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Resumo

A agricultura de precisao apresenta diversos desafios, dentre eles a deteccao de doencas
e pragas em ambientes agricolas. Este trabalho descreve um método automético para a
deteccao de nematoides em lavouras cafeeiras usando imagens aéreas. Atualmente, a co-
leta de imagens aéreas aliada ao uso de técnicas computacionais baseadas em aprendizado
de maquina (AM) apresentam um grande potencial em tarefas envolvendo a detecgao de
pragas em diversas culturas, como eucalipto, soja, entre outras. No entanto, ha uma es-
cassez de trabalhos para a cultura cafeeira. Neste trabalho é usado um veiculo aéreo nao
tripulado (VANT) para obter imagens RGB de alta resolu¢ao de uma plantagao cafeeira.
O método proposto utiliza duas estratégias distintas para a extragdo de caracteristicas e
identificacao das regioes com a presenca dos nematdides. A primeira estratégia é baseada
em blocos com os algoritmos KNN, RF e SVM para segmentacao das regidoes em praga
e ndo-praga. A segunda estratégia é baseada em redes neurais convolucionais (em inglés
Convolutional Neural Network (CNN)) como as arquiteturas do estado da arte U-Net e
PSPNet para a segmentacao das regioes em regides com praga, saudaveis e solo. Também
avaliou-se a influéncia na variacdo da altura utilizando a arquitetura U-Net. Os resultados
desta pesquisa cientifica demonstram a viabilidade do método proposto, com uma média
para a medida F de 0,64 para o RF usando validagao cruzada com 10-pastas e 0,69 como

média para a medida F usando a arquitetura U-Net para o conjunto de teste.

Palavras-chave: Deteccao, Nematoides, Café, VANT, U-Net.






Abstract

Precision agriculture presents several challenges, amongst them the detection of dise-
ases and pests in agricultural environments. This work describes an automatic method
for the detection of nematodes pest in coffee crops using aerial images. Currently, aerial
imagery collection combined with the use of machine learning (ML) based computational
techniques have great potential in tasks involving pest detection in several crops, such as
eucalyptus, soybean, among others. However, there is a scarcity of studies for the coffee
culture. The proposed method uses two distinct strategies for the feature extraction and
identification of the regions with the presence of nematodes. The first one based on blocks
with the KNN, RF and SVM algorithms to classify the regions in pest and non-pest. The
second one based on Convolutional Neural Networks (CNN) with state-of-the-art archi-
tectures U-Net and PSPNet to classify areas into healthy, pest and soil. The influence
on height variation was also evaluated using the U-Net architecture. Results demonstrate
the viability of the proposed method, with an average F-measure of 0.64 for the RF using
10-fold cross validation and an average F-measure of 0.69 for the U-Net architecture for
the test set.

Keywords: Detection, Pest, Nematodes, Coffee, UAV, U-Net.
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CAPITULO

Introducao

Com a area plantada de 10,9 milhoes de hectares e produgdo mundial de 153,6 mi-
lhoes de sacas de 60 kg de café beneficiado na safra 2016, a cafeicultura representa uma
importante atividade agricola no cenario mundial (FAOSTAT, 2018). Em 2017, o volume
total de café verde exportado no mundo atingiu 119,5 milhoes de sacas de 60 kg (ICO,
2018).

O Brasil é o maior produtor e exportador de café e segundo maior consumidor da
bebida no mundo, tendo como as principais espécies plantadas a ardbica (80% da &rea)
e o conilon. Além disso, o café ocupa a 5° posicdo na pauta de exportacao brasileira
(MAPA, 2017), gerando uma receita cambial para o Brasil de US$ 5,23 bilhoes de délares
(CECAFE, 2018) e contribuindo para geragao de mais de 8 milhdes de empregos no
pals, proporcionando renda, acesso a saide e educacao aos trabalhadores e suas familias
(MAPA, 2017).

Dentre os principais estados produtores de café estao Minas Gerais, Sao Paulo, Espirito
Santo, Bahia, Rondonia, Parana, Rio de Janeiro, Goias, Mato Grosso, Amazonas e Para
(MAPA, 2017). Minas Gerais é o maior produtor nacional de café, concentrando sua
producao na espécie ardbica e sendo responsavel por aproximadamente 50% da safra
brasileira. O café é o principal produto de exportacdo do agronegdcio mineiro, sendo

comercializado para mais de 60 paises do mundo (SEAPAMG, 2017).

