente. Desta forma, a classificacao é individualizada, mas as
camadas de convolucao sao compartilhadas, ou seja, o modelo ird aprender caracteristicas
conjuntas tuteis na classificacdo de ambos os problemas. O aprendizado multi-tarefa
aproveita a maior parte da arquitetura da rede. Essa simplificagao torna o aprendizado
substancialmente mais rapido, uma vez que apenas um unico modelo precisa ser treinado.
A Figura 14 apresenta a estrutura basica de sistemas com tarefas Unicas e sistemas

multi-tarefa.
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Figura 14 — Framework utilizado no aprendizado com tarefa tinica e multi-tarefa.

As redes CNN podem apresentar dificuldade em capturar caracteristicas relevantes
em imagens da base de folhas que apresentem sintomas pouco visiveis. Para aliviar este

problema, um método de segmentagao tradicional baseado em um limiar fixo foi utilizado
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no canal S do espaco de cores HSV, de tal forma que a segmentacdo da folha nos permita
definir uma caixa delimitadora para a remocao de excessos da imagem que nao envolvam
partes da folha. Desta maneira, as imagens foram recortadas e redimensionadas, permitindo
que a folha cobrisse maior regido da imagem. A Fig 15 apresenta os passos realizados no

recorte e redimensionamento das folhas.

RGB Canal S Mascara binaria

2048 x 1024 x 3 2048 x 1024 2048 x 1024
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Figura 15 — Etapas para recorte e redimensionamento de imagens de folhas.

3.3 Segmentacao e classificacao de sintomas

A principal diferenca desta abordagem para a anterior estd na adicao de um estagio
de segmentacao ao sistema. O modelo agora deve ser capaz de isolar cada sintoma da
folha e entregar para uma segunda rede classificar cada um individualmente. A Figura 16

apresenta uma visao geral das etapas da abordagem de Segmentacao e Classificagdo de

Sintomas (SCS).
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Figura 16 — Principais etapas que compoem a abordagem de segmentacao e classificacao
de sintomas.

A primeira etapa consiste na aquisicao da imagem da folha que é redimensionada
e normalizada antes de ser inserida na rede de segmentacao. A etapa de segmentacao
semantica é formada por uma rede CNN capaz de isolar o background, a folha e os
sintomas, atribuindo um rétulo diferente para cada pixel da imagem pertencente a uma

dessas classes. A mascara de sintomas é particionada, identificando individualmente cada



46 Capitulo 3. Métodos baseados em Rede Neural Convolucional para Classifica¢io e Segmentacdo

componente conexa, ou seja, cada sintoma. Uma caixa delimitadora é posicionada sobre
cada componente conexa da mascara de sintomas e as coordenadas dessas caixas sao
utilizadas para extrair patches da imagem original. Estes patches formam um batch de
imagens que sao enviadas para o classificador. O classificador consiste em uma rede CNN
treinada para reconhecer os principais sintomas de doencas e pragas do café. Apés a
classificacao de cada imagem de sintoma, é possivel, com o uso das mascaras geradas pela

rede de segmentagao, calcular a severidade de cada sintoma individualmente.

Uma vez que os blocos segmentacao e classificagao sao totalmente independentes,
o treinamento e validagao de ambos foram feitos de forma isolada e s6 posteriormente

combinados para formar um sistema tnico.
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4 Resultados experimentais

A primeira parte deste capitulo consiste em uma descricao detalhada de todas as
bases de dados criadas durante o desenvolvimento deste trabalho. Sao apresentados os
resultados experimentais de classificacdao e segmentacao semantica usando as bases de dados
de imagens de folhas de café. Os experimentos foram conduzidos a fim de avaliar o quao
apropriado os modelos de CNN sao para os problemas de classificagao de estresse bidtico
e quantificacao da severidade. Detalhes da configuracao experimental e dos resultados

obtidos sao apresentados nas subsec¢oes a seguir.

4.1 Bases de dados

A base de dados desenvolvida para este trabalho contém imagens de folhas de café
afetadas pelas principais pragas e doencas que atingem a cultura do café. As imagens
foram obtidas utilizando-se diferentes smartphones (ASUS Zenfone 2, Xiaomi Redmi 5A,
Xiaomi S2, Galaxy S8 e Iphone 6S). Além disso, as folhas foram coletadas em diferentes
épocas do ano em Marechal Floriano, Espirito Santo. As fotos foram tiradas da face abaxial
(inferior) das folhas em condigbes parcialmente controladas e posicionadas sobre um fundo
branco. A aquisi¢ao das imagens foi realizada sem muito critério a fim de tornar a base

mais heterogénea.

Foram coletadas um total de 1747 imagens de folhas de café, dentre elas folhas
sadias e folhas doentes, atingidas por um ou mais tipos de estresses bidticos em diversos
estagios. O processo de reconhecimento dos estresses bidticos para a rotulagem das imagens
foi acompanhado por um especialista. A base desenvolvida é composta pelos quatro tipos
de estresses mais comuns que atingem esta cultura, sao eles: bicho mineiro, ferrugem,
mancha-de-phoma e cercosporiose. Maiores detalhes sobre as pragas e doencas que atingem

o cafeeiro podem ser consultados no Apéndice A.

A partir das fotos obtidas, foram geradas trés diferentes bases de dados: 1) base
com as imagens originais das folhas, 2) base com recortes de cada sintoma individual e 3)
base de mascaras de segmentacao anotadas a nivel de pixel para trés classes: fundo, folha

e sintoma. Detalhes de cada uma das bases sao descritos a seguir.

4.1.1 Base de folhas

E composta pelas imagens originais das folhas inteiras. As imagens foram rotuladas

com relacao ao estresse bidtico predominante em cada folha e a sua severidade. Um total
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de 372 imagens apresentaram folhas com mais de um tipo de estresse, dentre elas, 62
folhas apresentaram estresses com severidade semelhante, impossibilitando uma disting¢ao
visual de qual estresse era predominante. Portanto, estas 62 imagens nao foram utilizadas

nessa base.

