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RESUMO

Este trabalho apresenta uma metodologia para classificagdo automatica de
doencas em uma cultura de videira. A identificacdo ocorre diferenciando as
principais doencas na cultura da uva, para isso faz uso de caracteristicas
especificas, como por exemplo manchas presentes na folha. As folhas contém
indicativos eficientes e que fornecem os sintomas das doencas atingiveis. Este
classificador desenvolvido fornece o diagnéstico da doenca que aflige uma videira
e reduzindo o tempo e 0s custos no processo. A identificacdo e diagnéstico de
doencas de forma automatica possibilita uma acao mais rapida no sentido de ser
mais eficaz na eliminacdo da doenca. O modelo desenvolvido para classificacéo
das doencas utiliza redes neurais convolucionais, sendo a camada de entrada do
sistema os dados de folhas com determinadas doencas, e na camada de saida a
doenca mais provavel assim como a probabilidade de acerto do sistema. Como
resultado, € desenvolvida a importancia de cada parametro de uma rede neural
convolucional e a importancia no contexto geral, influenciando no desempenho final.
A arquitetura MobileNet foi utilizada e parametros ajustados permitiram taxas de
erros muito préximos de zero.

Palavras-chaves: Redes Neurais Convolucionais, Agricultura de precisao,
MobileNet.



ABSTRACT

This work presents a methodology for automatic classification of diseases in
a vine crop. Identification occurs by differentiating itself as the main diseases in
grape cultivation, for that it makes use of specific characteristics, as examples of
spots present in the leaf. The leaves selected indicative efficient and the symptoms
of the diseases affectable. This developed classifier provides the diagnosis of
disease that affects a vine and reduces the time and costs in the process.
Automatically identifying and diagnosing disease enables faster, meaningless action
to be more effective at removing disease. The model developed for disease
classification uses convolutional neural networks, being a system input layer or
disease leaf data, and a more likely disease output layer, as well as the probability
of system execution. As a result, an important value of each neural convolutional
network parameter is developed and a general context value influencing the final
performance. The MobileNet architecture was used and tuned to allow error rates
very close to zero.

Keywords: Convolutional Neural Networks, Precision Farming, MobileNet.
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INTRODUGCAO

A agricultura familiar, urbana e domiciliar sdo as que mais sofrem com as
doencas que atingem suas culturas, iSSo ocorre porque 0s pequenos produtores
estao envolvidos em um ambiente muito competitivo e ndo possuem tantos recursos
guanto os grandes produtores. Quando alguma doenca atinge sua plantacdo é
necessario identificar a doenca afetada, isto ndo é uma tarefa trivial, sendo
necessario contratar especialistas para identificar o que foi afetado e sugerir uma
possivel solucdo de tratamento. Na maioria dos casos nao sao realizadas consultas
com especialistas, isto pode ocasionar prejuizos e danos irreparaveis, além da
aplicacao de defensivos de maneira desmedida, aumentando o impacto ambiental.
Em virtude do que foi mencionado, percebe-se que a agricultura necessita de
constante inovacdo e ferramentas que simplifiquem a tarefa de pequenos
produtores, a partir disso desenvolveu-se uma aplicacdo que através de uma
fotografia contendo a folha atingida pela doenca sera possivel identifica-la
automaticamente utilizando algoritmos de aprendizado de maquina, Neste contexto,
0 projeto envolve a deteccdo automatizada das principais doencas na cultura da
uva. Para especificar a doenca que afeta determinada cultura é utilizado um grande
banco de imagens que através de aprendizado de maquina e redes neurais,
caracterizara as doencas, identificando na fotografia a referente doenca.

Redes neurais sdo sistemas computacionais compostos por nos
interconectados, formando um neurdnio. Cada né sera responsavel por extrair uma
caracteristica nos dados da camada de entrada e este no ira prover para a camada
seguinte uma nova extracdo de caracteristicas baseada na anterior. Em uma rede

neural, existem diversos parametros entre eles estdo caracteristicas das camadas,
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funcdo de custo, otimizador, entre outros. Compreender estes parametros e

configura-los faz parte do escopo deste trabalho.