Apesar do Brasil ser o maior produtor de café, representando 32,7% do total pro-

I ainda é considerada baixa

duzido no mundo, a produtividade média de 25 sacas ha~
(FAOSTAT, 2018). Dentre os fatores limitantes ao processo de crescimento e produgao
cafeeira, destacam-se a ocorréncia de pragas e doencas. Nesse sentido, os nematodides do
género Meloidogyne (M.) acarretam grandes prejuizos econémicos que variam em fungao
da espécie presente na drea (BOISSEAU et al., 2009), apresentando ampla disseminagao,
alta capacidade reprodutiva e agressividade (CAMPOS; VILLAIN, 2005).

Estimar precisamente as perdas provocadas unicamente pelos nematoéides é uma tarefa
dificil por varios fatores, dentre eles, a impossibilidade de isolar apenas o efeito causado

pelo nematoéide em condigoes de campo, onde o cafeeiro esta sob a influéncia de variaveis
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climatol6gicas, bioldgicas e bienalidade produtiva, caracteristica do cafeeiro (SALGADO;
CARNEIRO; PINHO, 2011). Entretanto, alguns estudos apontam redugao de 30% a 45%
na produgao cafeeira do Brasil (CAMPOS; VILLAIN, 2005).

Dentre as espécies de nematoides que sdo parasitas de café-arabica destaca-se o M.
paranaensis, com ocorréncia no Brasil, Guatemala e Havai (CARNEIRO et al., 2004).
Essa espécie tem sido a mais severa (SALGADO; REZENDE; NUNES, 2014), ocasionando
danos as raizes das plantas (Figura 1(a)), levando aos sintomas reflexos na parte aérea tais
como amarelecimento, definhamento (Fig. 1(b)) e reboleiras ! com consequente morte de

plantas de cultivares suscetiveis.

Figura 1 — (a) Raizes de café com galhas atipicas causadas por M. exigua (CHAVES,
2019). (b) Sintomas resultantes do parasitismo ao cafeeiro como queda de
folhas, amarelamento e definhamento (STARBUCKS, 2016).

Como ¢ praticamente impossivel erradicar os nematoides, o ideal é evitar sua intro-
ducao e disseminacao nas areas cafeeiras, por meio da adog¢ao de medidas adequadas de
manejo e o controle de nematdides. O controle dos nematdides é dificultado pela falta
de conhecimento dos agricultores sobre a presenca destes parasitas em suas plantacoes
e os danos econdémicos que podem ocasionar ao cafeeiro. Outra dificuldade é a falta de
um método eficaz no controle das diversas espécies que parasitam o cafeeiro (SALGADO;
CARNEIRO; PINHO, 2011).

1.1 Motivacao

Sabendo da dificuldade em se eliminar os nematdides, uma vez que a area tenha
sido contaminada, a ado¢ao de medidas de manejo integrado sdo essenciais para conter
a dispersao dos nematoides. Tais medidas envolvem o monitoramento permanente do
cafeeiro, incluindo a coleta de uma grande quantidade de amostras e envio ao laboratorio
para realizacao do teste nematoldgico, que permite apontar com precisao a espécie e a

quantidade de nematodides.

1 Reboleiras consiste na manifestacio dos sintomas da praga em regides, visualizadas no campo.
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O acompanhamento do cafeeiro normalmente é realizado por um agrénomo ou res-
ponsavel pela lavoura. Por se tratar de areas normalmente extensas, hé a necessidade de
caminhamento pela plantagao por longas horas para coleta de uma boa amostragem, tor-
nando esse trabalho cansativo, oneroso e passivel de falhas. Isso ocorre muitas vezes por
conta de amostras insuficientes ou que nao representam a populacdo. Outro ponto esté
na dificuldade em uniformizar os critérios para identificagao dos nematoides, o que torna
essa tarefa constantemente subjetiva e por tultimo a falta de conhecimento do responsavel

pelo monitoramento.

A adocao de técnicas como sensoriamento remoto (SR) permite auxiliar no processo
de monitoramento de grandes dreas. De acordo com (NOVO, 1989), o SR baseia-se na
utilizacado de sensores, equipamentos, aeronaves, entre outros, com objetivo de estudar
o ambiente terrestre por meio do registro e da andlise das interagoes entre a radiacao
eletromagnética e os componentes do planeta terra. Algumas das principais aplicagoes
envolvendo o SR sdo o controle de desmatamento, identificagdo de focos de incéndios
e queimadas, andlise de crescimentos urbanos e mudancas climaticas. Além do mais,
percebe-se que o uso do SR pode ser ampliado para a agricultura, possibilitando mapear
grandes areas em um curto intervalo de tempo e permitindo fornecer uma visao aérea

provendo detalhes ndo observaveis pela visao no nivel do solo.

Como forma de agilizar o processo de reconhecimento das areas afetadas por pragas,
muitas pesquisas estao sendo desenvolvidas com a utilizagdo de Veiculos Aéreos Nao-
Tripulados (VANTSs) em SR. As principais vantagens do sensoriamento remoto por VANTS,
esta na reducao dos custos para obtencao das imagens, capacidade de se obter dados em

qualquer momento da pesquisa, inclusive de serem obtidos mais de uma vez por dia.