A severidade dos sintomas foram calculadas por meio da segmentacao das lesoes
e folhas, utilizando métodos de processamento de imagem automaticos apresentados em
Manso et al. (2019). Os resultados de segmentagao foram validados visualmente para todas
as imagens. O valor de severidade para aquelas que apresentaram segmentacao ruim foi
descartado e estas imagens foram analisadas separadamente por um especialista através
de estimativa visual. Para determinados intervalos de severidade, foram atribuidos rétulos
da seguinte maneira: sadia (< 0.1%), muito baixa (0.1% — 5%), baixa (5.1% — 10%), alta
(10.1% — 15%) e muito alta (> 15%). A Figura 17 apresenta alguns exemplos de imagens

contidas na base.

(a) (b) (c) (d)

Figura 17 — Exemplos de folhas de café afetadas por diferentes estresses biéticos: bicho
mineiro (a), ferrugem (b), mancha-de-phoma (c) e cercosporiose (d).

A Tabela 1 apresenta os detalhes da divisao da base de folhas em termos do estresse

bidtico e da severidade.

Tabela 1 — Quantidade de amostras por classe da base de folhas.

Estresse bidtico | # Imagens | Severidade | # Imagens
Sadia 272 Sadia 272
Bicho mineiro 387 Muito baixa 924
Ferrugem 531 Baixa 332
Mancha-de-phoma 348 Alta 101
Cercosporiose 147 Muito alta 56
Total 1685 Total 1685
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4.1.2 Base de sintomas

Esta base de dados foi criada a partir de recortes dos sintomas aparentes nas
imagens originais, de maneira a garantir que apenas um unico estresse estivesse presente
em cada imagem. Foram recortadas um total de 2147 imagens de sintomas. Além das
nossas imagens, foram adicionadas a base 575 imagens disponibilizadas por Barbedo (2019)
em seu trabalho, totalizando 2722 imagens de sintomas. A Figura 18 apresenta alguns

exemplos dos sintomas extraidos das imagens originais.

Figura 18 — Exemplos de imagens de sintomas.

A Tabela 2 especifica o nimero de imagens para cada estresse da base de sintomas.

Tabela 2 — Quantidade de amostras por classe da base de sintomas.

Estresse bidtico | # Imagens
Sadia 256
Bicho mineiro 593
Ferrugem 991
Mancha-de-phoma 504
Cercosporiose 378
Total 2722

4.1.3 Base de segmentacao

A construcao da base de segmentacao consiste em um lento e laborioso processo de
anotacgao das mascaras. Um total de 500 imagens da base de folhas foram selecionadas e
os pixels destas imagens foram anotados manualmente com um de trés possiveis rétulos:
fundo, folha e sintoma. Tais mascaras foram consideradas como padrao-ouro e utilizadas
no treinamento e avaliagdo do modelo de segmentagao. A Figura 19 apresenta um exemplo

de padrao-ouro gerado a partir de uma foto de folha doente.
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® Sintoma @ Folha @ Fundo

Figura 19 — Exemplos de mascaras de segmentacao.

A Tabela 3 apresenta os detalhes de divisdo de amostras por classe da base de
segmentacao. Das 500 imagens selecionadas, 100 consistem de imagens de folhas sadias e
400 de folhas doentes.

Tabela 3 — Quantidade de amostras por classe da base de segmentacao.

Estresse bidtico | # Imagens
Sadia 100
Bicho mineiro 117
Ferrugem 119
Mancha-de-phoma 121
Cercosporiose 33
Total 500

4.2 Configuracao experimental

Algumas arquiteturas de CNN nao sao invariantes ao tamanho das imagens de
entrada, portanto os requisitos de dimensao de entrada da rede devem ser obedecidos. Para
atender aos requisitos das redes, as imagens de entrada foram redimensionadas conforme a
base de dados utilizada. Para as bases de folha e de sintomas, padronizou-se as imagens
com largura e altura de 224 pixels e 3 canais de cores que condiz com as dimensoes das
redes pré-treinadas na base ImageNet. Ja as imagens da base de segmentacao, foram
redimensionadas para uma largura de 512 pixels, altura de 256 pixels e 3 canais de cores.
Uma vez que as redes de segmentacao sao invariantes ao tamanho de entrada, foi escolhido o
tamanho 512x256x3 arbitrariamente, buscando equilibrar custo computacional e qualidade

de definicao das mascaras.
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Para a realizacao de todos os experimentos, foram utilizadas as proporc¢oes 70-
15-15 para as bases de treino, validagao e teste, respectivamente. As técnicas de data
augmentation foram aplicadas online durante o treinamento, de tal forma que a cada novo
batch de imagens sao produzidas novas imagens, que sao propagadas pela rede CNN e
os pesos da rede sao ajustados até que se aprenda as caracteristicas discriminativas mais
relevantes daquele conjunto de imagens. Para tornar o treinamento mais eficiente, foi
aplicado a técnica de transfer learning. O treinamento foi realizado pelo ajuste fino de
redes pré-treinadas com a base ImageNet. Os modelos foram retreinados de ponta a ponta,
sem limitar a correcao de pesos de qualquer camada. Os hiper-parametros utilizados em

todos os experimentos no treinamento dos modelos, sao listados na Tabela 4.

Tabela 4 — Hiper-parametros de treinamento da CNN.

Parametro Valor
Otimizador Gradiente descendente estocastico
Funcao de perda Entropia cruzada
Epocas 100
Tamanho do batch 32 (224x224x3) e 4 (512x256x3)
Taxa de aprendizado* 0.01
Momento 0.9
Decaimento do peso 0.0005

*Diminui a um fator de 1/2 ou 1/5 a cada 20 épocas, alternadamente.

Durante o treinamento das redes, foram salvos os estados (conjunto de pesos) em
que as fungdes de perda dos modelos apresentaram o menor valor para o conjunto de
validagao. Os modelos salvos, foram entao avaliados com a base de teste e os resultados
foram calculados usando métricas comuns na literatura. Todos os experimentos foram
programados utilizando o PyTorch, biblioteca de codigo aberto especifica para aprendizado
de méaquina (PASZKE et al., 2017), e conduzidos em uma GPU NVIDIA GeForce GTX
1060 com o CUDA 10.0.