1.1 TEMA E PROBLEMA

A identificacdo de doencas através de folhas € um processo de interpretacao,
sendo uma atividade complexa. O uso de técnicas de processamento de imagem e
redes neurais se faz necessario para validar diagnosticos.

Na Figura 1, nota-se que existem diversas doencas que se manifestam de
maneira muito semelhante, tornando a tarefa de diagnosticar em algo realmente

complexo.

Figura 1: Exemplificacdo do banco de dados.

(a) Mancha das (b) Podridao-Negra (c) Esca (Diversas
folhas (Isariopsis (Guignardia espécies de
Clavispora). bidwellii) fungicidas)

Fonte: MOHANTY; HUGHES; SALATHE (2016).
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1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

Desenvolver uma ferramenta para identificar e classificar doencas de uma

videira a partir da imagem de uma folha, utilizando redes neurais convolucionais.

1.2.2 Objetivos Especificos

e Analisar as principais camadas de uma rede neural convolucional.

e Condicionar o pré-processamento, envolvendo normalizacdo dos
dados, analise para validar imagens, entre outros.

e Ultilizar algoritmo de aprendizado de maquina utilizando redes neurais

convulsionais.
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1.3 JUSTIFICATIVA

Engenharia de computacdo envolve buscar solucdes para problemas em
diversas areas na sociedade aplicando tecnologia de computacdo — software e
hardware. Assim, o diagnéstico de doencas da videira € um auxilio a seguranca
alimentar, pois a producédo de alimentos por pequenos produtores corresponde a
80% da producéao agricola mundial (UNEP, 2013), além disso, estipula-se que mais
de 50% das perdas da producao séo ocasionadas por doencas e pestes (Harvey et
al., 2014). O uso de uma ferramenta tecnoldgica e automatizada para diagnosticar

estas doencas pode reduzir as perspectivas de perdas na producao.
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2 METODOS DE IDENTIFICACAO DE DOENCAS

As primeiras abordagens envolvem a detecgéo de doengas utilizando redes
neurais convolucionais compreendem o trabalho de MOHANTY; HUGHES;
SALATHE (2016), abordando a detecg¢do automatica das doengas, utilizando um
banco de dados voltado para a agricultura alimenticia, destacando uma possivel
crise alimentar. Neste trabalho, a inteligéncia artificial desenvolvida utiliza
arquitetura AlexNet (Krizhevsky et al., 2012) e GooGleNet (Szegedy et al., 2015).
Ele relata também o avanco que a visdo computacional vem apresentando, e seu
potencial, como a utilizacdo de smartphones para ajudar na identificacdo de
doencas, dispondo de seu poder computacional e acessorios, como cameras, etc.
Utilizando as ferramentas citadas, o autor desenvolve uma rede neural
convolucional fazendo uso de diversas configuragcdes, alternando o modelo de
testes e de treinamento, além do numero de camadas desta rede neural. Os
melhores resultados obtidos pelo autor apés diversos testes foram de 99,27% de
taxa de assertividade. Estes valores sdo muito satisfatorios e Uteis pois indicam que
€ concebivel alcancar grandes taxas de sucesso mesmo utilizando novas
ferramentas computacionais, mais robustas, que permitem testar diversas

configuragBes e arquiteturas, potencializando os resultados.



3 METODOLOGIA

Figura 2: Diagrama de procedimentos.
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Pré-Processamento
Mormalizagio

Rede Neural
Convolucional

Identificagdo
dos resultados

Andlise de definigdo para Extracdo de t30 d
excluir imagens desfocadas caracteristicas e sugestao de
e tratamento
Classificagiio
. Rede Meural
Pré-Processamento Co luei "
maluciona Identificacdo

+  Normalizagdo *  Extragio de
CR— caracteristicas
* Classificacio

dos resultados

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.1 BANCO DE DADOS E PRE-PROCESSAMENTO