Em (OTOBONI, 2014) houve uma anélise temporal por meio de imagens aéreas obti-
das por satélite (Google Earth), juntamente com o uso de aplicativo para demarcacao de
regioes criticas (também chamado de “field scouting”) para a demarcagdo de reboleiras

causados por nematéides (M. incognita) nas culturas de café e soja.

A vantagem dessa técnica, esta na simplicidade e rapidez para execucao. No entanto,
considerando que a atividade de monitoramento necessite ser realizada constantemente e
avaliada por um longo periodo para se manter um historico daquela area, alguns fatores
podem influenciar esta analise, como a periodicidade com que tais imagens sao atualizadas.
Em geral as imagens nao sao atualizadas com frequéncia em bases ptblicas. Além disso,
apés a coleta das imagens, todo o restante do processo é feito manualmente, onerando
tempo e esfor¢o dos especialistas. Por ultimo, o uso dessa técnica mantém o carater
subjetivo da atividade, dado que a identificacdo e demarcacao das areas é feita por um
ser humano.

Deste modo, ¢ fundamental o uso de técnicas que reduzam significativamente esse
carater subjetivo na identificacao das regides infestadas por nematoides e sirvam de apoio

para especialistas do café. Além de permitir a coleta de imagens adequadas e com a
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regularidade necessaria para o efetivo monitoramento da lavoura. Sendo assim, a aplicacao
de técnicas que aliem a coleta de imagens aéreas de alta resolu¢ao com baixo custo e o
emprego de técnicas computacionais baseadas em aprendizado de maquina (AM) possuem
um grande potencial para deteccao automatica de plantas com sintomas de nematoéides
em lavouras cafeeiras, propiciando a reducao de custos de producao e otimizacao das

medidas de manejo integrado.

1.2 Objetivos e Desafios da Pesquisa

Desenvolver um método para detecgdo de plantas com sintomas de nematoides (M.
paranaensis) em lavoura cafeeira, usando imagens aéreas RGB, coletadas por meio de
um VANT e empregando técnicas de AM. Além disso, o método proposto deve permitir
auxiliar os especialistas na cultura cafeeira de maneira eficaz e possiilitar que o mesmo

seja comparavel e reprodutivel. Os objetivos especificos deste trabalho sao:

 Aplicar e adaptar técnicas de pré-processamento e segmentacao de imagens, além

de fornecer as caracteristicas que melhor discriminam regioes doentes e saudaveis;

1 Construir e disponibilizar publicamente uma base de dados de imagens cafeeiras

com a presenga de pragas;

O Investigar a influéncia das imagens obtidas em diferentes altitudes com o VANT e

definir a altura mais adequada para a deteccao de pragas;

( Comparar diferentes técnicas de AM e definir quais sdo mais eficazes para a deteccao

do nematdide no cafeeiro.

1.3 Hipobtese

A presenca do solo prejudica o desempenho do classificador na tarefa de deteccao

dos nematdides no cafeeiro;

1 As imagens coletadas em periodo seco evidenciam melhor as caracteristicas visuais

da praga nematoide, quando comparados com periodo chuvoso;

[ O erro de Falso negativo (FN) é menor usando redes neurais convoluncionais, com-

parado com as técnicas tradicionais para detec¢ao de nematoéides;

(d Um modelo treinado com imagens obtidas em baixas atitudes, generaliza o problema

e alcanca bom desempenho em imagens com maiores altitudes.
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1.4 Contribuicoes

(4 Desenvolvimento de um método automatico para deteccao de nematdides em la-
vouras cafeeiras usando imagens aéreas, com potencial para ser aplicado em outras

culturas (e.g. algoddo, soja e milho);

1 Criacao e disponibilizagdo de uma base de dados publica de imagens aéreas obtidas

em lavouras cafeeiras, com o intuito de tornar a pesquisa reprodutivel;

1 Estudo comparativo da influéncia do uso de diferentes altitudes na detecgdo de

pragas nematoides.