4.3 Meétricas

Diferentes tarefas de visao computacional utilizam diferentes métricas que se
adéquam melhor na avaliacao do desempenho dos algoritmos. Para a tarefa de classificacao,
foram utilizadas as métricas: acuracia (AC), que mede o total de prediges corretas sobre o
nimero total de amostras; precisdo (PR), que representa a capacidade do sistema em evitar
falsos positivos; e revocacao (RE), mede a fragao de padroes positivos que sao classificados
corretamente. Uma vez que se esta avaliando um modelo capaz de classificar mais de duas
classes, as métricas precisao e revocagao sao calculadas para cada classe individualmente e

em seguida é calculado a sua média macro, ou seja, as classes sao tratadas igualmente de
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tal forma que possuem o mesmo peso no valor final. As equagoes das métricas de avaliagao

dos classificadores sao descritas a seguir:

k
AC = =P (4.1)
2im1 2j=1Pij
1& Pii
PR = — (4.2)
k ; §—1 Dji
1.k g
RE=_-Y Pt (4.3)

L k
k i=1 Zj:l Pij
onde p;; é a quantidade de amostras pertencentes a classe ¢ preditas como sendo da classe

J, ou seja, p;; € relativo aos valores da matriz de confusao gerada a partir dos resultados

de classificacao, e k é igual ao niimero de classes do problema.

As métricas mais comuns utilizadas na tarefa de segmentacdo seméntica sao:
acuracia (AC) e interse¢ao sobre uniao média (do inglés: mean intersection over union,
abreviado por MIoU) (GARCIA-GARCIA et al., 2017). A acurdcia em segmentagao
semantica é comumente chamada na literatura de acuracia de pixel, no entanto o seu
calculo é o mesmo para o problema de classificacdo, com a diferenca de que é feita pixel a

pixel. Ja o calculo da métrica MIoU é descrito pela seguinte equagao:

1 Dii
MIoU = — (4.4)
k ; Z?:l Dij + Z?;l Dji — Dii

A principal diferenca das métricas de segmentacao seméantica para as de classificagao

é que p;; agora € tratado como pixels e ndo como amostras.

Além das métricas apresentadas, é possivel, a partir das méscaras de segmentacao,
calcular a severidade das doengas. A métrica de severidade, mede a porcentagem da area

foliar lesionada e pode ser calculada por meio da seguinte equacao:

Alesionada

Severidade = ————— x 100 (4.5)
folha

4.4 C(lassificacao

Esta secao apresenta os resultados de classificacdo obtidos para as bases de folhas
e de sintomas separadamente. Em seguida, ha uma subsecao de visualizagdo em que
sao ilustradas as caracteristicas extraidas por cada rede em uma representacao de baixa

dimensao.
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4.4.1 Folhas

Os resultados obtidos para a base de dados de Folhas sao apresentados na Tabela 5.
Os resultados foram divididos pelo problema de classificagdo (estresse bidtico e severidade),
arquitetura de rede (AlexNet, GoogLeNet, VGG16 e ResNet50) e técnica de aprendizado

(tarefa tnica e multi-tarefa). Os melhores resultados sao apresentados em negrito.

Tabela 5 — Resultados de teste obtidos com diferentes arquiteturas para a base de folhas.

Rede de tarefa unica Rede multi-tarefa

AC(%) PR(%) RE(%) | AC(%) PR(%) RE(%)
AlexNet 92.46 89.37 90.02 91.67 88.14 88.67
GoogleNet | 91.67 88.33 89.38 94.05 92.56 90.87
Estresse VGG16 95.47 96.73 91.94 94.44 94.62 89.55
Biotico ResNet50 95.63 94.12 92.70 | 95.24 95.29 91.14
ResNet50* | 95.63  95.79 92.32 94.84 92.80 91.48
AlexNet 84.13 74.23 72.86 86.9 80.88 77.57
GoogLeNet | 82.94 74.27 73.76 82.94 75.39 73.76
Severidade VGG16 86.51 82.49 80.89 | &86.51 79.50 76.31
ResNet50 84.13 81.66 78.90 86.51  82.38 80.90
ResNet50* 78.57 69.33 67.42 80.95 78.17 68.97

*Modelo treinado com ambas as técnicas de data augmentation, padrao e mizup.

Problema | Arquitetura

Os resultados alcancados com a arquitetura ResNet50 mostram uma acuracia de
95.24% para classificacao de estresse bidtico e de 86.51% para a estimagao de severidade
usando o aprendizado multi-tarefa. J4 com o aprendizado de tarefa tnica, os resultados
obtidos para a mesma arquitetura foram de 95.63% e 84.13%. Em termos de desempenho a
VGG16 foi a que mais se aproximou da ResNet50, em contrapartida de todas as arquiteturas
experimentadas a VGG16 é que apresenta o maior numero de parametros, o que pode
impactar diretamente em um maior custo computacional. Comparando os resultados
individuais de cada arquitetura, vemos que a AlexNet, GoogLeNet e ResNet50 foram
beneficiadas com o aprendizado multi-task. A adi¢do do mizup no treinamento da ResNet50
apresentou resultados semelhantes para o problema de classificacao de estresse bidtico,
porém piorou quando aplicado a estimacgao de severidade. O desempenho do mizup é
discutido nas subsecoes seguintes. Além dos resultados de desempenho dos modelos, foram
medidos os tempos médios por época em segundos para o treinamento de cada arquitetura

e também os tempos médios de execugao por imagem em milisegundos (Tabela 6).

Analisando o tempo das arquiteturas investigadas, apresentados na Tabela 6, vemos
que nao existe uma relacao linear direta com os parametros da rede. O tempo necessario
para o treinamento dos modelos é influenciado por diversas variaveis, como niimero de
parametros, nimero de camadas, ordem das operagoes de convolucao e pooling, calculo das

métricas etc. Ja o tempo de execucao é tempo médio que um determinado modelo leva
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Tabela 6 — Quantidade de parametros e tempo médio de treinamento e execucao das

arquiteturas de classificacao investigadas.

