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RESUMO

Martins, T.F. Reconhecimento de doencgas no plantio de batata por meio de
visdo computacional. 2022. 61p. Monografia (MBA em Inteligéncia Artificial e Big
Data) - Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagao, Universidade de Sao Paulo,
Sao Carlos, 2022.

A agricultura auxiliada por tecnologia, em particular a visao computacional e aprendizado
de méaquina, pode auxiliar provendo informagoes sobre os cultivos. Em particular nesse
trabalho abordamos o plantio da batata.Este documento trata sobre a visao computacional
no reconhecimento de doencas na plantacao de batata, um dos vegetais mais consumidos
em alguns paises. O reconhecimento de doencas na plantagao é essencial para que medidas
possam ser tomadas com efetividade. Esta técnica preventiva é promissora pois pode
identificar pragas e doencas em estagios que até mesmo humanos teriam dificuldade em
identificar, principalmente em larga escala, e com o crescimento do poder de processamento
de dispositivos portateis como smartphones, torna-se uma solucao de interesse pratico.
Por meio de modelos de aprendizado de méaquina, foi desenvolvido uma solucao capaz de
classificar e detectar regioes de doencga no plantio de batata. Os resultados mostram uma
alta taxa de acerto em ambas tarefas com um tempo de processamento em dezenas de
mili segundos. Por fim, é discutido como a solugao é capaz de reconhecer com confianga
doencas, bem como os motivos de ser uma 6tima solugao para o produtor agricola do

ponto de vista pratico.

Palavras-chave: plantio de batata, redes neurais, visao computacional. Dissertacao.
Trabalho de conclusao de curso (TCC).






ABSTRACT

Martins, T.F. Potato disease recognition using computer vision. 2022. 61p.
Monograph (MBA in Artificial Intelligence and Big Data) - Instituto de Ciéncias
Matematicas e de Computacio, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2022.

Technology-aided agriculture, in particular computer vision and machine learning, can
help by providing information about crops. In particular, in this work we approach the
planting of potatoes. This document deals with computer vision in the recognition of
diseases in the potato plantation, one of the most consumed vegetables in some countries.
Recognition of crop diseases is essential so that measures can be taken effectively. This
preventive technique is promising as it can identify pests and diseases at stages that even
humans would have difficulty identifying, especially on a large scale, and with the growth
in processing power of portable devices such as smartphones, it becomes a solution of
practical interest. Using machine learning models, a solution capable of classifying and
detecting disease regions in potato crops was developed. The results show a high success
rate in both tasks with a processing time around dozen milliseconds. Finally, it is discussed
how the solution is able to confidently recognize diseases, as well as the reasons for being

a great solution for the agricultural producer from a practical point of view.

Keywords: Computer vision. Neural networks. Mobilenet. Potato Cultive. Thesis. Disser-

tation. Conclusion course paper.
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1 INTRODUCAO

Batata é um dos alimentos mais consumidos globalmente, sendo produzidas 370
milhoes de toneladas anualmente no mundo (FOOD; NATIONS, 2021). O consumo médio
anual per capita deste alimento no mundo chega a 32,3 kg (FOOD; NATIONS, 2021), é
o vegetal mais consumido em paises como os Estados Unidos (SERVICE, 2021). Batata
também é um alimento sensivel a doencgas, sendo acometida por cerca de 70 diferentes
tipos (SALAS; TOFOLI, 2017) oriundas de fungos, bactérias, virus e nematédeos.

De acordo com Salas and T6foli (2017), um produtor deve estar atento as possiveis
doencas durante seu plantio e um monitoramento constante deve ser feito tendo em vista
a deteccao de pragas em seus estagios iniciais. Desta forma, pode-se efetuar medidas de
combate como a aplicacdo agrotoxicos, tratamento do solo e fertilizantes ou até mesmo a
remocao da regiao da plantacao onde ha indicios de doenga, para que ela nao se espalhe
para outras areas da lavoura. Os mesmos autores apontam que a producao pode ser
severamente degradada caso problemas nao sejam detectados a tempo, pois geralmente

algumas doencas sao altamente contagiosas.

Com base no fato de que pragas e doencas sao um dos principais riscos na producao
agricola conforme mencionado anteriormente, técnicas de aprendizado de maquina e visao
computacional foram exploradas com objetivo de detectar esses eventos em escala, conse-
quentemente reduzindo potenciais riscos. Desta forma pode-se prevenir perdas excessivas

na lavoura e até mesmo reduzir o uso excessivo de agrotéxicos.

Ainda conforme Salas and Tofoli (2017), h4 um grande nimero de doengas es-
pecificas do cultivo da batata, e o objetivo deste projeto é também ajudar o produtor
a identificar o nome de tais doengas (dentro do leque de rétulos de treinamento usado
durante o treinamento) que estdo se desenvolvendo em sua plantacao. Espera-se que o
produtor, com o auxilio de dispositivos de captura de imagens em sua lavoura (exemplo:
smartphones e dispositivos com cdmera embarcada como drones), possa detectar com

antecedéncia doencas e pragas em seu plantio.

1.1 Justificativa e Motivacao

Identificar pragas em producgao agricola é uma tarefa dificil até mesmo para
humanos, geralmente o produtor deve ter conhecimento de todas as possiveis pragas e
doencas que podem impactar sua plantacao e também inspecionar visualmente toda a area
de produgao com uma frequéncia determinada (JONG; JONG; SIECZKA, 2011). Esta
tarefa se dificulta conforme o aumento da area do plantio. Técnicas de visdo computacional

e aprendizado de maquina podem ajudar nesta tarefa pois podem ser efetuadas de forma
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automatica por dispositivos eletronicos.

No contexto de plantacao de batata, outros fatores sdo essenciais para o bom cultivo
da batata, como a correta preparacao do solo, irrigacdo, método de plantio, entre outros
(JONG; JONG; SIECZKA, 2011), a detecgao antecipada de pragas é apenas uma das
formas de atingir o sucesso da colheita. De forma geral, estas pragas podem ser divididas
entre dois segmentos: as que atacam a parte subterranea das plantas e as que atacam
a parte aérea (a partir do coleto da planta). Este projeto de pesquisa propde meios de
ajudar o produtor nas doengas do segundo segmento, ou seja, pragas que podem assolar a

plantacao na sua parte aérea, principalmente doencas ligadas as folhas das plantas.

Ganhos relacionados a detecgao de pragas nos estdgios iniciais envolvem a possi-
bilidade do combate antecipado a estas pragas, evitando assim o contagio para outras
areas da plantacao, a reducao do uso de agrotoxicos, reduzir gastos com recursos humanos
para este tipo de tarefa, e ganhos na producao. A proposta deste projeto envolve estu-
dar a eficdcia de diferentes métodos propostos pela literatura (MOHANTY; HUGHES;
SALATHE, 2016), especificamente técnicas de aprendizado supervisionado em imagens
de plantas tanto saudaveis quanto doentes disponiveis na literatura. Ha diversos estudos
relacionados a detecgdo de doengas em diversos cultivos na agricultura (JIANG et al.,
2019; KIRATIRATANAPRUK et al., 2020; MOHANTY; HUGHES; SALATHE, 2016)
utilizando aprendizado supervisionado e nao supervisionado, entretanto o objetivo deste

projeto terda como foco o plantio da batata.

Existem varios fatores que podem impactar o desenvolvimento de um algoritmo
confidvel e robusto para esta tarefa, entre elas estao variagoes nas condi¢oes de iluminagao
do ambiente, variacao no angulo de captura de imagem, a falta de amostras com doenca
para o aprendizado e a falta de poder de processamento nos dispositivos que serdo
usados em campo (como smartphones ou cAmeras embarcadas). Este projeto ird também
investigar formas de mitigar estes problemas usando técnicas de aumento de dados ou
data augmentation (PEREZ; WANG, 2017), técnicas de aprendizado chamadas de few-
shot learning (SUNG et al., 2018) e técnicas para inferéncia em dispositivos com baixo

processamento.