Este bloco representa a base de dados em si e a aquisicdo de dados para
serem alimentados na camada de entrada da rede neural convolucional. Em uma
rede neural convolucional, a complexidade para extracdo de caracteristicas é
mitigada através de um banco de dados robusto. O banco de dados utilizado é
Mohanty/PlantVillage, composto por imagens de folhas saudaveis e outras trés
categorias de doencas, somando-se todas categorias, 0 banco de dados possui
4062 imagens com resolucdo de 256x256 pixels. Estas imagens estado distribuidas
entre culturas e doencas diversas. As imagens do banco de dados ja estédo
redimensionadas, a resolucdo de escolha foi definida como a menor resolucao que
fornece precisdo satisfatéria para segmentar a representacdo das doencas nas

folhas. A utilizagdo de resolugbes maiores do que a minima satisfatoria, resultara
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em uma rede neural que extrai caracteristicas muito mais especificas e pouco Uteis
para esta aplicacéo.

A primeira etapa no desenvolvimento de uma rede neural envolve a aquisi¢édo
de dados, estes dados foram separados em grupos de: teste, validacao e treino,
mantendo a propor¢cao de aproximadamente 70% das imagens no grupo de treino,
15% no grupo de validacéo e 15% no grupo de testes. O grupo de treino compde
as imagens que serdo alimentadas no treinamento da rede neural. O grupo de
validacéo fornece uma andlise imparcial do modelo treinado com o grupo de treino,
ajustando os parametros do modelo. O grupo de testes pode ser considerada como
uma outra camada do grupo de treino.

As imagens dentro dos respectivos conjuntos sdo colocadas em ordem

aleatoria, evitando possiveis tendéncias relacionadas a ordem das imagens.

Para o desenvolvimento do trabalho, foi utilizada a linguagem de programacao
Python. As bibliotecas empregadas foram:

e Numpy: Utilizada principalmente para realizar célculos em vetores
Multidimensionais.

e OpenCV: Utilizada para desenvolvimento na area de Vvisao
computacional.

e Keras: Biblioteca para prototipagem de redes neurais.

e Sklearn/scikit: Médulo utilizado para aprendizado de maquina.

e Matplotlib: Biblioteca util para incorporar graficos e realizar analises.
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3.2 REDE NEURAL CONVOLUCIONAL

A etapa da rede neural convolucional pode ser compreendida como a
exemplificacdo de como sera construida e suas principais etapas.

A configuragdo da rede neural pode ser dividida como: Determinagao da
topologia a ser utilizada e determinagcéo dos parametros para o treinamento. Antes
do treinamento é necessario definir a Funcéo de custo, que é esta relacionada com
0 qudo rapido os pesos dos neurbnios vao convergir para o valor esperado. Existem
diversas funcdes de custo, as mais utilizadas sdo: cross-entropy loss e erro
guadratico médio. Outro parametro sdo o0s otimizadores que aprimoram a

atualizacéo dos pesos, utilizando por exemplo a taxa de aprendizado.

3.3 IDENTIFICACAO DOS RESULTADOS

A etapa de avaliar resultados pode ser exemplificada como a maneira pela
gual sera testada a rede neural, e como sera validada. Durante esta fase, o conjunto
de testes é utilizado e determinara a confiabilidade da rede com os dados dos

grupos de validacao e testes.



20

4 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS (CNN)

A identificacdo de parametros importantes na caracterizacao de um objeto
ou regidao em uma imagem para classificacdo pode ser uma tarefa muito custosa e
extremamente complexa. Uma das maiores dificuldades da visdo computacional é
generalizar as variagdes reais da imagem. As redes neurais convolucionais no
contexto de inteligéncia artificial e aprendizado de maquina, fornecem a capacidade
de extrair caracteristicas que muitas vezes ndo seriam observadas se comparado a
atividade humana. Neste capitulo serdo abordados os principais componentes de

uma CNN, aspectos de arquitetura e caracteristicas especificas.

4.1 ARQUITETURA

No ambito de redes neurais convolucionais, a presenca de arquiteturas
(modelos) para aprendizado de maquina tornara-se populares desde o primeiro
modelo proposto (AlexNet), desde entdo foram desenvolvidos novos modelos, mais
complexos buscando diminuir o erro. Porém além da exatiddo, surgiram novos
requisitos, estes dependem da aplicacdo, como por exemplo limitacbes de espaco
fisico, embarcados em drones. Estes novos requisitos requerem uma alta exatidao,
porém também um tempo de resposta satisfatorio, mesmo que em hardwares com
pouco poder de processamento.