1.5 Organizacao da Dissertacao
Esta dissertacao estd organizada em cinco capitulos, como mostrado a seguir:

(1 Capitulo 2: apresenta os conceitos e as etapas fundamentais que compoem um
sistema de deteccao automética de pragas, dentre eles: coleta das imagens, pré-
processamento, extracao de caracteristicas, técnicas de aprendizado de maquina e

métodos de particao dos dados e avaliacao de desempenho;

1 Capitulo 3: apresenta o método para deteccao automatica de nematodides, deta-
lhando cada uma das etapas que compoem o método proposto, desde a forma como
as imagens sao coletadas e rotuladas, as técnicas usadas para extracao de caracte-

risticas, bem como os algoritmos de classificagdo e medidas de avaliacao;

(d Capitulo 4: apresenta os resultados realizados para avaliagdo da estratégia baseada

em blocos e CNN, bem como avaliar a influéncia na variacao da altura;

(d Capitulo 5: apresenta a conclusao desta dissertacdo com as consideracgoes finais
e propostas para possiveis trabalhos futuros. Também destaca-se as publicagoes

geradas com a pesquisa desenvolvida.
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CAPITULO

Fundamentacao Tedrica

Sabendo que a coleta de imagens de alta resolucao e o uso de técnicas computacio-
nais apresentam um grande potencial para detec¢ao de pragas, incluindo os nematoides,
neste capitulo é apresentado os componentes de um sistema automatico de deteccao de
pragas, além de trabalhos relacionados. De uma maneira geral, um sistema de deteccao
automética de pragas é composto das seguintes etapas: 1) Coleta das imagens da planta
ou plantagdo; IT) Pré-processamento (opcional); I1T) Extracao de caracteristicas de cor,
forma e textura, etc. IV) Utilizagdo de técnicas computacionais e AM para a detecgao
automatica dos sintomas da doenca na cultura por meio da andlise de varias partes da
planta como a raiz, frutos, caule e folhas e V) Avaliagdo de desempenho.

O capitulo estda organizado da seguinte maneira: a Secao 2.1 descreve a etapa de
coleta das imagens, especialmente para o contexto da agricultura, incluindo os sensores e
equipamentos utilizados, com foco para os dados coletados por meio de VANTS; a Secao
2.2 descreve algumas técnicas de pré-processamento, em particular o redimensionamento
e realce de imagens e apresenta 3 métodos de segmentagdo; a Secao 2.3 apresenta as
principais técnicas para extracao de caracteristicas em imagens; a Secdo 2.4 apresenta
técnicas de AM usadas para adquirir conhecimento por meio de exemplos; a Secao 2.5
exibe formas de se avaliar as técnicas usadas na etapa anterior e finalmente na secao 2.6

sao apresentados os trabalhos relacionados.

2.1 Coleta das Imagens

Existem intimeras formas para se coletar as imagens da planta a ser analisada. Uma
das formas mais acessiveis e populares ¢ a coleta manual, que normalmente é feita por meio
de cameras digitais. A vantagem desse tipo de coleta, esta na sua simplicidade, dado que
hoje em dia os smartphones sao equipados com cameras digitais de alta resolucao, podendo
ser uma boa alternativa para realizacao da coleta de imagens. No entanto, essa coleta é
limitada a pequenas areas. Considerando areas mais extensas, esta abordagem torna-se

impraticavel, visto que o responsavel pela coleta teria que percorrer grandes distancias
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para obter uma amostra significativa e além disso, necessitando de um conhecimento a
priori que lhe permita identificar visualmente os sintomas da doenca a ser avaliada. Outra
desvantagem ¢é que muitos trabalhos impoem algumas restrigoes para a coleta das imagens
com o intuito de diminuir o impacto dos ruidos, como o uso de um fundo escuro, boas
condigoes de luminosidade e pouco reflexo (PETHYBRIDGE; NELSON;, 2015).
DerwinSuhartono, Lestari e Yasin (2013) apresentam um sistema especialista que pos-
sibilita identificar diversas doengas na folha do café como ferrugens, nematoides e presenca
de fungos usando imagens obtidas de cAmera digital. Vassallo-Barco et al. (2017) propoe
uma analise utilizando folhas de café para deteccdo automatica de deficiéncia nutricio-
nal dos elementos Boro (B), Célcio (C), Ferro (Fe) e Potassio (K), que sdo importantes
componentes na formacao das plantas e auxiliam no processo metabdlico. Nesse estudo,
as imagens sao coletadas manualmente por meio de uma camera digital em um ambiente
controlado. Barbedo (2014), propde um método automdtico para detecgao de doenga
nas folhas de diversas culturas, como café, maracuja, tomate, amendoim, beterraba, soja
e milho, usando imagens digitais obtidas por meio de cameras digitais e escaneres de
alta resolugao. Pethybridge e Nelson (2015) apresenta uma aplica¢do desenvolvida para
smartphones que permite identificar doencas nas folhas de tomate, melancia, couve e
limao e calcular o grau de severidade, como mostrado na Figura 2. Para a coleta das

imagens, é utilizada uma camera de smartphone.

Figura 2 — A esquerda, folha com sintoma de cercéspora (manchas marrom). A direita,
avaliacao das regides com sintoma da doenca pelo software Leaf Doctor. Ima-
gem adaptada de (PETHYBRIDGE; NELSON, 2015).