Arquitetura | Pardmetros (M) | Treinamento (seg./época) | Execugao (miliseg.)
AlexNet 57 7.32 0.78
VGG16 134.3 36.48 1.26

GooglLeNet 5.6 11.76 5.56
ResNet50 23.5 21.90 4.75

para realizar a inferéncia por imagem. Até mesmo a GoogLeNet apresentou um tempo de

inferéncia suficientemente rapido (5.56ms) para a maioria das aplicagoes.

Dentre as arquiteturas utilizadas, a ResNet50 apresentou um tradeoff entre custo
computacional, performance e confiabilidade superior as outras. A Figura 20 apresenta
as matrizes de confusao associadas aos resultados de predi¢ao obtidos com a ResNet50.
Os resultados de classificacao de estresse bidtico foram consistentes para a maioria das
lesoes, exceto a cercosporiose que apresentou uma quantidade consideravel de erros de
classificagao. Este resultado corrobora com os experimentos realizados em Barbedo (2019),
cuja classe com maior erro também foi a cercosporiose. Estes erros podem estar associados a
semelhanca com as outras doengas e também com o menor niimero de amostras disponiveis
em relacdo as outras classes. Além disso, a cercosporiose é uma doenca que apresenta uma
variedade muito grande nas caracteristicas visuais dos sintomas, que sao influenciadas pelo

seu estagio de desenvolvimento e pelo meio ambiente.
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Figura 20 — Matriz de confusdo com os resultados de predi¢gdo usando a arquitetura
ResNetb0 para a base de folhas.

A estimagao de severidade com a ResNet50 obteve uma acurdcia de 84.13%. Este
problema é claramente mais desafiador se comparado a classificacao de estresse bidtico.
O modelo nao apresentou dificuldade em separar folhas sadias de folhas doentes, porém,
devido ao grande desbalanceamento da base de dados, a classificagdo de folhas com alta e

muito alta severidade apresentou menor porcentagem de acertos. Apesar do modelo ter
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cometido uma quantidade consideravel de erros, percebemos pela matriz de confusao que
os erros estao situados préximos a diagonal principal. Devido a natureza ordinal inerente
dos rétulos de severidade, estimar a severidade de um estresse como alta em vez de muito

alta, por exemplo, pode ser considerado um erro pequeno para esse problema em questao.

442 Sintomas

Os resultados experimentais obtidos com a base de sintomas, apresentados na Tabela
7, alcancaram uma acuracia de 97.07% com a arquitetura ResNet50. Como esperado, os
resultados de classificacdo apenas dos sintomas sdo superiores quando comparados a
classificagdo usando imagens de folhas inteiras. Isto ocorre devido as imagens de sintomas
possuirem uma regiao bem delimitada da area de interesse, o que leva a eliminagao de
elementos espurios. Logo, a rede pode focar e visualizar um nivel maior de detalhes dos
sintomas. A arquitetura ResNet50, mais uma vez, apresentou os melhores resultados,
diferentemente da VGG16 que apresentou bons resultados para a base de folhas, mas um

resultado inferior para a base de sintomas.

Tabela 7 — Resultados de teste obtidos com diferentes arquiteturas para a base de sintomas.

Estresse bidtico
AC(%) PR(%) RE(%)
AlexNet 96.58 96.12 96.59
GooglLeNet | 96.82  96.56 96.64
VGG16 95.60 95.02 95.31
ResNet50 97.07 96.85 96.69
ResNet50* | 97.07 96.85 96.99

*Modelo treinado com o aumento padrao e mizup.
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Figura 21 — Matriz de confusao com os resultados de predicao usando a arquitetura
ResNetb0 para a base de sintomas.
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A adicao do mizup ao treinamento da ResNetb0 apresentou um pequeno ganho de
RE se comparado ao modelo treinado apenas com as técnicas de data augmentation padrao.
Embora o desempenho seja considerado o mesmo, foi percebido durante o treinamento que
o uso dessa técnica dificulta o modelo a sofrer overfitting durante a etapa de treinamento,
devido a grande diversidade de imagens novas que sao geradas a cada iteracao. A Figura
21 apresenta as matrizes de confusao com os resultados de predicao obtidos pela ResNet50
treinada com e sem o mizup. O valor de RE superior é reflexo de resultados mais bem

distribuidos entre as classes.

4.4.3 Visualizacao

Por fim, foi utilizada a técnica t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE)
(MAATEN; HINTON, 2008) na visualizagdo das caracteristicas de alta dimensao extraidos
pela CNN. Ao todo, foram extraidas 2048 caracteristicas de cada amostra de teste logo
apos a tultima camada de convolugao da ResNet50. Estas caracteristicas foram reduzidas a

duas dimensoes usando o t-SNE.
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Figura 22 — Visualizagao da disposicao espacial das caracteristicas extraidas pela ResNet50
para as amostras de teste da base de folhas usando o t-SNE.

A Figura 22 apresenta graficos de dispersao com as caracteristicas extraidas das

amostras de teste da base de folhas. Os graficos foram divididos em termos da tarefa de
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classificacao (estresse bidtico e severidade) e em relagao a técnica de data augmentation

(padrao e mizup) utilizada.

Visualizando as caracteristicas extraidas para o problema de estresse bidtico, vemos
que a cercosporiose apresentou a maior sobreposicao com as outras classes, mostrando
a dificuldade do modelo em separar essa classe. Em contrapartida, o modelo apresentou
clusters bem definidos de cada classe, sugerindo que o modelo possui uma alta capacidade
de generalizacdo. Além disso, a estimacao de severidade com o data augmentation padrao

mostrou uma relagao bem linear entre os rétulos e sua faixa de severidade.