Atualmente existe uma infinidade de arquiteturas diferentes, porém sua

maioria segue um mesmo modelo base, que pode ser observado na Figura 4.
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Figura 4: Arquitetura VGG16.

Input Conv  Pool Conv Pool FC Output

Fonte: Simonyan, Karen (2015)

Esta € umarepresentacdo de uma das arquiteturas de CNN mais utilizadas,
nela pode-se notar que a CNN é subdivida em camadas, sendo elas, camada de
entrada, responsavel por alimentar o sistema com as imagens de entrada, seguida
por camadas profundas de Convolucéo, Pooling, totalmente conectado(FC) e por

fim, a camada de classificacdo, que € a saida do sistema.

41.1 VGG16

A arquitetura VGG16 € caracteristica por ser uma das primeiras arquiteturas
a utilizar camadas de filtros menores do que os convencionais. A Arquitetura pode
ser visualizada através da Figura 5. O uso de filtros 3x3, ao invés de filtros 7x7
presentes na AlexNet, permite um menor nimero de parametros. Com um menor
namero de parametros para aprender, melhor sera para aumentar a velocidade com
gue ocorre a convergéncia, reduzindo também a chance do sistema em aprender

parametros pouco Uteis. (Simonyan, Karen, 2012).
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Figura 5: Camadas da arquitetura VGG16.
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4.1.2 MobileNets

MobileNet é uma arquitetura para redes neurais convolucionais. Desenvolvida
para maximizar a precisdo, tendo em mente a restricdo computacional, que pode
estar presente, por exemplo, em dispositivos embarcados. Esta arquitetura é
baseada em um grupo de dois parametros que podem ser redimensionados para
suprir as necessidades da aplicacao.

As primeiras camadas desta arquitetura utilizam a técnica baseada em
dephwise separable convolutions, separando os canais para convolucao e segundo
Howard, Andrew (2017), Isto reduz o custo computacional das primeiras camadas.
E aplicado um filtro 1x1 para combinar as saidas da camada de convolucéo depwise
(dw), este filtro combina as entradas em um novo grupo de saidas. A camada de
dephwise separable convolutions divide cada camada em duas, uma para filtragem
e a outra para combinar os dados. A figura 6 abaixo demonstra como a camada

padrao de convolucéo (a) é fatorada em uma camada de depthwise convolution (b)

e em uma camada 1x1 (c).


about:blank
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Figura 6: Camadas depthwise.
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(c) Camada de convolucao 1x1, conhecida também por pointwise convolution

Fonte: Howard, Andrew (2017).
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Na Tabela 1 abaixo, pode-se perceber nas suas respectivas colunas: As

camadas desta arquitetura, seus respectivos kernels de saida.

Tabela 1: Arquitetura da MobileNet.

Layer (type) Qutput Shape

(MNone, 224, 224, 3)

input_2 (InputLayer)

convl_pad (ZercPadding2D) (None, 225, 225, 3)
convl (Conv2D) (Mone, 112, 112, 32)
convl_bn (BatchNormalization (None, 112, 112, 32)
convl_relu (Rell) (None, 112, 112, 32)
conv_dw_1 (DepthwiseConv2D) (None, 112, 112, 32)
L & N

global_average_pooling2d_2 ( (MNone, 1824)
reshape_1 (Reshape) (None, 1, 1, 1824)
dropout (Dropout) (Mone, 1, 1, 1824)
conv_preds (Conv2D) (Mone, 1, 1, 18ee)
reshape_2 (Reshape) (Mone, 1eaa)
act_softmax (Activation) (None, 1ee8)

Fonte: Elaborada pelo autor.
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4.2 CAMADAS

No segmento abaixo, serdo explicadas todas as camadas da arquitetura

MobileNet e suas principais caracteristicas.