1.2 Questées de Pesquisa

Neste trabalho, espera-se que com a rotulacao de imagens em diferentes classes
de doencgas no plantio da batata, o algoritmo possa reconhecer as classes de interesse
em ambientes nao vistos anteriormente. Diante dos desafios e problemas atualmente
enfrentados em sistemas de deteccao e classificacao de doencas através de imagens, foi

elaborada a seguinte questao de pesquisa que norteard este projeto:

Q1 “Algoritmos de aprendizado de mdquina possuem a capacidade de aprender a
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partir de exemplos visuais e generalizar para imagens nao vistas para deteccao de pragas

em plantagoes de batata de forma eficiente?”

Diante desta questao de pesquisa, sao definidos os seguintes objetivos para o

desenvolvimento deste trabalho:

o Mapear algoritmos de aprendizado de maquina disponiveis na literatura, analisando
suas lacunas e desempenhos de classificacdo na detecgao e classificacao de doencas
e pragas no plantio da batata, considerando fatores como a escassez de exemplos
de doencas, robustez as condi¢oes de iluminacao e baixo poder de processamento.
Aplicar algoritmos que se destacam na literatura no desenvolvimento de uma aplicacao

simples para deteccao de imagens de folhas doentes;

o Comparar os desempenhos obtidos a algoritmos de classificacao do estado da arte

utilizando a medida F1. Este objetivo esta relacionado a questao de pesquisa Q1;

o Avaliar se o sistema proposto é rapido o suficiente para dispositivos de menor poder

computacional;

o Discutir os resultados em nivel de classificacao de imagens e deteccao de regioes

afetadas pela doenca.

A partir do modelo proposto, espera-se que o desempenho do algoritmo proposto tenha
baixa revocagao, baixo tempo de inferéncia em smartphones e precisao comparavel ao

estado da arte neste ramo.

1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta distribuido em 5 capitulos, incluindo esta introdugao, dispostos

conforme a descri¢ao que segue:

Capitulo 1: Apresenta uma introducgao sobre problemas encontrados no plantio da

batata, bem como solugoes tecnoldgicas para soluciona-las.

Capitulo 2: Nesta parte, o sistema concebido é abordado de forma tedrica apresen-
tando os dados utilizados para esta tarefa, métodos de visao computacional, redes neurais

e técnicas de pré-processamento, e métricas utilizadas.

Capitulo 3: Descreve os materiais utilizados, bem como todos os métodos utilizados

para desenvolver a solucao. Todas as etapas de desenvolvimento do projeto sdo detalhadas.

Capitulo 4: Os resultados do sistema desenvolvidos sdo apresentados. Tépicos como
requerimentos, consumo de recursos, taxa de quadros, taxa de acerto dos algoritmos de

visao computacional considerando as métricas discutidas.
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Capitulo 5: Sao apresentadas as conclusoes do trabalho e sugestoes de trabalhos

futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secao serao apresentados os fundamentos tedricos e praticos necessarios
ao entendimento do desenvolvimento do projeto. Sao abordados os algoritmos de visao
computacional para deteccao e reconhecimento de doengas, bem como descri¢ao dos dados

utilizados.

2.1 Visdao computacional

Uma imagem digital pode ser entendida como uma imagem continua amostrada em
um arranjo matricial M x N, sendo o valor de cada elemento da matriz o nivel de cinza
do pixel correspondente no plano de imagem (GONZALEZ; WOODS; MASTERS, 2009).

Conforme observa-se na Figura 1, pixels de intensidade mais clara possuem valores
superiores aos de pixels de intensidade escura. A missao da visdo computacional é processar
estes valores para que caracteristicas da imagem digital possam ser extraidas e analisadas.
Um dos campos da visdo computacional é a area de redes neurais, métodos que se baseiam
na estrutura do sistema nervoso central humano e pode ser utilizada em varias tarefas,

entre elas o reconhecimento de padroes.

2.1.1 NMS

Non-Mazimum Suppression (NMS) (BODLA et al., ), ¢ um algoritmo de visao
computacional que elimina caixas delimitadoras que estejam sobrepostas uma a outra ou

que tenham baixa confianca.
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Figura 1 — Imagem digital. (a)Exemplo de uma imagem digital. (b) Representacao matricial
correspondente.
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Figura 2 — Algoritmo NMS em agdo.

O algoritmo consiste em primeiro encontrar a caixa delimitadora com maior confi-
anca gerada pelo modelo. Posteriormente, eliminamos todas as caixas delimitadoras que
tenham alta sobreposigao (exemplo: ToU maior que 50% ). Apds isto, repete-se o processo
com as proximas caixas delimitadoras até que nao haja nenhuma caixa para eliminar.A

Figura 2 ilustra um caso onde o algoritmo entra em agao

2.2 Fotografia

Dado que a aplicagao em questao envolve captura de imagens em condig¢oes desa-
fiadoras, foi necessario estudar algumas caracteristicas de fotografia que devemos levar
em consideracao antes de desenvolver um projeto com o intuito de evitar cenarios nao
previstos pelo sistema. Um caso a ser evitado por exemplo sdo as condi¢oes diferentes
de captura realizadas em campo pelo usuério e as condigoes de captura realizadas pelos
criadores da base de dados, que conforme sera visto na sessdo 2.10 pode ser obtida com
iluminacao fluorescente, em ambientes fechados, com cameras estabelecidas em um tripé, e
com pouco movimento dentro da cena. Estas condi¢oes de fotografia serao bem diferentes

em ambientes externos de iluminagao proveniente do sol e com movimento advindos de
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Figura 3 — Exemplo de imagem com borrao causado por movimento.

ventos e até mesmo do préprio usuario. Por isso algumas consideracoes de fotografia serao

consideradas para o desenvolvimento do projeto.

2.2.1 Exposicao

Existem trés formas de se controlar a quantidade de luz que entra nos sensores
de cameras. A principal forma dela é variando a abertura. Controlando o tamanho da
abertura, uma pessoa consegue deixar com que a luz proveniente de ambientes externos
entre em maior ou menor quantidade nos sensores, alterando assim o resultado do brilho
da imagem (TAYLOR et al., 2015). Uma segunda forma de controlar a intensidade de
iluminagao é pela velocidade do obturador, a velocidade do obturador nada mais é do
que o tempo que o sensor da camera fica ativo capturando luz proveniente de ambientes
externos. Aumentando o tempo de captura pode-se conseguir uma imagem com maior
brilho, porém o fotégrafo deve estar atento a possibilidade de movimento da camera ou da
cena, ja que se houver movimento nestas condigoes a foto pode sair “borrada”, com tragos

de movimento conforme Figura 3.

Uma ultima forma de controlar a iluminacao é através do ISO, que seria a sen-
sibilidade do sensor. Podemos aumentar a sensibilidade do sensor a luz proveniente de
ambientes externos para aumentar a iluminacgao, entretanto esta acao pode geras aumento

indesejado de ruido na foto, conforme visto em Figura 4.

2.2.2 Cor e balanceamento de branco

Um dos aspectos mais importantes na fotografia é o balango de branco. Cada tipo
de iluminagdao emite um comprimento de onda diferente, e por isso geram como resultado
cores diferentes quando atingem os sensores. A maioria das cdmeras possuem o balanco de

branco automatico, que corrige a tendéncia de cores de determinada camera. Por exemplo,
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Figura 4 — Exemplo de imagem com ruido causado por alto ISO.

uma superficie branca em uma cena ndo tera cores neutras se iluminadas por uma lampada
incandescente, da mesma forma uma superficie branca nao terd tons neutros se capturada
usando uma iluminagdo fluorescente sem corregao de balango de branco (TAYLOR et
al., 2015). Kelvin é uma medida que visa quantificar o tipo de iluminagdo em uma cena.
Cenas como por do sol, nascer do sol possuem uma iluminagao de 2000K enquanto uma
iluminagao fluorescente pode chegar a 4000K. O algoritmo de correcdo de balango de
branco nao ¢é uniforme entre diferentes fabricantes, ja que cada um pode optar por realcar
determinadas cores para um publico especifico, sem contar que caracteristicas fisicas da
camera como a qualidade da lente, qualidade do sensor, tipo de sensor, podem impactar
bastante na qualidade das cores obtidas, por isso a importancia de um algoritmo que seja

robusto a variagao de cor e exposicao.

2.3 Redes Neurais

Muitas das tecnologias inventadas pela humanidade foram inspiradas na natureza.
Avides inspirados em passaros, vacinas foram inspiradas no sistema imunoldgico. Nao foi

diferente com as redes neurais artificiais, que foram criadas baseando-se no cérebro.