As caracteristicas aprendidas com o mizup apresentaram uma varidncia intra-classe
menor quando comparado ao data augmentation padrao. Em especial para a base de
sintomas mostrado na Figura 23, fica claro como as caracteristicas aprendidas usando os
dados gerados pelo mizup apresentam uma distribuicao mais esférica. Embora o mizup
tenha apresentado um comportamento mais adequado para a separacao das caracteristicas,
para o problema de estresse bidtico a técnica piorou a classificacdo quando aplicada a
estimacao de severidade. A andlise dos resultados sugere que, devido a natureza ordinal
dos rétulos de severidade, a combinacao das imagens com o mizup produziu imagens com
caracteristicas de severidade mediana, o que tendenciou a rede a aprender mais rotulos

intermediarios do que rétulos extremos, ocasionando em uma maior sobreposicao das

caracteristicas.
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Figura 23 — Visualizagao da disposicao espacial das caracteristicas extraidas pela ResNet50
para as amostras de teste da base de sintomas usando o t-SNE.

45 Segmentacao semantica

Os modelos obtiveram resultados bastante satisfatorios para as 50 imagens de testes
da base de segmentagao. A partir da Tabela 8, podemos visualizar os resultados obtidos
com as métricas MIoU e AC para as arquiteturas UNet e PSPNet. A UNet apresentou

desempenho consideravelmente superior a PSPNet, em especial se comparadas pela métrica
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MIoU, com uma diferenca superior a 1%. Todavia, ambos os resultados foram considerados
muito bons, de maneira que até mesmo o padrao-ouro pode apresentar inconsisténcias
nas demarcacoes dos sintomas no processo de anotacao manual das mascaras. Estas
inconsisténcias, surgem devido a subjetividade existente ao se definir os limites entre
sintoma e folha, além disso ha também a imprecisao no manuseio das ferramentas de

anotagao de mascaras utilizadas.

Tabela 8 — Resultados de teste obtidos com UNet e PSPNet para a base de segmentagao.

Arquitetura | MIoU(%) AC(%)
UNet 94.85 99.53
PSPNet 93.69 99.31
Média 94.27 99.42

Uma vez que as méscaras de segmentacao permitem um calculo preciso da severidade
dos sintomas, foi calculada a severidade para cada amostra de teste a partir das méscaras
padrao-ouro (Severidade real) e das méscaras geradas pelas redes CNN (Severidade predita).
A partir dos valores de severidade, graficos de dispersao foram gerados e os coeficientes de
determinaciao R? calculados, a fim de verificar o quanto os dados se aproximam da reta de

regressao. Os graficos podem ser visualizados na Figura 24.
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Figura 24 — Grafico de dispersao da severidade real versus severidade predita.

Ambas as arquiteturas apresentaram alta correlacao entre a severidade predita com
a severidade real, com valores de R? iguais a 0.9798 e 0.9855 para as redes UNet e PSPNet,
respectivamente. E interessante notar que, embora a PSPNet tenha apresentado resultados
inferiores de MIoU e AC, os valores de severidade apresentaram maior proximidade com
aqueles obtidos a partir das méscaras padrao-ouro. A fim de verificar o comportamento
das redes na geracao das mascaras, foram selecionadas alguns resultados da base de teste
visando cobrir desde o pior e o melhor caso de segmentagao. Os resultados de segmentacao

obtidos para cada uma das imagens selecionadas podem ser visualizados na Figura 25.

Analisando visualmente os resultados de segmentacao obtidos, é possivel notar
que a rede PSPNet apresenta mascaras mais suaves e arredondadas se comparada a

rede UNet. Esta tendéncia de suavizacdo das mascaras leva a valores de MIoU inferiores
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Figura 25 — Resultados visuais de segmentacao de algumas imagens da base de teste.

quando comparados aos obtidos pela UNet. As imagens cujas redes apresentaram maiores
dificuldades de segmentacao foram aquelas de folhas infectadas por ferrugem, sendo este
um comportamento esperado, ja que os sintomas de ferrugem por vezes apresentam tons

de amarelo muito parecidos com a cor do tecido foliar.

Por fim, foram medidos para cada arquitetura de segmentacao, os tempos médios
de treinamento por época em segundos e os tempos médios de execugao por imagem em
milisegundos. De acordo com os resultados apresentados na Tabela 9, pode-se perceber
que a UNet é consideravelmente mais rapida durante a etapa de treinamento quando
comparada a PSPNet. Em contrapartida, as arquiteturas nao apresentaram diferencas
significativas em tempo de execug¢ao. Além disso, o nimero de parametros da UNet é
bastante superior. Se uma aplicagao possui restricoes de capacidade de armazenamento

em disco, talvez o armazenamento dos pesos da UNet pode se tornar um problema.
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Tabela 9 — Quantidade de pardmetros e tempo médio de treinamento e execugao época
das arquiteturas de segmentacgao investigadas.

Arquitetura | Pardmetros (M) | Treinamento (seg./época) | Execugao (miliseg.)
UNet 148.1 206 7.30
PSPNet 53.6 422 8.02

4.6 Comparativo entre abordagens

Tendo em vista as abordagens utilizadas, classificacdo de folhas (CF) e segmentacao
e classificacdo de sintomas (SCS), um resumo com os melhores resultados experimentais
obtidos é apresentado na Tabela 10. Analisando os resultados, é facil notar que o desempe-
nho obtido com a abordagem SCS é bastante superior quando comparado ao desempenho
da abordagem CF. Essa diferenca em desempenho vem com um custo. A abordagem SCS
depende de dois modelos de CNN; sendo que os modelos de segmentacao, em geral, sao mais
complexos e possuem um numero maior de pardametros do que os modelos de classificacao.
Isto impacta em maior custo computacional em termos de processamento, memoria e disco.
Além do custo computacional, duas redes precisam ser treinadas e cada rede exige uma
base de dados diferente. A construcao das bases de dados para a abordagem SCS consiste
em um processo manual demorado e trabalhoso, o que pode ser uma barreira na hora de
implementar um sistema deste tipo. Em contra partida, o CF é substancialmente mais

simples e a base de dados exige pouco ou nenhum pré-processamento.