4.2.1 Camada de entrada (Input Layer)

Uma rede neural convolucional tem como entrada uma matriz representando
a imagem, as dimensdes e a quantidade de canais contidas nesta matriz. Além
disso o numero de amostras também pode ser fornecido, este valor é conhecido
como batch size. O batch size pode conter o valor total de amostras, porém ao
utilizar um numero elevado de imagens para treinamento, sera necessario
armazena-las em memoria, o que pode ser inviavel. E necessario subdividir o
namero de amostras e aumentar a quantidade de iteracdes, visando contemplar os

dados em sua totalidade.

4.2.2 ZeroPadding

Quando se aplica convolucdo com uma determinada mascara sobre uma
imagem, gera-se uma nova imagem, esta imagem tem sua dimenséao reduzida. Para
manter a resolucéo original utiliza-se a técnica ZeroPadding, ela adiciona zeros nas
bordas da imagem. Para exemplificar este comportamento pode-se notar a Figura
7, nela percebe-se o comportamento de uma convolucéo simples com uma mascara

de 3x3 e a saida da imagem com sua resolucéo reduzida para 2x2. Na Figura 8
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percebe-se o comportamento da convolucdo desta mesma mascara, porém

aplicando ZeroPadding.

Figura 7: Exemplificacdo de uma convolucéo simples.

Imagem de Saida

Mascara
Imagem de Entrada

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 8: Exemplificacdo de uma convolucdo com ZeroPadding.

Mascara
Imagem de Saida

Imagem de Entrada
com ZeroPadding

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.2.3 Convolucéo 2D

Um filtro linear espacial calcula a média aritmética ponderada local dos pixels

da janela. Os pesos sao definidos através de sub imagens denominadas de filtro,
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mascara, nucleo, padréo, peso ou janela. (Gonzalez e Woods, 2002). Considerando
a imagem f de tamanho M x N , uma mascara w de tamanho m x n. A filtragem

linear pode ser descrita como:

a b
g, y) =D D w(s,t)f(x+s,y+t) (1)

s=—at=-b

No ambito de redes neurais convolucionais, suas convolucdes sao indispensaveis,
a partir delas é possivel extrair o mapa de caracteristicas. Durante o processo de
treinamento, os pesos destes filtros sdo ajustados em cada época, através do
conjunto de imagens contidas no batch size. Eles sdo calculados para que sejam
ativados na presenca de caracteristicas relevantes, como orientacado de bordas ou

mancha de cores (KARPATHY, 2017).

4.2.4 Batch Normalization

Batch Normalization € uma camada em que ocorre a normalizacdo dos
dados. A preparacdo dos dados para treinamento pode ser feita de diversas
maneiras, a mais simples envolve um tipico processo de normalizacdo que
reescalona os dados em um novo conjunto de amostragem, este processo pode ser
problematico, uma vez que podem ocorrer diferencas gigantescas nas grandezas,
fazendo com que conjuntos com valores muito altos possam encobrir conjuntos
menores. O treinamento de uma rede neural pode ser muito custoso
computacionalmente, normalizar as camadas de ativacao reduz a complexidade,

considerando isso, batch normalization utiliza a distribuicio do somatorio das
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entradas de uma camada de ativacdo do tamanho de batch e calcula a média e

variancia, que sao utilizadas para normalizar a camada de ativagao.

425 Relu

Existem diversas fun¢cbes de ativacdo, porém todas elas possuem o mesmo
objetivo, determinar a classificacdo da saida de determinado neurbnio e conectar
na saida de uma camada de ativacdo. Segundo Hinton e Krizhevskye Sutskever
(2012), essa fungéo determina se cada camada vai ter valor zero ou diferente de
zero, a mesma forma que um neurénio transmite ou ndo pulsos elétricos.

Uma das funcdes de ativacdo mais utilizadas, e que foi utilizada é a RelLu

(Rectified Linear Units), esta funcéo de ativacao € dada pela equacéao:

f(x) = max (0,x) 2)

A funcéo de ativacdo RelLu se comporta de maneira com gue quanto maior o

valor de entrada, maior sera a saida desta funcéo de ativagao.