Redes neurais foram introduzidas inicialmente em 1943 pelo autor Walter Pitts Mc-
Culloch and Pitts (1943), nele, o autor apresenta um modelo computacional simplificado
baseado em cérebros de animais para realizar calculos computacionais complexos. Entre-
tanto esta abordagem ganhou tragao somente nas ultimas décadas, com o advento do

crescimento do poder computacional e da quantidade de dados disponiveis.

Antes de entrar a fundo na arquitetura das redes neurais, é interessante entender o

funcionamento do neurénio ( Figura 5) .

O neurdnio é composto pelo corpo celular (regido onde se encontra o nicleo),
dendritos (ramificagoes provenientes do corpo celular que recebem os impulsos nervosos) e
axonio (prolongamento onde os sinais nervosos sao levados a outros neurdnios). Neurdnios
recebem sinais nervosos de outros neurénios chamados sinapses, e quando um neurdnio

recebe um ntmero suficiente de sinais provenientes de outros neurénios, seu préprio sinal



29

Figura 5 — Neuronio.
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Figura 6 — Unidade Logica de Ativagdo (ULA).

é ativado e enviado a novos neurdnios (LAWRENCE, 1993). Os neurdnios se comportam
de forma demasiadamente simples, mas seu conjunto de bilhdes de neurdnios em conjunto

formam um sistema complexo e funcional.

O processamento logico por tras de uma rede neural artificial segue o mesmo padrao,
sendo o seu componente mais basico chamado perceptron. O perceptron foi inicialmente
discutido por Frank Rosenblatt (ROSENBLATT, 1958) e é basicamente composto de
varias unidades 16gicas de ativagdo (ULA), que pode ser descrita pela Figura 6. Podemos
ainda ter um perceptron com um Unico neurdnio, neste caso sua arquitetura seria muito
similar a de uma unidade logica aritmética, entretanto geralmente perceptrons possuem
varias ULAs conectadas entre si, para que se possa ter um poder de processamento maior.
Geralmente, todas as entradas de cada ULA sao as mesmas de seu respectivo perceptron,
onde cada entrada estd associada com um peso. A unidade computa a soma ponderada
de suas entradas e depois aplica um funcao de ativagao. Uma das possiveis funcoes de

ativacao ¢ descrita em 2.1.

1 : >0

ﬂm={0;x20 (21)
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Figura 7 — Hiperplano representando a saida de um perceptron de duas classes.

ULAs podem ser usadas isoladamente para resolu¢ao de problemas simples, no
entanto o perceptron possui um poder de processamento maior, por ser composto por
varias ULAs onde o conjunto de entrada de cada unidade é o mesmo conjunto de entrada

do perceptron de forma geral.

O Perceptron é construido em volta de um neuronio nao linear, conforme o modelo
de McCulloch-Pitts 2.2:

> wimi+b (2.2)
1

O objetivo do perceptron ¢ classificar o conjunto de estimulos zy, ..., z, aplicados
externamente, a classe C] se a saida for y = +1 ou a classe (5 se a saida for 1. Na forma
mais simples do perceptron, ha duas regioes de decisao separadas por um hiperplano

definido por Figura 2.3

D wiri —60=0 (2.3)
1

Em 1969, Marvin Minsky e Seymour Papert publicaram um estudo documentando
alguns pontos fracos dos Perceptrons, como a inabilidade de resolver problemas simples
como a porta logica XOR, (OU Exclusivo), o que desapontou muitos pesquisadores da
época ao ponto de abandonar a frente de perceptron e dar foco a outras estratégias pra

resolucao de problemas de logica (GE/JRON7 2019) . Entretanto, estes problemas podem ser
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Figura 8 — Perceptron de miltiplas camadas.

resolvidos por meio da juncao de varios Perceptrons em paralelo e sequéncia, resultando
no que chamamos de Multi Layer Perceptron (Figura 8), sendo o percursor das redes
neurais artificiais profundas. Essas redes aprendem hiperplanos separadores em multiplas

dimensoes por meio do ajuste dos pardmetros de camadas Perceptron (MELLO; PONTI,
2018).

As MLP no entanto sofriam com a dificuldade de treinamento o que foi resolvido
com o algoritmo Backpropagation Rumelhart, Hinton and Williams (1985). Basicamente, o
algoritmo passa por todas as instancias de treinamento e computa a saida de cada camada
dado os pesos e entradas de cada perceptron, as saidas de cada camada sao alimentadas
para as camadas mais profundas continuamente até atingir a saida. Apds isto, o algoritmo
calcula o erro geral baseado em uma funcdo de perda previamente estabelecida). Por fim,
o algoritmo calcula o quanto cada neuronio e cada camada contribui para erro indo da
camada de saida até a entrada (Este passo é chamado backpropagation). Este algoritmo
¢é usado até hoje e é uma das razoes pelo grande sucesso das redes neurais artificiais no

atualmente.

2.4 Transferéncia de aprendizado

Caso uma rede neural esteja disponivel e que cuja tarefa é similar a desejada,
pode-se utilizar um técnica chamada transferéncia de aprendizado (transfer learning).
Esta técnica consiste em utilizar esta rede previamente treinada com similar objetivo, mas
desta vez utilizando a base dados especifica para tarefa de interesse (SANTOS; T HUME;
PONTTI, 2021). Alguns autores sugerem ainda congelar os pesos da rede nas camadas mais
inferiores (préximas a entrada) nas primeiras épocas, desta forma a rede nao ird precisar
aprender caracteristicas de baixo nivel que ocorrem em muitas imagens, mas apenas as

estruturas de alto nivel (formato da orelha em gatos por exemplo).
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Figura 9 — Exemplo de um passo no processo de convolucao.

2.5 Redes Convolucionais

A principal diferenca entre as redes convolucionais e as Multi Layer Perceptrons é
que neuronios da primeira camada convolucional nao estao conectados a cada pixel da
imagem de entrada. Na verdade, cada neurdnio estd conectado a um ntimero limitado
de neurdnios, dentro do limite do filtro aplicado. Figura 9 mostra o passo considerando

apenas um pixel em uma imagem aleatoria.

Um neuronio localizado na linha ¢, coluna 7 de uma dada camada, estara conectado
as saidas da camada anterior localizadas nas linhas ¢ a ¢ + h, e colunas j até j + w, onde

h e w sao a altura e largura do filtro do campo de visao utilizado.

Filtros utilizados na convolug¢ao também possuem pesos que serao utilizados pela
rede para computar os resultados da operacgao. O resultado das operacoes em cada camada
resulta em uma imagem secundaria, chamada de mapa de caracteristicas (feature map).
Mapas de caracteristicas podem possuir varios niveis de complexidade e uma imagem
ilustrando estes mapas pode ser vista na Figura 10. Cada um destes mapas ird se
especializar em reconhecer uma determinada caracteristica na imagem, por exemplo, um
filtro composto por valores nulos e uma linha vertical de valores unitarios ird produzir
um mapa onde a imagem tera caracteristicas verticais em destaque, por isso quando uma
imagem com estas caracteristicas de entrada for fornecida, a rede ird ativar seus neuronios

com maior facilidade. Imagens mais complexas irdo requerer mapas mais complexos.

Quando ha a combinacao de multiplos destes mapas, a rede neural terd um leque
maior de caracteristicas a procurar na imagem de entrada e consequentemente ira reconhecer
com maior facilidade se determinado tipo de imagem fornecido é similar as instancias de

treinamento.

Uma tultima parte importante em algumas redes convolucionais ¢ a camada de

pooling. Esta operagao pode ser entendida melhor como um método capaz de reduzir o
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Figura 10 — Exemplo de vérios mapas de caracteristicas (alto nivel e baixo nivel).

custo computacional de todo o processamento, pois ela reduz a dimensao dos mapas de
caracteristicas aplicando técnicas matematicas como média aritmética ou maximo valor

dos pesos.

2.6 Arquiteturas de Redes Convolucionais

A seguir sao listadas algumas das arquiteturas mais populares considerando o
campo de visao computacional, redes neurais, e o fato delas terem desempenho razoavel até
em dispositivos de baixo poder computacional como smartphones. Enquanto em meados da
década de 2010 era comum escolher a arquitetura mais recente, a busca por arquiteturas
mais adequadas para determinadas tarefas e tipos de dados tem sido uma constante nos
ultimos anos (PONTTI et al., 2021).