Tabela 10 — Resumo com os melhores resultados experimentais para ambas as abordagens

propostas.
Abordagem | Arquitetura Tarefa Problema AC(%) | PR(%) | RE(%) | MIoU(%)

ResNet50 Classificacio Estresse bidtico | 95.63 94.12 92.70 —

CF (Tarefa tnica) Severidade 84.13 | 81.66 | 78.90 —
ResNet50 Classificacio Estresse bidtico | 95.24 95.29 91.14 —

(Multi-tarefa) Severidade 86.51 | 82.38 | 80.90 —

30 ResNet50* Classificacao | Estresse biotico | 97.07 96.85 96.99 —

UNet Segmentagao — 99.53 — — 94.85

*Modelo treinado com ambas as técnicas de data augmentation, padrao e mizup.

A escolha de uma abordagem ou outra depende principalmente dos dados e recursos
computacionais disponiveis e do nivel de detalhes que o usuario necessita a respeito do
diagnéstico das doencas. Uma aplicacdo que deva ser embarcada totalmente em um
dispositivo movel, por exemplo, e que s6 necessite do rétulo da doenca predominante,
pode utilizar a abordagem CF. Por outro lado, se houver uma maior disponibilidade de
recursos computacionais e se for necessario uma maior precisao na estimacao da severidade
e identificar multiplos estresses presentes em uma determinada folha, o SCS se torna a
opcao mais adequada. Nesse contexto foi desenvolvido e implementado um aplicativo para

smartphone que esta descrito no Apéndice B.
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5 Conclusao

Os desafios que permeiam o problema de classificacdo de doengas de plantas, como
variacoes das caracteristicas dos sintomas, miltiplas desordens em uma mesma folha e a
similaridade de diferentes sintomas, fazem deste um problema bastante desafiador. Um
agravante do problema que foi percebido no desenrolar deste trabalho é a caréncia de
bases publicas de imagens de folhas, em especial as fortemente rotuladas. Os trabalhos que
desenvolveram sistemas baseados em deteccao de objetos ou segmentacao semantica nao
tornaram disponiveis seus dados, limitando novos trabalhos nesta area. Portanto, para a
realizagdo dos experimentos e objetivando contribuir para trabalhos futuros na area, foram
desenvolvidas trés novas bases de imagens de folhas de café, sendo elas base de folhas,

base de sintomas e uma base com mascaras de segmentagao.

A metodologia proposta consistiu em avaliar diferentes abordagens baseadas em
aprendizado profundo para o problema de classificagdo e quantificacao de estresse bidtico.
Os experimentos conduzidos para classificacdo de folhas e sintomas mostraram uma clara
superioridade da arquitetura ResNetb0 em relacao as outras. Os resultados de classificagao
de estresse bidtico obtidos com a ResNet50 a partir de fotos de folhas inteiras apresentaram
uma acuracia de 95.65% e os resultados com imagens de recortes de sintomas aumentaram
a acuracia para 97.07%. Foi verificado durante os experimentos com a abordagem de
classificacao de folhas que o aprendizado multi-tarefa pode tornar o modelo mais efetivo na
resolucao de multiplos problemas de mesmo dominio. Das técnicas de data augmentation
investigadas, o mizup apresentou uma boa capacidade de regularizacao e também uma
melhor separacao das caracteristicas para o problema de classificacao de estresse bidtico. Ja
a abordagem de segmentacao e classificacao de sintomas permitiu que o sistema classificasse
multiplos estresses e quantificasse de forma bastante precisa a severidade dos sintomas.
Os resultados de segmentacao semantica alcancaram um valor de 94.85% para a métrica
interseccao sobre uniao média com a rede UNet, este resultado confirma que o modelo

consegue reproduzir mascaras muito fieis aquelas geradas manualmente.

A principal limitagao deste trabalho estd relacionada a baixa representatividade
das bases de dados, pois estas cobrem apenas os principais estresses bidticos que atingem
a cultura do café e com um numero de imagens relativamente baixo. Mesmo assim, as
abordagens propostas usando redes convolucionais se mostraram consistentes e com bons
resultados. O aumento do niimero de amostras das bases de dados e a adicao de novos
tipos de estresses bidticos podem ajudar a aliviar este problema e tornar o sistema ainda
mais abrangente e confiavel. Outra limitacao esta relacionada a abordagem de segmentacao
e classificacao de sintomas. Esta abordagem nao consegue identificar sintomas de duas

doencas diferentes em uma tnica folha quando ha uma sobreposicao das areas infectadas,
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ou seja, se o modelo gerar uma mascara totalmente conexa que cobre a mesma area de
sintomas de multiplas doencas, a rede de classificacao identificard aquela méascara como

pertencente a apenas uma classe.

Embora o trabalho tenha focado em um estudo de caso utilizando folhas de café,
toda a metodologia aplicada é facilmente escalavel a qualquer outra cultura apenas pela
adicao de novas imagens e pela adaptacao das saidas das redes para o nimero de classes
desejadas. Para trabalhos futuros, pode ser avaliado a possibilidade de aplicacao do sistema
em fotos tiradas em campo dos pés de café ou de outras culturas. A aquisicao dessas imagens
pode ainda ser totalmente automatizada por meio de veiculos nao tripulados. Embora o
sistema tenha apresentado bons resultados, ainda ha de ser melhorado. A aplicagao de
outras arquiteturas CNN e técnicas de data augmentation devem ser investigadas para

melhorar o desempenho do sistema.
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APENDICE A

Pragas e doencas do cafeeiro

Este apéndice apresenta um resumo dos capitulos 17 e 18 do livro Café Conilon
(FORNAZIER et al., 2017, VENTURA; COSTA; LIMA, 2017), que apresentam detalhes

sobre as principais pragas e doencgas que atingem o cafeeiro.

A.1 Pragas

As pragas que ocorrem de forma sistematica, chamadas de pragas-chave, nor-
malmente causam danos quantitativos e/ou qualitativos toda vez que uma lavoura é
implantada. Usualmente é recomendado o uso de produtos quimicos com o objetivo de
reduzir rapidamente a sua populagao. No entanto, o uso de forma incorreta e frequente
deste tipo de produto induz ao aumento da resisténcia de tais pragas aos quimicos usados.
Além disso, pode provocar intoxicacao direta dos trabalhadores e reduzir a qualidade dos
produtos vendidos. A severidade com que ocorre os ataques das pragas é favorecida ou

atenuada devido aos fatores climaticos e por meio da aplicacao de boas praticas.