Considerando &areas extensas, outras abordagens se mostram mais adequadas como
aquelas onde as imagens sao coletadas por meio de satélites. Algumas vantagens dessa
abordagem estao na sua alta disponibilidade e permitir cobrir areas enormes. Em relacao
as desvantagens, destacam-se o altissimo custo para se colocar um satélite em orbita,
grande complexidade para implantacao e operacionalizagao, além de ser altamente sensivel
as condi¢oes climaticas, necessitando de céu limpo para obtenc¢ao de imagens de qualidade
(SHAKHATREH et al., 2018).

Gaertner et al. (2017) apresenta um método para analise da extensdo espacial em
grandes areas, onde sao cultivados cafeeiros da espécie arabica no norte e no sul do

Havai. De acordo com os autores, o método auxilia no manejo e controle de pragas,
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planejamento econémico, além de permitir acompanhar as mundancas no café. Para o
estudo, sao utilizadas imagens aéreas obtidas pelo satélite WorldView-2 (WV2). Hicke
e Logan (2009) propde um método para mapeamento e classificacio da mortalidade do
pinheiro de casca branca, causada pela infestacdo de besouros em terrenos montanhosos
e ingrimes usando imagens de satélite de alta resolugao espacial. Em Reed et al. (1994),
imagens coletadas por meio de satélite sao utilizadas para avaliar de maneira eficiente e

objetiva as caracteristicas fenolégicas em grandes areas de vegetacgao.

Outra alternativa para a coleta de imagens em grandes areas é a utilizacao de aeronaves
tripuladas. A vantagem das aeronaves tripuladas consiste na cobertura de grandes areas,
permitindo a coleta de imagens mesmo em condi¢des climaticas pouco favoraveis. Por
outro lado, pode haver um custo alto para manutencao das aéronaves, risco a tripulacao
além de uma menor disponibilidade para realizacao dos voos se comparada com outras

abordagens.

No trabalho de Akesson e Yates (1974), as imagens sao coletadas por meio de aeronaves
tripuladas, para o monitoramento de grandes plantagoes e controle de pragas. Huang, Lan
e Hoffmann (2008) propoe um estudo baseado em imagens multi-espectrais obtidas através
de um aeronave tripulada (Cessna 206), com grande potencial para controle de pragas,
ervas daninhas e danos causados por insetos. A aplicacao de aeronaves tripuladas também
¢ amplamente utilizada no campo da agricultura para a tarefa de pulverizagao de grandes
areas. Em Teach (1994), é proposto um sistema de controle de aeronaves para aplica¢ao

de produtos quimicos a um campo agricola.

Por ultimo, destaca-se o uso de VANTSs para a deteccao de imagens de plantas com
sintomas decorrentes da presenca de pragas. Na agricultura, os VANTSs tém sido utiliza-
dos com diversas finalidades, dentre elas no diagnostico de doencgas em diferentes culturas.
As principais vantagens da utilizacdo de VANTs para coleta de imagens, em relacdao as
abordagens de aquisicdo por satélite e aeronave tripulada, sdo o baixo custo, alta dis-
ponibilidade, permitindo cobrir areas significativas e baixa complexidade para coloca-lo
em operacao. Em relagao as desvantagens, estd a baixa autonomia de bateria e maior

susceptibilidade as condigoes climaticas, incluindo vento, chuva e neve.

Tetila et al. (2017) propdem um sistema de visao computacional, para identificar de
maneira automatica doengas foliares da soja usando imagens obtidas por VANT (DJI
Phantom 3). A coleta foi realizada durante a safra, no periodo compreendido entre
Setembro/2016 e Fevereiro/2017 em condigoes meteorolégicas distintas. Nardari et al.
(2018) apresenta um estudo comparativo entre técnicas de segmentagiao semantica para a
tarefa de monitoramento e identificacao de falhas em plantacao de laranja com a utilizacao
de imagens coletadas por VANT. Souza et al. (2015) propée um método para detec¢ao
automatica da doenca murcha de Ceratocystis em plantacoes de eucalipto no Brasil por

meio de imagens aérias RGB de alta resolugao, obtidas por VANT (eBee robot, SenseFly).

Durante o processo de coleta das imagens é possivel utilizar diversos tipos de sensores
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acoplados aos VANTSs para obter as imagens aéreas, dentre eles podemos destacar o uso de
cameras digitas, multiespectrais, hiperspectrais, térmicas, além de espectrometro, LIDAR
e SONAR. Na Tabela 1 sao exibidas algumas informagoes sobre os sensores, como a
frequéncia de operagao (espectro), aplicagoes e as desvantagens apresentadas por cada

um deles.