4.2.6 Pooling 2D

As camadas de pooling tem como objetivo principal reduzir a
dimensionalidade da rede, reduzindo assim o custo computacional, porém é
necessario distinguir o que nao é relevante e que pode ser suprimido ou reduzido,

para isso, a técnica consiste em calcular o valor maximo de cada canal (regido).
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Desta forma, ele elimina valores despreziveis, criando uma invariancia a pequenas

mudancas e distor¢des locais (Araujo, Carneiro, Silva, 2017).

4.2.7 Dropout

Operacdes de Dropout sdo Uteis para evitar que o modelo extraia
caracteristicas muito especificas dos dados de teste, consequentemente perdendo
a capacidade de generalizar em novos dados. A ideia principal desta técnica é o
descarte aleatério de uma porcentagem de neurdnios e os adicionando novamente
na iteragao seguinte. Essa técnica também confere a rede a habilidade de aprender
atributos mais robustos, uma vez que um neurdnio ndo pode depender da presenca
especifica de outros neurénios (Araujo, Carneiro, Silva, 2017).

A figura 9 abaixo demonstra uma arquitetura genérica e a acado de exclusdo de
neurdnios. Na figura 10 observa-se a comparacao da operacao convencional e com

0 uso da adicdo da camada de Dropout.

Figura 9: Dropout em uma rede neural.

Fonte: Srivastava, Nitish (2014).
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Figura 10: Operacgao de Dropout.

Fonte: Srivastava, Nitish (2014).

4.2.8 Classificacdo SoftMax

A funcéo de ativacdo SoftMax é comumente utilizada na camada de saida,
servindo como uma camada de classificacdo. Esta camada calcula a distribuicéo
de ocorréncia das diversas classes.
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5 IMPLEMENTACAO

Este capitulo tem como objetivo detalhar o sistema para verificar a presenca
de doencas em uma videira. Nele sera demonstrado as etapas do desenvolvimento

e parametros de ajuste.

5.1 BASE DE DADOS

A base de dados dew uma rede neural convolucional tem a funcédo de
fornecer as caracteristicas que serdo extraidas pela rede neural convolucional. Esta
tarefa demanda uma quantidade consideravel de imagens. A quantidade de
imagens necessarias como entrada depende basicamente de dois fatores: 1)
Numero de caracteristicas necessarias para a aprendizagem da rede e; 2) Quantas
classes devem ser reconhecidas pelo sistema. A base da dados utilizada é a
PlantVillage, possuindo 422 imagens de folhas de videiras saudaveis e 1075 com a
doenca mancha-das-folhas. A resolucéo das imagens € um dos responsaveis por
definir quantas camadas e consequentemente a quantidade da parametros a serem
aprendidos. Uma resolucdo muito alta podera fazer com que a rede neural extraia
caracteristicas ndo muito relevantes, além de aumentar o tempo de processamento
drasticamente. Para escolha da resolucdo das imagens, o principio utilizado foi de
manter a menor resolucdo possivel, que contenha a maior parte das caracteristicas
das doencas. Para isso, a resolucao de 226x226 pixels foi adotada. Este trabalho
estd muito associado a necessidade de ampliar o banco de dados, uma vez que
existem mais de 10 doencas de uma videira que se manifestam através das folhas.

Cabe acrescentar que ampliar a base de dados e adquirir volume de imagens pode
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ser uma tarefa extremamente dificil, ainda mais considerando a cultura da uva, em
gue a colheita ocorre (na maioria das espécies) uma vez ao ano e as doencas
afetam drasticamente e rapidamente a qualidade da colheita, sendo necessario agir
rapido apdés diagnosticar a doenca.

Diante deste cenario, se vé necessidade de métodos alternativos para

ampliar a base de dados, ainda mais em casos de doengas com pouca ocorréncia.

5.2 PRE PROCESSAMENTO

O pré-processamento envolve normalizar os dados para serem inseridos na
camada de entrada. Nesta etapa estd envolvido a utlizacdo da técnica de
downsampling que reduz a resolucdo das imagens para 224x224 pixels. Outro
aspecto envolve segmentar a zona de interesse (folha), excluindo o fundo das
imagens, esta tarefa garante ao sistema a capacidade de reduzir a quantidade de
dados para serem treinados, consequentemente reduzindo a carga computacional
e o0 tempo de processamento, ja que a rede neural convolucional ndo tera de abstrair

0 objeto de interesse.
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Figura 11: Imagem gerada apds pré-processamento.