Neste trabalho, apenas folhas atingidas pela praga bicho mineiro foram inseridas a
base de dados. No entanto, existem outras pragas de grande importancia econémica para
o cafeeiro. As subsegOes a seguir apresentam uma descricdo mais detalhada das pragas

estudadas.

A.1.1 Bicho mineiro

O bicho mineiro é uma mariposa de origem africana e hoje estd presente em todas
as regioes de cultivo do café. Possui uma envergadura de aproximadamente 6,5mm e asas
cor branco-prateada. Se escondem na parte inferior da folha durante o dia e ao escurecer
abandonam o esconderijo e iniciam as atividades. Em média, colocam 7 ovos por noite
em diferentes partes da folha. Apés um periodo de 5 a 21 dias, dependendo de fatores
climaticos, ocorre o processo de eclosao das lagartas que penetram na folha, minando-a
ao se alimentarem. O periodo larval pode durar até 40 dias. Apds esta fase, as lagartas
abandonam as folhas pela face inferior e constroem um casulo em forma de X. Ap6s um
periodo de 5 a 26 dias, emerge o adulto. Dai, surgem novas mariposas que repetem o ciclo

de reproducao. A Figura 26 apresenta as etapas de desenvolvimento do bicho mineiro.
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Figura 26 — Mariposa (A); danos causados pelo bicho mineiro (B); e casulo em forma de
X (C). Fonte: Adaptado de (FORNAZIER et al., 2017).

A.1.2 Outras pragas

Outras pragas de importancia econdmica que atingem as folhas de café sdao os
acaros e as formigas. A reproducao dos acaros afeta o brilho e desenvolvimento foliar,
provocando até o desfolhamento do cafeeiro. As formigas cortam as folhas das plantas,

atrasando o seu desenvolvimento ou mesmo provocando sua morte.

Além das pragas que atingem diretamente as folhas do cafeeiro, existem aquelas
que atacam os frutos e as raizes da planta. A principal praga que atinge o cafeeiro conilon
é a broca-do-café. Esta praga ataca os frutos em todos os estagios de maturagao, sendo
responsavel por grandes perdas na produtividade. A cochonilha é uma praga que se fixa
nos ramos e folhas sugando a seiva das plantas. H4 também aquelas que sao consideradas
pragas secunddrias, com ocorréncia esporadica, sao elas: largarta-dos-cafezais, carneirinhos,

broca-das-hastes, caruncho-das-tulhas e tragas-do-café.

A.2 Doencas

As doencgas que atingem o café se apresentam como um fator limitante para a sua
producao. As perdas causadas por doengas podem chegar a inviabilizar o cultivo dessa
cultura. As doengas que atingem o cafeeiro podem ser de origem bidtica (fungos, bactéricas,
nematoide e virus) ou abiética (relacionado a fatores ambientais, deficiéncias nutricionais
ou manejo inadequado das lavouras). Afetam todas as partes da plantas levando a perdas

significativas.

Apenas as principais doencas de origem bidtica foram exploradas neste trabalho.

Detalhes de cada uma delas sao apresentados nas subsegoes a seguir.
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A.2.1 Ferrugem

A ferrugem é a principal doenca do cafeeiro. Constatada pela primeira vez em
1970 no Brasil, essa doenca j4 atinge hoje toda a América latina. E causada pelo fungo
biotréfico (sobrevive apenas em tecido vivo) H. wvastatriz. A sua ocorréncia se dd em maior
ou menor severidade em funcao das condigoes climaticas, adubacoes desequilibradas e da
resisténcia dos cultivares plantados. A ferrugem causa principalmente desfolha precoce e

seca dos ramos produtivos, levando a perdas de até 45% em condigoes favoraveis a doenga.

Os sintomas se manifestam principalmente na face abaxial da folha como manchas
amareladas translicidas de 1 a 2mm de didmetro. As manchas evoluem rapidamente e em
pouco tempo formam pustulas circulares, pulverulentas, de cor amarela/alaranjada, com
aspecto de p6 amarelado. Com o aumento excessivo das lesdes, o centro adquire aspecto
necrdtico. Na Figura 27, pode-se visualizar como é o aspecto de uma pustula de ferrugem

na face abaxial da folha.

Figura 27 — Pustula de ferrugem na face abaxial da folha de café. Fonte: Adaptado de
(VENTURA; COSTA; LIMA, 2017).

A.2.2 Mancha-de-phoma

A mancha-de-phoma ocorre na maioria das lavouras, mas com intensidade variavel,
em funcao das condigoes climaticas e altitude, provocando desfolha e a morte das mudas.

A mancha-de-phoma tem como agente etiologico o fungo Phoma tarda.

As folhas infectadas apresentam manchas de cor escura que normalmente se iniciam
pelas bordas da folha, como observado na Figura 28. A ocorréncia da doenga é favorecida

por temperaturas entre 16 e 20 °C, ventos frios e chuvas finas.
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Figura 28 — Sintomas de mancha-de-phoma em mudas de café. Fonte: (VENTURA,;
COSTA; LIMA, 2017).

A.2.3 Cercosporiose

Também conhecida como mancha-de-olho-pardo. Ocorre principalmente nas condi-
¢oes de viveiro e na fase de transplantio no campo. Fatores abiéticos, como desequilibrio
nutricional, deficit hidrico e até solos com textura inadequada para o cultivo do café,
favorecem o aumento da incidéncia e severidade da doenca. Além disso, temperaturas

entre 20 e 25 °C, associada com alta umidade do ar, aceleram seu crescimento.

O agente causador da doenga é o fungo Cercospora coffeicola. Os sintomas se
apresentam como manchas circulares de coloragao marrom-escura ou pardo-clara que
normalmente possuem o centro acinzentado. Em torno da lesao é comum a presenca de

um halo amarelado. As folhas infectadas caem, causando desfolha das mudas e plantas.

Figura 29 — Sintomas de cercosporiose em plantas adultas de café conilon. Fonte: Adaptado
de (VENTURA; COSTA; LIMA, 2017).