Tabela 1 — Sensores para VANTs em aplicagoes agricolas. Adaptado de (SHAKHATREH

et al., 2018)
. Freq. Operacgao s
Tipo do Sensor d. perag Aplicagoes Desvantagens
(Espectro)
Disital Visfvel Caracteristicas visiveis, anomalias externas, - Limitado ao espectro visivel
igita isfve .
© verdura, crescimento. pelo olho humano.
. Visivel Deficiéncias nutricionais, estresse hidrico, doengas, L .
Multiespectral . - Limitado a poucas bandas espectrais.
infravermelho entre outros.
- . . - Processamento da imagem é um processo
. Visivel Stresse da planta, avaliar a qualidade do produto e . & p
Hiperspectral e desafiador.
infravermelho controle de seguranga.
- Sensores de alto custo.
- Condigoes ambientais podem influenciar
Térmi Termal Respostas das plantas ao estresse no desempenho.
‘érmica . P . .
¢ infravermelho hidrico e doengas - Diferencas de temperatura muito pequenas
nao sdo detectaveis.
- A presencga do solo pode afetar na
o " Detecgao de doengas, estresse e respostas das qualidade dos dados.
Espectrometro Eletromagnético R .
culturas. - Possibilidade de mistura espectral.
- Mais aplicavel em sensores de solo.
. L. Estimativas precisas de altura e volume da P L .
LIDAR Infravermelho préximo , - Sensivel a pequenas variagdes no comprimento
planta / drvore
Mapeamento e quantificacao dos volumes da copa, . .
SONAR Som P qua < - P - Sensivel a ruidos.
espalhador de fertilizante.

No estudo proposto por Calderén et al. (2013), sao utilizados sensores termais, mul-
tiespectrais e hiperespectrais acoplados ao VANT para detec¢ao dos sintomas da praga
murcha de Verticillium em oliveiras (Olea europaea L.).

Desse modo é possivel perceber que ha varias formas para realizar a coleta das imagens,
incluindo diferentes tipos de sensores e plataformas onde normalmente os sensores sao
acoplados. A escolha da forma mais adequada esta fortemente relacionada ao contexto e

o tipo de andlise a ser realizada. A proxima secao descreve a etapa de Pré-processamento.

2.2 Pré-Processamento

Apébs o estagio de coleta das imagens, sao aplicadas técnicas de pré-processamento
que tem como objetivo melhorar a imagem, corrigindo algum defeito proveniente de sua
aquisicdo e/ou realgando detalhes relevantes para a andlise (GOMES, 2001). Segundo
Oliveira (2007), nesta etapa devem ser corrigidas quaisquer distorgoes ocasionadas durante
a fase de captura da imagem, incluindo distor¢oes geométricas, variagoes na iluminacao,
entre outras. Além disso a imagem é adequada ao algoritmo responsavel por realizar a
extracao das informacoes necessarias para a analise em questao. O realce dos detalhes da
imagem também deve ser abordado nesta fase, com o uso de técnicas para a eliminacao
de partes indesejadas, ajustes de brilho, retirada de partes insignificantes, dentre outras,

de modo a se obter as caracteristicas que se deseja medir ou verificar.
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Um dos primeiros passos realizados nessa etapa consiste no redimensionamento de
imagens (redugao ou ampliagdo) por meio de interpolagao, que consiste no processo de
estimar valores intermediarios de uma funcao ou sinal discreto amostrado em posicoes
no espac¢o continuo. Em suma, o objetivo da interpolacao é fornecer uma estimativa
otima para valores de uma imagem em qualquer posi¢ao do espago bidimensional. Neste
processo, sao recomendadas aplicagoes de técnicas que nao comprometam a qualidade da
imagem, como a interpolagao por vizinho mais proximo, bilinear e bictibica. Em geral, a
interpolacao bictibica apresenta os melhores resultados na preservacao de detalhes, sendo

o padrao utilizado em programas de edicao de imagens, como Adobe Photoshop e o Corel
Photopaint (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Nesta etapa, também é comum o uso de operagoes para realcar as imagens, que con-
sistem na alteracdo dos valores dos pixels de uma imagem, de forma a obter uma nova
imagem, de melhor visualizagao. O realce da imagem, frequentemente é baseado em his-
togramas, que consiste em uma funcao que mostra a frequéncia com que cada nivel de
cinza aparece na imagem. Histograma é uma ferramenta bastante 1util na etapa de pré-
processamento, pois fornece uma visao estatistica sobre a distribui¢do das intensidades
dos pixels, sobre o contraste da imagem e os niveis de brilho. Além disso, o histograma é

bastante utilizado na etapa de segmentacao, principalmente em técnicas que se utilizam
da similaridade entre os pixels (IGLESIAS, 2008).