(a) Antes do pré- (b) Ap6s o preé-
processamento. processamento

Fonte: Elaborada pelo autor.

5.3 SEGMENTACAO DO PRE PROCESSAMENTO

Para segmentar as folhas utilizou-se um calculo entre a relacdo das bandas,
esta relacdo € um indice de vegetacado, e € util na analise de vegetacdo natural
(presentes em zonas de preservacao ambiental) e vegetacao agricola. Os indices
de vegetacado sdo responsaveis por realcar caracteristicas como: vigor da planta,
corpos de agua, solo exposto, diferentes niveis de vegetacao, entre outros.

O indice de diferenca normalizada Vermelho/Verde (Redness Index) admite

valores de —1 a 1 e é dado pela equacéo:

Redness Index = =<2 (3)
R+G

Onde R ¢é o valor de vermelho e G o valor do verde do pixel.
A escolha do limiar para segmentar o objeto de interesse, se deu através da
analise de histograma de diversas imagens. O histograma de uma das imagens

pode ser observado na Figura 12.
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Figura 12: Histograma de uma Imagem da base de dados.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Segundo Motohka, Takeshi (2010), vegetacdo, solo, agua/neve possuem
valores respectivamente positivos, negativos e proximos de zero, desta forma
podemos admitir que um limiar igual a zero pode ser efetivo para distinguir

vegetacao e outros tipos de cobertura de solo.

5.4 PARAMETROS PARA TREINAMENTO DA REDE NEURAL

CONVOLUCIONAL

Para realizar o treinamento da rede neural convolucional, a base de dados foi
dividida em dados de treino, validacdo e teste. A proporcdo pode ser observada

através da Tabela 2 abaixo.
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Tabela 2: Divisdo dos dados.

Treino | Treino | Validacao | Validacao | Teste | Teste | Total

Numero | Classe (%) (val) (%) (val) (%) | (val) |(Vval)
1 Isariopsis| 88 950 6 63 6 63 |1074

2 Saudavel | 70 297 15 63 15 63 | 421

# Geral 158 1247 21 124 21 124 | 1495

Fonte: Elaborada pelo autor.

Nota-se que os dados referentes ao treinamento da classe Isariopsis, alocam
uma maior quantidade de imagens, isso € justificavel ja que a morfologia das lesdes
tem maior diversidade e complexidade se apresentando de forma diferente nas
varias imagens da classe Isariopsis., consequentemente maior quantidade de

parametros devem ser aprendidos.

5.4.1 Otimizador

Otimizadores séo algoritmos que podem ser utilizados para reduzir a funcéo
custo, localizando valores otimizados para 0s pesos de cada neurdnio. O otimizador
utilizado foi o Adam (Estimativa do momento adaptativo), que segundo Kinggma,
Diederik (2015), € um algoritmo para gradiente de primeira ordem baseado em
otimizacbes estocasticas. O método computa individualmente a taxa de

aprendizado adaptativo para diferentes parametros de estimativas do gradiente.

5.4.2 Taxa de aprendizado
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A taxa de aprendizado se refere & taxa com que 0S pesos precisam ser
atualizados durante o treinamento, sendo relacionada a velocidade com que o
modelo aprende. Geralmente, um valor muito alto atribuido a esta taxa faz com que
o modelo aprenda muito rapido, porém ndo garantirAd que alcance os melhores
valores de ajuste dos pesos de cada neurdnio. Por outro lado, uma taxa com valor
muito baixo permite com que o modelo aprenda mais, porém a um custo
computacional maior. A taxa de aprendizado foi escolhida através de testes

empiricos, com o valor de n = 0,0001 .
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5.4.3 Métrica

A métrica é uma funcdo usada para julgar a performance do modelo. Em uma
rede neural convolucional, a métrica utilizada é a accuracy, que relaciona os casos
verdadeiros com o numero total de casos, retornando um valor no intervalo de zero

a um. Sua equacéo pode ser observada abaixo.