A.2.4 Outras doencas

Além das doengas descritas, hé diversas outras que atingem as folhas e frutos do
cafeeiro em maior ou menor frequéncia. Dentre aquelas com maior impacto econémico,
podemos citar: mancha-manteigosa, mancha-de-corynespora, queima-do-fio e mancha-

aureolada.
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A mancha-manteigosa ocorre de forma esporadica, atualmente com baixa frequéncia
devido a selecao de clones resistentes. Essa doenca é capaz de provocar a morte das plantas
com o passar do tempo. Os sintomas consistem de pequenas manchas (1 a 3mm) com
aspecto oleoso e de bordas bem definidas. A mancha manteigosa também afeta os frutos,

ocasionando lesoes deprimidas, responsaveis pela queda desses frutos de maneira prematura.

A mancha-de-corynespora ou mancha-alvo é causada pelo fungo Corynespora
cassiicola. Essa doencga infecta folhas, flores e frutos de algumas variedades clonais do
café conilon, causando desfolha em plantas adultas. Apresenta como sintoma manchas
foliares de cor castanha com halo amarelado. Além de manchas amarronzadas nos ramos e

nervuras.

A doenga queima-do-fio, causada pelo fungo do género Ceratobasidium, geralmente
ocorre em locais rodeados por florestas densas. Os sintomas aparecem nas folhas e ramos,

que ficam cobertos pelo micélio do fungo, semelhante ao aspecto de teia de aranha.

-

Mancha-aureolada é uma doenca causada pela bactéria Pseudomonas syringae. E
mais frequente em viveiros com muita sombra e excesso de irrigacao, principalmente se
localizado em regioes frias. As manchas ocorrem nas folhas com coloracao pardo-escura,
muitas vezes os sintomas sao confundidos com o de outras doencas, como aqueles causados

por mancha-de-phoma.
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APENDICE B
Aplicativo

Como produto deste trabalho, foi gerado um aplicativo para smartphone, multi-
plataforma. O aplicativo desenvolvido, visa integrar toda a metodologia de segmentacao
e classificacao de sintomas apresentada no escopo deste trabalho. De tal forma que o
sistema permite a qualquer usuario com acesso a um smartphone e internet, usufruir de
um feedback completo de quais doengas atingem a folha fotografada e também a severidade

dos sintomas.

O desenvolvimento deste sistema baseou-se em tecnologias ja utilizadas em tra-
balhos anteriores do laboratorio, a experiéncia a priori com estas tecnologias facilitou a
implementacao da aplicagdo mével (frontend) e também do servidor (backend). Devido a
complexidade dos modelos de CNN utilizados, tornou-se inviavel embarca-los totalmente
em smartphones. Por isso, toda a etapa de processamento e classificacao das imagens é
realizada do lado do servidor. A Figura 30 apresenta os principais processos que compoem

esta aplicagdo e como os dados trafegam entre eles.

Cliente App
(React native)

4§ APIRest

Servidor Web

MySQL

Java (Tomcat)

4+ § APIRest

Servidor Web
Python (Flask)

Predicao dos dados
(Pytorch)

Figura 30 — Etapas de processamento do sistema que permite o acesso as predigoes dos
modelos de machine learning pelo aplicativo.

Do lado do cliente temos uma aplicacao desenvolvida utilizando o framework React
Native, criado pelo Facebook, rodando sobre o Expo SDK. O uso do Expo facilita o

acesso a recursos nativos dos celulares com um cédigo javascript puro que pode rodar
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em qualquer plataforma, seja Android ou IOS. A aplicacao envia a foto para o servidor
e periodicamente faz chamadas requisitando os resultados. Quando o processamento for
finalizado a aplicagao receberd uma resposta positiva do servidor e podera consultar os

resultados para a foto enviada.

A primeira camada do backend consiste em um servidor web java (Tomcat) que
implementa uma API Rest para ser consumida pelo usuario em forma de servigo. Todos

os dados, como informacoes do usuario, imagens etc, sdo armazenados no banco MySQL.

A segunda camada, consiste em um micro-framework de aplicagoes web chamado
Flask. O Flask ¢ totalmente baseado na linguagem python, o que permite uma execucao
direta dos modelos de machine learning desenvolvidos em python. Toda requisicao para
processamento de uma nova imagem que chega ao Flask é enfileirada no Redis (banco de
dados NoSQL do tipo chave-valor). Se nenhuma imagem esta sendo processada entao o
primeiro dado disponivel na fila do Redis é lido e enviado a um modelo previamente treinado
com a biblioteca Pytorch. O resultado do modelo é salvo no Redis que posteriormente

podera ser consultado pelo usuario.

B.1 Funcionalidades

Ao iniciar o aplicativo é exibida a sua tela inicial (Figura 31A). Nesta tela é onde
o usuario deverd efetuar o login ou entao realizar o seu cadastro. Apés efetuado o login, o
usuario é redirecionado para o menu principal do sistema mostrado na Figura 31B. Ao
clicar na opc¢ao biblioteca surge uma tela contendo todo o historico de fotos tiradas pelo

usudrio (Figura 31C), onde é possivel consultar os resultados de processamentos anteriores.

No menu principal, ao clicar no icone de uma camera o usuario é redirecionado
para a tela exibida na Figura 32A. Nesta tela o usuario captura a foto da folha e corta os
excessos de imagem, evidenciando a regiao de interesse. Apds a captura da foto o usuario
¢é levado a tela seguinte onde devera verificar se a foto obtida esta adequada, em caso
positivo, basta o usudrio enviar a foto para o servidor clicando no botao upload (Figura
32B). Ao enviar a foto o usudrio deverd aguardar o processamento realizado pelo servidor.
Assim que o resultado estiver disponivel ele serd apresentado ao usuario conforme exibido

na Figura 32C.
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Figura 31 — Telas capturadas durante o uso da aplicagao: login (A); menu (B); e biblioteca
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Figura 32 — Telas capturadas durante o uso da aplicagdo: cAmera (A); verificacao e upload
(B); e resultado (C).
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