Dentre as técnicas de realce, pode-se destacar a equalizacao do histograma, a qual
procura redistribuir os valores dos niveis de cinza em uma imagem, para se obter um
histograma uniforme, visando aumentar o intervalo dindmico de uma imagem melhorando
o contraste de imagens. No contexto de deteccao de doencas em plantas, a remocao dos
ruidos tem um papel importante para melhor identificagdo das caracteristicas visiveis da

doencga.

Khirade e Patil (2015) apresentam um método automético para detecgao de doengas
em plantas por meio de imagens da folha. Um dos passos para deteccdo da doenca
compreende a etapa de pré-processamento, cujo objetivo neste trabalho é a remocao de
ruidos. O primeiro passo consiste em aplicar uma operacao de suavizagao. Em seguida,
a imagem original (RGB) é convertida para a escala de cinza e por tltimo é aplicado a
equalizagdo do histograma usando a funcao de distribuicdo acumulativa para distribuir

os valores de intensidade.

No contexto de deteccao de doencas de plantas, é muito comum a aplicacao de técnicas
como a segmentacao para dividir uma imagem em regioes distintas, particionando os pi-
xels em grupos de atributos similares (GONZALEZ; WOODS, 2010). Neste caso, pode-se
segmentar uma imagem de uma folha, por exemplo, em dois grupos, um relacionado a re-
gides com sintomas da doenca e outro com regides saudaveis. O resultado da segmentacao
¢ uma imagem binaria, na qual os pixels brancos formam a regiao de interesse e os pixels

pretos o fundo, ou seja, de nao interesse. Os algoritmos de segmentacao geralmente sao
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baseados na busca pela descontinuidade (Exemplo: bordas) e similaridade (Ex: regices)
dos niveis de cinza (GONZALEZ; WOODS, 2010). A segmentagao pode ser categorizada
em 3 principais tipos, sendo limiarizacao ( Thresholding), bordas e regioes.

Limiarizacao é um processo de segmentacao de imagens que se baseia na diferenga
dos niveis de cinza que compoe diferentes objetos de uma imagem. A partir de um limiar
estabelecido de acordo com as caracteristicas dos objetos que se quer isolar, a imagem pode
ser segmentada em dois grupos: o grupo de pixels com niveis de cinza abaixo do limiar
e o grupo de pixels com niveis de cinza acima do limiar. Em uma imagem limiarizada,
atribui-se um valor fixo para todos os pixels de mesmo grupo. A principal dificuldade
nesta técnica estd em escolher o limiar (ou os limiares) mais adequado para separar o
objeto (ou os objetos) do fundo (GONZALEZ; WOODS, 2010). A escolha do limiar pode

ser feita por:

1 Inspecgao visual: Usuario escolhe limiar na inspegao visual do histograma.

( Tentativa e erro: Aplicado a processos interativos. O usudrio testa diferentes

niveis até produzir um resultado satisfatério para o observador.

(d Obtencao automatica do limiar: Analise do formato do histograma.

Em alguns casos, a presenca de sombras pode afetar negativamente o desempenho no
processo de deteccao de doengas, principalmente quando a avaliagao é realizada por meio
da folha da planta. Vassallo-Barco et al. (2017) aplica o processo de segmentacao para
remogao das sombras utilizando o algoritmo de thresholding global 6timo Otsu (1979), que
tem como ideia maximizar a varidncia entre as classes (grupos) e minimizar a varidncia

interna das classes (grupo). A Figura 3 exibe o esquema desse método de limiarizagao.

Original Binarized Segmented
irmage image image

e-0-0

Figura 3 — Segmentagao de imagens digitais por meio do método de Otsu. Imagem adap-
tada de (VASSALLO-BARCO et al., 2017).

Com o objetivo de diminuir o impacto causado pelas sombras nas imagens, alguns
trabalhos impoem restri¢does mais rigidas na etapa de coleta das imagens, como a utiliza-
¢ao de fundos claros ou escuros. Barbedo (2014) pressupde que algumas premissas sejam
satisfeitas para que a segmentagao seja bem sucedida, como o fundo ser mais préximo

possivel do tom de branco ou preto. Para a segmentagao, as imagens inicialmente sao



2.2. PRE-PROCESSAMENTO 35

convertidas para a escala de cinza com intervalo de (0 até 255) e aplica-se um threshold
simples. Em seguida, elimina-se alguns ruidos da imagem oriundos da coletas, nos ex-
tremos da imagem. De acordo com o autor, o descarte das regioes espurias corresponde
a menos de 0,05% da 4rea total da folha, o que é insuficiente para causar qualquer erro
perceptivel nos resultados finais. Por tltimo, o algoritmo converte a imagem da represen-
tagao de cor (geralmente RGB) para um formato L*a*b* que destaca os diferentes tipos
de sintomas. A Figura 4 exibe a imagem original (a) e a imagem gerada apds conversao

para o formato L*a*b* (b).