2.6.1 VGGNet

VGG-Net (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014) foi a rede neural que ganhou segundo
lugar no desafio ILSVRC 2014, cujo objetivo ¢é classificar corretamente um conjunto
extensivo de imagens. Ela é composta por uma arquitetura relativamente simples, composta
por 3 camadas convolucionais seguida por uma camada pooling, que se repetem por 16

vezes até uma camada final do tipo densa.

2.6.2 Resnet

Em 2015, foi desenvolvida uma arquitetura mais complexa, chamada Resnet (HE
et al., 2016), que até hoje é usada como base para novas arquiteturas. Ela é composta por
152 camadas e para tanto utiliza de um recurso onde além da conexao de uma determinada
camada para sua proxima camada, ha também uma conexao entre esta mesma camada e
a saida de camadas mais profundas na rede chamado skip connection (Figura 11). Uma

das grandes vantagens desta rede é a possibilidade da rede aprender padroes mais gerais,
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Figura 11 — skip connection.

ja que a entrada da rede também pode ser fornecida para as camadas mais profundas. Ela
também possui o tempo de treinamento reduzido devido a estas conexoes, ja que a rede as
entradas da rede sao alimentadas diretamente nas camadas mais profundas, fazendo com

que o tempo de treinamento nas primeiras épocas seja mais rapido.

2.6.3 Mobilenet

A Mobilenet é um tipo de rede neural convolucional projetada especificamente
para uso em aparelhos com menor poder de processamento como celulares e sistemas
embarcados. Sua arquitetura é capaz de produzir um modelo com menos pardmetros (e
consequentemente menor tamanho em disco) e que também possua menos operagoes. Com-
parando a arquiteturas citadas neste texto como a Resnet e VGGNet, a MobileNet e suas

derivadas possuem melhor performance em dispositivos com baixo poder computacional.

A arquitetura proposta em (HOWARD et al., 2017) consiste em uma rede contendo
uma convolucao separavel em profundidade (separable depthwise convolution), que é na
verdade uma forma fatorada de convolugao, o que resulta em duas principais camadas: uma
convolugao tradicional fatorada em uma convolugao em profundidade e uma convolugao

pontual. Uma imagem ilustrando o processo pode ser vista em Figura 12

O artigo mostra que a redugao computacional comparando a operacao proposta
com uma convolugao tradicional chega a ser 8 a 9 vezes menor para um filtro 3x3. A

formula proposta pelos autores que mostra esta reducao 2.4.

1 1

N + D7/€2 (2.4)

Onde N ¢é o nimero de canais da imagem e Dk é o o tamanho do filtro utilizado

(kernel size).
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Figura 12 — Convolugao utilizada na Mobilenet.
Fonte: (HOWARD et al., 2017)

E importante lembrar que segundo o artigo, toda esta reducdo computacional pode

ser alcancada com perdas baixas em precisao.

2.6.4 MobilenetV2 e MobilenetV3

Seguindo a proposta da Mobilenet, onde ha a énfase em aumentar a eficiéncia da
rede em sistemas de baixo poder computacional, foi obtido a MobilenetV2 (SANDLER
et al., 2018), onde estruturas chamadas gargalo linear (linear bottleneck) e estrutura
residual invertida (residual inverted structure) sao introduzidas para redugdo ainda maior
do niimero de parametros e laténcia. A rede Mobilenet subsequente é uma das principais
redes utilizadas no ambito de processamento em dispositivos com processamento limitado
como smartphones. A MobilenetV3 (HOWARD et al., 2019), diferente das estruturas
anteriores, onde foram desenhadas fielmente a concepcao de seus pesquisadores, foi obtida
por meio de AutoML, uma técnica que pesquisa diferentes arquiteturas amigaveis a tarefas
de reconhecimento de imagens em poder de processamento limitado. Isto foi possivel
utilizando duas técnicas MnasNet (TAN et al., 2019), que usa aprendizado por reforgo
procurando uma arquitetura variando alguns parametros dentro de seu grau de liberdade,
seguida pela NetAdapt (YANG et al., 2018), que consiste em uma técnica complementar
com o objetivo de reduzir camadas e neurdnios sub utilizados na rede. H4 ainda pequenas
mudancas em relagdo a arquitetura inicial como a utilizacdo de diferentes fungoes de
ativagao (porém com comportamento similar) e modificagoes nas camadas finais das

arquiteturas anteriores.
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Figura 13 — Arquitetura EfficentDet.
Fonte: (TAN; PANG; LE, 2020)

O artigo demonstra que a MobilenetV3 pode ser até 27% mais rapida que a
MobilenetV2 e ainda obter resultados similares em relagdo a precisao em tarefas de

classificacao, segmentacao ou deteccao de objetos.

Mobilenet se tornou uma das redes mais populares no desenvolvimento de tarefas
de visao computacional usando redes neurais em dispositivos com poder de processamento
limitado. MobilenetV3.

2.6.5 EfficientDet

EfficientDet é um tipo de modelo de detecgao de objetos que utiliza varios ajustes
de otimizagao como o uso de um BiFPN Weighted Bi-directional Feature Pyramid Network,
e um método de dimensionamento composto que dimensiona uniformemente a resolucao,
profundidade e largura para todos os backbones, redes de recursos e previsao de caixa/classe

redes a0 mesmo tempo.

A figura 13 ilustra esta arquitetura, que faz uso de EfficientNet como base, BiFPN

como rede auxiliar de caracteristicas.

2.7 Meétricas de deteccao de objetos
2.7.1 10U

Uma das medidas mais comuns entre tarefas de deteccao de objetos é a 10U
(Intersection Over Union) (REZATOFIGHI et al., 2019). Dada a regiao onde a rede obteve
um predicao de onde o objeto esta localizado e também a regiao onde o objeto de fato
estd na imagem (Geralmente obtido por meio de interagdo humana), é possivel calcular a
area de interseccao, que seria nada mais do que as areas em comum entre as duas caixas
delimitadoras, como também a area de uniao entre estas caixas. Idealmente, deseja-se que

ambas medidas sejam proximas, o que resulta em um IOU de valor igual a um.
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2.7.2 mAP

mAP (mean Average Precision) é uma métrica que visa obter uma visdo abran-
gente do comportamento do modelo em diferentes condi¢des de aceitacdo e pode ser

complementada dependendo das particularidades de cada projeto.

Existe o caso em que a regiao do objeto ¢ detectada corretamente, mas a classe do
objeto nao. Nestes casos uma forma de atacar este problema seria determinar que o modelo
s acertou aquele objeto caso a classificacao de sua classe seja correta e a medida IOU
atinga pelo menos 70%. Neste caso a medida poderia ser denotada como APy. Alguns
pesquisadores ainda optam por calcular esta medida com diferentes niveis de aceitacao
para a medida IOU, por exemplo de 5% a 95% e apds isto calcular a média entre todas

estas medidas, resultando na métrica mAP.

2.8 Meétricas de classificacao

Uma métrica simples de classificacao é simplesmente o niimero de instancias em
que o modelo classificou corretamente sobre o ntimero total de instancias. Apesar de ser
util muitas vezes ela nao é suficiente para uma completa avaliacao do comportamento do

modelo. Dentre uma das métricas mais populares estao a precisao (precision) e a revocagao
(recall).

A precisao consiste em na porcentagem de exemplos positivos classificados como

positivos sobre o total de instancias classificadas como positivos 2.8.

VP
VP+FN
VP: Verdadeiro Positivo, FN: Falso Positivo (2.5)

precisao =

A revocacao pode ser entendida como a porcentagem de exemplos classificados como
positivos que sao realmente positivos 2.8. A Figura 14 ilustra visualmente a diferenca

entre precisao e revocagao.

VP
VP+FP
VP: Verdadeiro Positivo, FN: Falso Positivo (2.6)

revocagao =

A medida F consiste na combinagdo das métricas anteriores por meio de uma média

harmonica ponderada 2.7
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Figura 14 — Precisao versus Revocacao.
Fonte: (PADUA, 2021)

7o (14 «) x precisao X revocagao 2.7)

a X (precisao + revocagio)

Quando precisao e revocag¢ao possuem o mesmo peso, obtém-se a métrica F1 2.8:

2 X precisao X revocacao
= — — (2.8)
precisao + revocagao

A utilizagdo das métricas precisdo e revocacao sao recomendadas para andlise
da ocorréncia de falsos positivos e falsos negativos, respectivamente, ja o F1 consiste
na combinacao das duas métricas descritas de forma a mensurar a performance de um

classificador em uma tnica métrica.