Exatl.déo — casos coretos (4)

total de casos

5.4.4 Funcéo de Perda (loss function)

Enquanto a métrica julga a performance do modelo, a funcdo de perda é o
meio pelo qual o sistema aprendera. As principais funcbes de perda para
classificacdo sédo Cross Entropy e mean squared error. Sua equacéo pode ser vista
abaixo, considerando Y como o valor predito e Y sendo o valor esperado. Suas

equacdes sao respectivamente:

L(Y,¥) = =2, 37 (vij * log (Fi})) (5)

MSE(Y,9) = 23" (vij - (i)’ ©)
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6 RESULTADOS

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos com a rede neural

convolucional através da arquitetura MobileNet.

6.1 AVALIACAO DO RESULTADO UTILIZANDO MOBILENET

Na Figura 12 pode-se observar a relagéo entre a funcéo perda e o numero de
epocas. A funcao perda utilizada € a categorical crossentropy, ela € muito util em
problemas de classificacdo onde apenas um resultado pode ser correto, que € o
NOsSso caso, ja que uma folha ndo pode simultaneamente apresentar mancha-das-
folnas e ser saudavel. Categorical crossentropy compara a distribuicdo das
predicdes com a distribuicdo verdadeira. Sendo probabilidades proximas a um

indicarem valores referentes ao verdadeiro, e proOXimo a zero 0 oposto.
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Figura 13: Relacdo entre funcéo perda e épocas.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura 13 estd demonstrada a relagdo entre a acuracia do modelo e o
namero de épocas. E interessante perceber que a partir da época cinquenta, este

conjunto de testes ja esta estabilizado, garantindo a eficacia do modelo em um valor

muito proximo a um.

Figura 14: Relacao entre acuracia do modelo e numero de épocas.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Além do conjunto de dados de teste e treino, fez-se uso do conjunto de

validacéo, ele possui a mesma proporcao de imagens que o conjunto de testes, e
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serve como uma segunda validacdo aos dados de teste. Na Figura 14 pode-se

observar a matriz de confusédo e verificar que ndo houve nenhum falso positivo,

todas as 126 imagens do conjunto de validagéo foram classificadas corretamente.

Figura 15: Matriz de confuséo.

Confusion Matrix

isaricpsis

True labels

health

health isariopsis
Predicted labels

Fonte: Elaborada pelo autor.
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7 CONCLUSAO

Neste trabalho foi apresentado o sistema desenvolvido para identificar a
presenca da doengca mancha das folhas em uma videira, utilizando redes neurais
convolucionais. O modelo treinado apresentou 6tima precisdo e taxas de erro
préximas de zero. Para identificacdo de novas doencas, uma das maiores
dificuldades esteve em ampliar a cobertura de doencas, através da insercao de
novas imagens, isso ocorreu diante das dificuldades em coletar novas imagens.

Foi possivel também compreender as principais etapas que compdem uma
arquitetura de rede neural convolucional e analisar os parametros que envolvem a
sua construcéo, percebendo que grande parte deles estao relacionados, verificando
também a importancia da etapa de pré-processamento.

Notou-se também as principais diferencas entre uma das arquiteturas mais
populares, VGG16 e a arquitetura utilizada MobileNet, estas diferencas estdo nas
camadas especificas, porém também no uso da técnica dephwise separable

convolutions.

7.1 TRABALHOS FUTUROS

Diante das dificuldades em ampliar o banco de dados, principalmente em
doencas com rara ocorréncia e que afetam drasticamente uma plantacéo, se vé a
necessidade em novas tecnologias para acrescer a base de dados. As redes
adversariais generativas (GAN’s) sao um tipo de rede neural que permite gerar

dados. Estas redes utilizam dois tipos de arquiteturas, um gerador e outro
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discriminador, podendo o discriminador ser uma rede neural convolucional ou até
mesmo ser feito manualmente, a visdo geral de uma GAN pode ser vista na Figura
14 abaixo.

Figura 16: Viséo geral de uma GAN.
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Fonte: Naruse, Makoto (2019).
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