A métrica F1 favorece classificadores que possuem métricas similares entre precisao
e revocagao, dependendo da aplicacao pode nao ser a métrica mais recomendada. Por

exemplo, se um classificador é criado com o intuito de classificar positivamente imagens
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Figura 15 — Matriz de confusdo para um projeto de reconhecimento de digitos alfa-
numeéricos.

de pecas sem defeitos, é interessante para a empresa um classificador que rejeita algumas
amostras boas (baixa revocagao) e mantém apenas as amostras seguras. Por outro lado se
o seu classificador é criado para detectar imagens de possiveis doencas em seres humanos,
o responsavel pode decidir em priorizar a revocacao, o que no caso faria com o que o
classificador emita um nimero elevado de falsos positivos, mas que detecta mais facilmente

os casos verdadeiramente positivos.

Ao decorrer do desenvolvimento de uma solu¢do, um pesquisador pode querer
estudar melhor casos em que somente uma das classes apresenta baixa acuracia. Uma
forma simples e visualmente agradavel para estes casos é a matriz de confusao. As linhas
da matriz consiste nos resultados verdadeiros para cada instancia enquanto as colunas

representam as predi¢oes do modelo.

A Figura 15 ilustra um exemplo de uma rede treinada para identificar digitos de 0
a 9 escritos a mao, podemos ver na linha do digito 5, que ha um nimero grande de valores
corretamente classificados como 5, mas também ha um nimero grande de instancias desse
digito classificadas como 3. Este tipo de informagao é importante e facilmente identificada

nesta métrica, fato que nao seria possivel somente com as métricas F1 ou precisao.
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Figura 16 — Aumento de dados em agao.

2.9 Aumento de dados

Dentro do escopo de imagens, o aumento de dados (data argumentation) é uma
técnica capaz de aumentar o tamanho dos dados de treinamento por meio da geracao
de novas imagens que sdo variantes das imagens encontradas em treinamento (GERON,

2019). Esta técnica é capaz de reduzir o overfitting e pode ser usada como regularizagao.

Pode-se por exemplo modificar ligeiramente uma imagem de treinamento alterando
alguns aspectos da imagem como a cor, brilho, contraste rotagao entre outros aspectos
relacionados a imagem. Isto forca o modelo a ser tolerante a variagoes destes aspectos
como posicao orientagao, condicoes de iluminacao entre outros. Para aplicagbes em campo
como a tratada neste projeto, torna-se uma técnica importante para trazer maior robustez
a condicoes desafiadoras. Pode-se ainda gerar novas instancias utilizando combinagoes de
aumentacao de diferentes aspectos, o que pode aumentar a quantidade de instancias de
treinamento. A Figura 16 ilustra um caso onde uma base de dados foi aumentada com a
posse de apenas uma imagem utilizando técnicas de redugao e aumento de brilho, como

também rotacao e realizagao de recorte na regiao central da imagem.

2.10 Base de dados

Apesar de haver dados especificos a imagens de doencas no plantio de batata, geral-
mente estas bases sdo pequenas. Algumas estratégias serao utilizadas no desenvolvimento
deste projeto, entre elas utilizar também dados de imagens de doencas nao relacionadas ao
plantio da batata como forma de transferéncia de aprendizado, a seguir serdo abordados

amostras de dados encontradas na literatura, que sao pertinentes ao objetivo deste projeto.
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2.10.1 Tiago de Miranda Leite

Este conjunto de dados (LEITE, 2021) consiste em 1048 arquivos de imagens
de doengas em folhas de cidreira (arvore produtora de maga). Consiste ainda de 11,328
caixas delimitadoras. A base de dados total contém 1820 imagens, entre imagens de folhas
saudaveis, e doencas ferrugem e sarna, cuja caracteristica visual é similar a algumas

doencas encontradas nas folhas de batata.

2.10.2  Plant Village

Esta é uma iniciativa onde os autores co-criaram uma base de dados (HUGHES;
SALATHE et al., 2015) contendo imagens de doengas em folhas de varios tipos de plantagao.
Os registros de dados contém 54.309 imagens, entre elas imagens de 14 espécies de culturas:
maca, mirtilo, cereja, milho, uva, laranja, péssego, pimentao, batata, framboesa, soja,
abdbora, morango, tomate. Contém imagens de 17 doencas fungicas, 4 doencas bacterianas,
2 provenientes do mofo, 2 doengas virais e 1 doenga causada por um acaro. 12 destas
espécies de culturas também tém imagens de folhas saudaveis que nao sao visivelmente

afetadas por uma doenca.

Esta base de dados torna-se interessante pelo niimero elevado de amostras de
imagens considerando o problema em doencas em diferentes cultivos agricola. Torna-
se mais interessante por possuir imagens de duas doencgas no plantio de batata, uma
proveniente do fungo Alternaria-solani, que produz a doenga conhecida como pinta preta,
e outra proveniente de mofo produzida por Phytophthora-Infestans, que gera a doenga
conhecida como requeima da batata. Estao disponiveis 1000 amostras para cada uma

das doengas e 152 imagens de folhas saudéveis.

Esta base de dados nao possui dados para localizacao dos pontos da doenca, ou

seja, nao possui informagoes de caixas delimitadoras.

2.10.3 Base de dados do Kaggle para plantacao de mandioca

A plataforma Kaggle disponibilizou uma competicao para correta classificagao
de diferentes imagens de folhas de mandioca ! | cultivo popular na Africa sub-saariana
que pode sobreviver até mesmo em condicdes indspitas. E composto por mais de 20.000
imagens, dentre elas 2576 de folhas saudaveis e o restante dividido entre 4 diferentes tipos

de doencas.

L https://www.kaggle.com/c/cassava-leaf-disease-classification
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste topico sao detalhados os métodos utilizados para o desenvolvimento do
sistema. Dentre os principais aspectos do projeto descrito neste topico estao a forma de
treinamento do classificador, a forma de treinamento do detector e como o aplicativo

processa as informagoes para gerar os resultados ao usuario de forma efetiva.

3.1 Materiais

A seguir sao apresentados os materiais utilizados para o desenvolvimento do projeto.
Para o treinamento dos modelos apresentados neste capitulo, foi utilizado a plataforma
Google Colab !, plataforma que permite a utilizacdo de recursos de GPU e meméria. Para
a implementacao deste projeto, foi utilizado GPU de 25GB e espago de memoria de 150GB.
O Colab também disponibiliza ambientes com as principais bibliotecas de aprendizado de

maquina instaladas, como o Tensorflow?, que foi utilizado neste projeto.

Para o desenvolvimento do aplicativo, foi utilizado o software Android Studio ? e

para testes foi utilizado um smartphone modelo Motorola Edge 20 Pro.

3.2 Classificador

Dentro do contexto de imagens de plantacao de batata, o objetivo do classificador
¢ dado uma imagem de entrada, classificar qual tipo de doenca existe naquela figura. Um
banco de dados que possui uma extensa quantidade de imagens deste legume é o Plant
Village.

3.2.1 Tratamento dos dados

Tabela 1 — Banco de dados inicial.

Classe Numero de instancias
Saudavel 152
Pinta Preta 1000
Requeima 1000

Tabela 1 retrata a quantidade de amostras para cada classe relevante para o nosso
caso, chamaremos ele de banco inicial, de acordo com ela, o nimero de classes que mostram

classes de folhas saudaveis é quase 10 vezes menor que o numero de classes de doencas.

https:/ /research.google.com/colaboratory /faq.html
https://www.tensorflow.org/
https://developer.android.com/studio

2
3
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Figura 17 — Comparacao entre folhas saudaveis de batata e soja.

Para contornar este problema, foram adicionados 5090 imagens de folhas saudaveis de soja

para tornar a quantidade de amostras saudaveis e com doenca mais balanceada.

A Figura 17 retrata a semelhanca visual entre folhas saudaveis de soja e batata.
Podemos usar isto para nossa vantagem para construir um banco de dados aumentado e

mais equilibrado.

Outro problema que pode ocorrer é o caso de doencas desconhecidas. Para deixar o
classificador robusto a doencas que nao estejam no banco de dados utilizado foi adicionado
algumas imagens de doencas de outras plantagoes. Entretanto, para isto é recomendado
que sejam adicionadas um nimero de amostras semelhantes a quantidade de amostras das
classes relacionadas a batata, portanto foram adicionadas 1000 imagens de tais doengas
desconhecidas. Foi utilizado o banco de dados de plantio de mandioca * para este caso.
Nesta etapa todas as classes do banco de dados de plantio de mandioca foram separadas
entre saudaveis e nao saudaveis. Foram entao selecionadas aleatoriamente 1000 amostras
de imagens com doencas no plantio de mandioca e entao estas foram concatenadas ao

banco de dados utilizado neste projeto.

Por fim, obtivemos um banco de dados de 4 classes: Folhas saudéveis, Pinta Preta,
Requeima e Doengas desconhecidas. resultando em um banco com estrutura representada
na Tabela 2:

Os ntimeros obtidos na tabela 2 foram obtidos conforme descrito a seguir. A classe
saudével possui 152 folhas de batata saudaveis e 5090 folhas de soja saudéveis, resultando
em 5242 imagens no total. A classe Pinta Preta possui 1000 imagens de folhas de batata
com esta doenga. A classe Requeima possui 1000 imagens de folhas de batata com esta

doenga. a classe Desconhecida possui 1000 imagens de folhas de mandioca com doengas.

4 https://www.kaggle.com/c/cassava-leaf-disease-classification
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Tabela 2 — Banco de dados final.

Classe Numero de instancias
Saudavel 5242
Pinta Preta 1000
Requeima 1000
Desconhecida 1000

Os indices das categorias foram modificados para estarem entre os valores 0 e 3.
Por fim, o banco de dados final foi separado entre treinamento (80%), validacao (10%) e
teste (10%).

3.2.2  Aumento de dados

Diversas técnicas foram utilizados no pré-processamento das imagens para tornar o
modelo robusto a variacoes de condi¢oes ambientais, o que é muito susceptivel a ocorrer

em no local do plantio.

Seguem abaixo a lista de operagoes feitas nas instdncias de treinamento (todas as

operagoes foram feitas randomicamente):

1. alteracao do brilho da imagem (até 20%).

2. alteracdo da saturagdo da imagem (até 10%).

3. Espelhamento da imagem na horizontal.

4. Espelhamento da imagem na vertical.

5. alteracao da qualidade da imagem (entre 75 e 95).

6. Rotacao da imagem em multiplosde 90°.

7. Redimensionamento da imagem para o tamanho do modelo.

Para as instancias de validacao e testes somente foi realizado o redimensionamento

da imagem.

3.2.3 Modelo

Foram feitos experimentos com 3 modelos na técnica de transferéncia de aprendi-
zado: MobilenetV2 | MobilenetV3Small e EfficientNetV2. Em todos os casos, além das
modificagoes para adequar a imagem ao tamanho esperado pelo modelo e normalizacao,
foi adicionado uma camada de Pooling( GlobalAveragePooling) e uma camada densa com
ativacao Softmaz de 4 neurdnios (devido a 4 classes que queremos classificar). Em todos

os casos, foram obtidos modelos pré-treinados com o banco de imagens da imagenet, para



46

posterior transferéncia de aprendizagem. Todos os pesos dos modelos pré-treinados foram
congelados, fazendo com que os parametros treindveis estejam apenas nas conexoes da

ultima e peniltima camadas.

Os hiper pardmetros do modelo foram escolhidos de acordo com recomendagoes
em casos de modelos de classificagdo abordados por (GERON, 2019). A seguir seguem os

hiper parametros utilizados para treinamento dos modelos:

1. Funcao de Perda: Categorical Cross Entropy. Esta é a perda padrao em casos de

classificacao.
2. Numero de épocas: 100.

3. Optimizador: Nadam, este optmizador costuma ajudar o modelo a convergir mais

rapidamente
4. Estratégia de interrupgao precoce.

5. Paciéncia: 10. Caso as métricas de avaliagdo nao estejam melhorando por 10 épocas,

o treinamento é interrompido.

3.3 Detector

Outra importante tarefa no auxilio ao usuario, é a deteccao de possiveis pontos de
atencao nas folhas da plantacao para averiguacao. Neste contexto treinamos um detector

de doencas que ira informar ao usuario a localizagao destes pontos.

3.3.1 Tratamento dos dados

Infelizmente, nao foi encontrado nenhum banco de dados com caixas delimitadoras.
No entanto, (LEITE, 2021) propoe um banco de dados que consiste 1820 imagens de folhas
de plantacao de cidreira, com imagens de folhas saudaveis e doengas ferrugem e sarna,
cuja caracteristica visual é similar a algumas doencas encontradas nas folhas de batata.
Embora a utilizacao deste banco de dados dificulte a obtencao de uma boa taxa de acerto
devido a diferencas das plantacoes, ainda assim é possivel obter um detector aceitavel

utilizando estes dados.

Para esta tarefa, nao foi feito nenhum tipo de aumento de dados, sendo que o
unico processamento de imagem feito foi o redimensionamento das imagens para adequar
a entrada do modelo estabelecida. Além disto, o banco de dados foi separado em imagens

de treino (80%), validacao (10%) e testes (10%).

Foi necessario o redimensionamento das imagens para adequacao dos modelo
utilizado, o tamanho reduzido dos modelos focados em dispositivos de baixo poder compu-

tacional ajuda a reduzir o tempo de inferéncia e ao mesmo tempo evitar processamentos
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de imagens adicionais na aplicacao. Como algumas imagens do banco de dados tinham
proporc¢ao diferente do tamanho de entrada escolhido, as caixas delimitadoras foram
redimensionadas para se adequar as novas condigoes.

3.3.2 Modelo

O modelo utilizado faz uso de uma arquitetura EficientD0, previamente treinados
para detecgao de objetos no banco de dados COCO (LIN et al., 2014), do ano de 2017.
Os hiper pardametros do modelo foram escolhidos de forma que haja convergéncia para os

novos dados fornecidos.
1. Funcao de Perda: Focal Loss. Fungao de perda utilizada pelos autores da publicacao.
2. Numero de épocas: 500.

3. Taxa de aprendizado: 0.01.

4. Optimizador: Nadam, este optmizador costuma ajudar o modelo a convergir mais

rapidamente
5. Estratégia de interrupc¢ao precoce.

6. Paciéncia: 20. Caso as métricas de avaliagdo nao estejam melhorando por 20 épocas,

o treinamento é interrompido.

A entrada do modelo de deteccao é simplesmente a imagem de entrada convertida

para o formato esperado pele Tensorflow. A saida do modelo consiste em 4 valores:

1. Caixas delimitadoras: Uma lista representando cada caixa detectada e suas respectivas

coordenadas em porcentagem da image(4 valores)
2. Uma lista com as classes detectadas.
3. Uma lista com a confianga das deteccoes.

4. Um valor tnico, representando o niimero de deteccoes.

Muitas das caixas delimitadoras geradas pela saida do modelo podem estar sobre-

postas uma a outra ou terem baixa confianga nas detecgoes.

Para eliminarmos caixas delimitadoras sobrepostas e ao mesmo tempo eliminar
resultados com baixa confiancga, utilizamos o algoritmo de visao computacional Non-
Mazimum Suppression (NMS). Consideramos vélidas apenas caixas delimitadoras com
confianga acima de 0,5. Apds isto teremos um nimero limitado de caixas delimitadoras

para mostrar ao usuario.
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3.4 Aplicativo

Como resultado adicional, utilizamos a biblioteca do tensorflow para converter
os modelos treinados nas se¢oes anteriores para um formato que possa ser utilizado em
aplicativos para celulares ou até mesmo em sistemas embarcados como Drones. O objetivo
principal da implementacao desse aplicativo ¢ demonstrar a capacidade de utilizacao em
dispositivos moveis ou sistemas embarcados. No contexto de modelos leves como os que
sao estudados nesta secao, o desempenho em sistemas embarcados pode ser ainda melhor

que alguns celulares.

Conforme sera possivel ver nos resultados, o tempo de execucao do classificador é
bem mais rapido se comparado a detector de objetos, sendo possivel fazer inferéncias a
cada quadro disponibilizado pela camera sem perda na taxa de quadros observada pelo
usuario. Dado esta condicao, elabora-se uma légica onde os quadros obtidos pela camera
sao enviados ao classificador, e caso sejam classificadas como de alguma doenca, estas sao
adicionadas a lista a ser processada pelo detector posteriormente. As imagens de doencas
sao armazenadas em intervalos de 5 segundos, onde somente a imagem com classificagao

de maior confianca pelo classificador é armazenada.

Outro ponto importante, ¢ que devido a natureza do projeto, podem haver balancos
no dispositivo, alteragoes de brilho, foco e cor que podem fazer com que as imagens
disponibilizadas tenham certa variancia entre um quadro e outro, fazendo com que a
classificagao seja instavel. Para evitar isso, faz-se uso de uma lista circular que armazena
as ultimas 20 imagens e entao verifica-se qual a classe predominante nestes 20 quadros.

Isto adiciona maior estabilidade ao sistema e maior precisdo na classificagao.

Posteriormente, o detector ird ser aplicado nas imagens armazenadas em plano
de fundo. Ao final do processamento, obtém-se uma lista de imagens classificadas como

doentes, bem como as caixas delimitadoras impressas com a ajuda do detector.

O detector ira detectar possiveis locais de atencao nas imagens e os resultados das
predicoes serdo desenhados na tela em forma de caixas sinalizadoras. Devido ao tempo de
execucao do detector, estas caixas podem estar alguns mili segundos defasadas da imagem

atual, mas tempo nao alto o suficiente para impactar a experiéncia do usuéario.

Além disto, para que o usuario possa visualizar as imagens que requerem atencao
com mais calma apds a coleta de dados, o préprio aplicativo salva algumas destas imagens,
onde é possivel visualizar as imagens de atencao ja com informacoes de classificacao e
deteccao em formato de galeria de imagens, sendo possivel até a aplicagao de zoom para

visualizacao com maior detalhe.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este topico apresenta as caracteristicas técnicas e resultados obtidos com o de-
senvolvimento do sistema de reconhecimento e deteccao de doencas. Foram verificados
aspectos como tempo de inferéncia, consumo de memoria, e avaliagao da qualidade da
classificagdo/deteccao. Por fim, algumas ilustragoes do aplicativo e suas funcionalidades

sao descritas.

4.1 Classificador

O objetivo desta secao é comparar as métricas de qualidade de classificacao das
classes disponiveis no banco de dados (Saudavel, Pinta Preta, Requeima, Desconhecida),
tempo de inferéncia e consumo de memoria para diferentes modelos testados. Foram feitos
experimentos com 3 modelos na técnica de transferéncia de aprendizado: MobilenetV2 ,
MobilenetV3Small e EfficientNetV2. A tabela 3 mostra os resultados obtidos

Tabela 3 — Métricas obtidas para o classificador em diferentes arquiteturas.

Consumo
Modelo F1 (Macro) Inicializagdo Tempo de inferéncia de memoria
EfficientNetV2 0.962 15,77 ms 212,9 ms 13MB
Mobilenet V2 0.955 1,358 4,92 ms 51,73MB
MobilenetV3Small 0.974 1,59s 5,34 ms 46,80MB

E notével que a EfficientNetV2 possui um tempo de inferéncia maior e um menor
consumo de memoria. Isto acontece pois algumas operacoes utilizadas por esse modelo nao
sao compativeis com a delegagdo de GPU fornecida pelo Tensorflow Lite, ndo sendo possivel
utilizar este modelo com o beneficio de processamento em GPU. Para a MobilenetV2 e

MobilenetV2Small, foi possivel utilizar o beneficio de processamento em GPU.

Também nota-se que a MobilenetV3Small possui maior taxa de acerto melhor e
um tempo de inferéncia similar ao obtido na MobilenetV2, além de um menor consumo de
memoria que a MobilenetV2. Portanto os resultados mais detalhados a seguir sao referentes

a este modelo.

4.1.1 Matriz de confusio

A matriz de confusao visa visualizar de forma mais agraddvel e incisiva os acertos e
erros para cada uma das classes utilizadas. A matriz de confusao referente aos resultados

deste projeto ¢ ilustrada na Figura 18.

Observa-se que quando o classificador recebe imagens referentes as classes de

doengas de batata aqui estudadas (Pinta preta e requeima), o classificador obteve uma
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Figura 18 — Matriz de confusao do classificador utilizado.

lecida

precisao de 100%, isto significa que em todas as imagens de pinta preta e requeima, o
classificador acertou a classe corretamente. A classe saudéavel também foi bem classificada,
classificando erroneamente 5 imagens de folhas saudaveis como doenca desconhecida.
A classe de doencgas desconhecida obteve a menor precisao, mas ainda assim pode-se
considerar uma alta precisdo, ja que 89% das imagens desta classe foram classificadas
corretamente. Um ponto a se ficar atento é justamente as 9 imagens de doenca desconhecida
que o classificador classificou com folhas saudéaveis. Idealmente, nao deseja-se que nenhuma
imagem de folha doente seja classificada como saudavel, entretanto este resultado significa

uma revocacao de 0.983, que ainda pode ser considerada alta.

4.1.2 Tlustragoes utilizando o aplicativo

A cada quadro ou imagem disponibilizada pela camera, pode-se aplicar o processo
de classificacao, que conforme visto na tabela 3 é rapida o suficiente para nao impactar a
experiéncia do usuario. A Figura 19 mostra como o aplicativo informa ao usuario que uma

classificacao de doenga ocorreu.

4.2 Deteccao

Nesta secao sao apresentados os resultados para o detector de doencas referentes a
métricas de acerto, tempo de execugao no dispositivo, consumo de memoria e consideragoes

a respeito deste projeto.
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Figura 19 — Classificacao de doengas utilizando o aplicativo

4.2.1 Métricas de acerto

Inicialmente, foram feitos testes com duas arquiteturas, a Resnet e a EffcientDet.
A Tabela 4 mostra os resultados para as métricas de acerto. E importante notar que a
detecgao é um problema mais dificil do que a classificagao global da imagem, e isso se

reflete em métricas mais baixas na avaliacao da deteccao como IoU e mAP.

Tabela 4 — Métricas obtidas pelo detector de objetos.

Precisao média Tempo Consumo
Modelo (IoU=0.5) mAP de Inferéncia de meméria
Resnet 0.43 0.45 1,058 448MB
EfficientDet-D0 0.66 0.69 97ms 57,54MB

E notével que o modelo EfficientDet-D0 foi melhor em praticamente todos os

requisitos. Os resultados mais detalhados que seguem adiante sao referentes a este modelo.

Além disso, verificou-se como os valores de mAP variam quando diferentes valores

de limiar sao definidos para IoU. Estabelecendo-se 10 valores para IoU no intervalo fechado
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Figura 20 — Valores de mAP para diferentes limiares de IoU, variando de 0.5 a 0.95.

Figura 21 — Resultado da deteccao no banco de dados original.

de 0.5 a 0.95, com incrementos de 0.05, os correspondentes valores de mAP sao exibidos

na Figura 20 mostra a precisao para diferentes thresholds.

E importante salientar que a medida 0.69 mAP pode ser considerada boa em um
detector de objetos. Modelos estado da arte quando avaliados no banco de dados COCO
(LIN et al., 2014), banco de dados mais complexo com 328.000 imagens e 80 categorias,
possuem semelhante métrica como 0.64 Yang et al. (2021) e 0.621 Dai et al. (2021).

4.2.2 Detecgao no banco de dados original

Inicialmente, a verificacao visual do detector de doencas foi feita em imagens do
banco de dados de teste que foram separados para teste. A Figura 21 ilustra alguns destes
casos. Pode-se notar que as detecgoes estao situadas perto das regides de doengas. Nota-se
também que em alguns casos o modelo nao é capaz de inferir todas as caixas delimitadoras

presentes ou as vezes pode ocorrer imprecisoes na localizagao das caixas.
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Figura 23 — Resultado da detec¢do em imagens de batata (Requeima).

4.2.3 Detecgdo em imagens de batata

Ao final, é verificado visualmente a taxa de acerto em imagens de batata. Como
nao ha banco de dados relacionado a tarefa de detecgao de objetos no plantio de batata

especificamente, foi feita uma verificacao visual dos resultados. As Figuras 22 e 23 mostram
alguns destes resultados.

Nota-se que o modelo tem certa dificuldade em deteccoes da doencga pinta preta.
Isto ocorre pois as classes de doencas utilizadas no banco de dados disponivel nao ti-

nham alta similaridade visual no quesito cor (Na pinta preta a cor predominantemente é
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preta enquanto no banco de dados utilizado a cor predominante das doengas é amarela).

Entretanto, o detector ainda funciona adequadamente na maioria dos casos.

Outro ponto que pode-se notar é que o detector tem maior dificuldade quando
ha uma grande quantidade de manchas nas folhas, e também se essas manchas sao
demasiadamente grandes. Novamente, como nao utilizou-se um banco de dados especifico
para a deteccao de doengas no plantio de batata é esperado que nem todas as manchas
sejam detectadas. No entanto o modelo parece ser confiavel quando o estagio da doenga

nao esta avancado.

4.2.4 Tlustragoes utilizando o aplicativo

O detector ira detectar possiveis locais de atencao nas imagens e os resultados das
predicoes serdao desenhados na tela em forma de caixas sinalizadoras. Entretanto, estas
imagens nao serao disponibilizadas em tempo real ja que o tempo de execugao do detector
adicionaria um gargalo de processamento em todo o sistema. Ao invés disto, o usuario
pode abrir uma nova aba no préprio aplicativo, onde este podera visualizar as imagens de
atencao ja com informacoes de classificacao e detecgdo em formato de galeria de imagens,

sendo possivel até a aplicacao de zoom para visualizagdo com maior detalhe.

A Figuras 24 mostra a lista que é apresentada no final da execugao e a Figura 25

mostra os resultados da detecgao.

Alguns sistemas propostos na literatura possuem Otima precisdo mas nao sao
focados em problemas que podem acontecer em zonas rurais. (LEITE, 2021) prop6s um
sistema onde o usuario deve tirar uma foto com a camera, fazer um requisi¢ao via internet

e obter o resultado 10 segundos depois.

O sistema proposto neste projeto nao necessita de auxilio de internet, o que torna a
aplicagao viavel para produtores rurais afastados da zona urbana e que tenham limitagoes

quanto a internet.

Outro beneficio para o produtor é a velocidade de todo o sistema, o tempo de
processamento total gira na casa de dezenas de mili segundos para maioria dos aparelhos
mais recentes, sendo possivel detectar possiveis problemas na prépria interface de camera,

nao sendo necessario tirar fotos para que a analise seja feita posteriormente.

4.3 Taxa de quadros

Com o intuito de avaliar a velocidade da aplicacao, ou seja, a taxa de quadros
por segundo (ou FPS Frames Per Second) visualizada pelo usudrio nas telas onde ha a
utilizagdo da cdmera, mensurou-se a taxa de quadros na aplicacao quando o classificador
estd sendo utilizado. Foram feitas 30 medidas e feita a média aritmética entre elas. Os

resultados sao apresentados na Tabela 5. Conforme apresentado na se¢ao anterior Deteccao,
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Figura 24 — Tela de lista de imagens provida pelo aplicativo.

o tempo de inferéncia para o detector é demasiadamente alto (1,07s) para utilizagdo em

quadros da camera, por isto ele nao foi adicionado neste estudo.

Tabela 5 — Taxa de quadros do aplicativo.

Configuragao Média (FPS)
Classificador 24,62
Classificador+Detector 17,2
(Classificador+Detector a cada 10 quadros 21,2

Pode-se notar uma queda significativa na taxa de quadros quando aplicamos o
detector nos quadros coletados, além de problemas de consumo de meméria alto neste caso.
Por estas razoes, decidiu-se que o detector so seria aplicado periodicamente na captura dos
quadros (ele serd acionado a cada 10 quadros analisados pelo classificador). E importante
estarmos atentos a taxa de quadros pois o dispositivo utilizado por este projeto tem um
poder computacional relativamente alto, portanto esta também é uma forma de tornar
a experincia de uso interessante até mesmo em dispositivos com poder computacional

menor. Utilizando esta técnica, pode-se obter uma taxa de quadros perto de 20 fps, que é
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Figura 25 — Resultado da deteccao de objetos no dispositivo.

considerada aceitavel para o proposito deste projeto, possibilitando a visualizacao rapida

de cada novo quadro.
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5 CONCLUSAO

A existéncia de um meio eficiente de se fazer o controle de doengas em plantagoes
com o apoio de visao computacional e aprendizado de maquina é interessante para varios
produtores rurais. O aplicativo proposto neste trabalho visa sanar problemas relacionados
a esta area, utilizando técnicas que visam aprimorar a classificacao e deteccao de doencas

no plantio de batata.

Foram utilizadas técnicas de aprendizado de maquina para tornar o sistema robusto
a variacoes de ambiente e com alta taxa de acerto. Um sistema auxiliar de detecgao e

localizacao de possiveis pontos de atencao na imagem foi adicionado ao sistema.

Testes mostraram que o sistema é capaz de reconhecer com alta confianga as
doencgas pinta preta e requeima no plantio de batata, além de conseguir distinguir entre
folhas saudaveis e doentes. Para todas as classes abordadas, o classificador apresentou
uma medida F1 de 0,97 e para o detector mAP 0,69. Nao obstante, métodos foram
utilizados para aliviar possiveis problemas de processamento em aparelhos com menor

poder computacional.

O sistema nao necessita de auxilio de internet, o que torna a aplicagdo viavel para
produtores rurais afastados da zona urbana e que tenham limitagoes quanto a internet.
Outro beneficio para o produtor é a velocidade de todo o sistema, o tempo de processamento
total gira na casa de dezenas de mili segundos para maioria dos aparelhos mais recentes,
sendo possivel detectar possiveis problemas na propria interface de camera, nao sendo

necessario tirar fotos para que a andlise seja feita posteriormente.

Com base nas questoes de pesquisa propostas, este estudo selecionou alguns algo-
ritmos de aprendizado de maquina disponiveis na literatura, analisando suas lacunas e
desempenhos de classificagao na deteccao e classificagao de doencas e pragas no plantio
da batata. Para contornar a escassez de exemplos de doencas, foi utilizado imagens de
outros plantios e para amenizar os efeitos de iluminacao e balanceamento de branco, foram

utilizadas técnicas de aumento de dados.

O modelo MobilenetV3 apresentou um medida F1 de 0,97, resultado considerado
alto para um classificador. Este modelo consegue classificar uma imagem em torno de 10
mili segundos, mesmo para celulares que nao estejam entre os melhores em termos de

performance no mercado.

Embora a deteccao de doencas nas imagens exige um maior tempo de processamento,
ela ainda pode ser utilizada em plano de fundo para auxiliar nos resultados. O detector
apresentou uma medida 0,69 mAP, que pode ser considerado um bom detector de objetos.

Este detector tende a detectar com maior facilidade doencas parecidas com as vistas no
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banco de dados e tende a detectar com maior precisao regides pequenas nas folhas.

O subitem seguinte apresenta sugestoes de trabalhos futuros identificados ao longo
deste projeto que visam aprimorar o aplicativo. Os testes realizados mostram, porém, que

a ferramenta ja pode ser utilizada de forma experimental.

5.1 Trabalhos futuros

Para evoluir a robustez, precisao e usabilidade deste sistema, recomenda-se alguns

dos itens a seguir:
1. Evoluir o tamanho do banco de dados com mais exemplos de folhas de batata para
que a taxa de acerto do classificador seja ainda maior;

2. Como a maior parte das imagens coletadas foram coletadas em ambiente controlado
de laboratorio, seria interessante coletar imagens de campo para que o sistema seja
mais robusto a casos inesperados como imagens de outras plantagoes em conjunto

com a batata, imagens de terra, folhas molhadas, entre outros;

3. Gerar um banco de dados com caixas delimitadoras em folhas de plantacao de batata,

ja que o detector apresentado foi treinado com imagens de outra plantacao;
4. Estudo de usabilidade e experiéncia de usuario com o aplicativo;

5. Explorar o funcionamento do sistema em um drone ao invés de um aplicativo.
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