Figura 4 — (a) Imagem de folhas doentes com sintomas, representada pelo espago de cor
RGB. (b) Imagem de folhas doentes com sintomas, representada pelo canal
do espago de cor L*a*b*, que destaca sintomas e veias foliares. Fonte: (BAR-
BEDO, 2014)

Algoritmos baseados em um limiar podem ser severamente afetados pela presenca
de ruidos ou iluminacao nao uniforme. Nestes casos, o uso de limiares variaveis sao
mais adequados. A aplicacdo de limiares variaveis pode ser feita de acordo com duas
técnicas distintas. Na primeira chamada de particionamento, a imagem ¢ subdividida
em varios segmentos nao sobrepostos e em seguida é aplicado algoritmos como Otsu
(OTSU, 1979), baseado na maximizagdo da varidncia entre classes, em cada um dos
segmentos. Na segunda, a limiarizacao ¢ baseada nas propriedades locais da imagem.
Desta forma, calcula-se um limiar para cada ponto (z,y) da imagem com base em uma ou
mais propriedades que sdo calculadas em sua vizinhanga (GONZALEZ; WOODS, 2010).

J& os métodos de segmentacao baseados em detecgao de descontinuidades, pressupdem
que as fronteiras das regioes sao suficientemente diferentes entre si e em relacao ao fundo
da imagem para permitir a deteccao de limite com base nas descontinuidades locais em
intensidade (GONZALEZ; WOODS, 2010). A detecgao de bordas é o método mais usado
para segmentar as imagens com base nas variagoes abruptas (locais) de intensidade. Outro
método empregado consiste na transformada de Hough, que permite encontrar formas em
imagens (Retas, circulos e elipses). Em (KHIRADE; PATIL, 2015), a segmentacao utiliza
o algoritmo de detecc¢ao de bordas para identificar as manchas, que sao sintomas de alguma

doenca na folha das plantas. Inicialmente, a imagem é convertida do formato RGB para
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o modelo HSI, depois disso aplica-se um algoritmo de deteccdo de bordas considerando
uma conectividade de 8 pizels.

Por ltimo, destacam-se os métodos de segmentacao que sao baseados em encontrar
regioes de forma direta. Um dos principais algoritmos representantes dessa categoria é o
crescimento de regioes, procedimento que agrupa os pixels ou as sub-regioes em regioes
maiores com base em critérios predefinidos para o crescimento. A abordagem baésica é
comecar com um conjunto de pontos “semente” e, a partir deles, fazer as regioes crescerem
anexando a cada semente aqueles pixels vizinhos que tém propriedades predefinidas se-
melhantes as das sementes (como os intervalos especificos de intensidade, cor ou textura)
(GONZALEZ; WOODS, 2010).

Ma et al. (2017) propéem um método usando informagoes de cor e crescimento de
regiao para segmentacao de imagens de folhas de pepino cultivadas em estufas com man-
chas provenientes da doenga mildio. O método é executado em duas etapas, na primeira
delas sao extraidas as seguintes caracteristicas: Fzcess Red Index (ExR), componente H
do sistema de cor HSV e o componente *b do espaco de cor L*a*b*, que de acordo com
o autor, melhor discriminam as manchas das folhas. Em seguida, um método de cresci-
mento de regiao é usado para obter a segmentacao de pontos de doenca. A Figura 5 exibe
uma comparag¢ao do algoritmo proposto pelo autor baseado em crescimento de regiao com
o algoritmo de agrupamento K-means e Otsu.

Também ¢ possivel combinar dois ou mais tipos de segmentagao. Pang et al. (2011)
apresenta um algoritmo de segmentacao adptativa, chamado de LTSRG que combina os
métodos de limearizagao local e crescimento de regides. O algoritmo é aplicado utilizando
imagens digitais de folhas de milho para identificacdo de seis tipos de doencas que sao
manifestadas através de lesdes na folha. Inicialmente identifica-se todos os pixels para
os quais o nivel do canal vermelho (R) é maior que o nivel do canal verde (G) para o
nivel de cinza e seleciona esses pontos como “sementes” iniciais para aplicar o crescimento
de regices. Em seguida um threshold local é calculado para cada semente conectada e
aplica-se o algoritmo Otsu (OTSU, 1979). Repete-se o processo, selecionando novos pixels
como sementes e aplica o threshold local até que nenhum novo pixel semente possa ser

incluido.

2.3 Extracao de Caracteristicas

A etapa de extracao de caracteristicas é uma das bases fundamentais dos sistemas
de deteccao automéatica de praga. A sua relevancia esta relacionada ao fato de que sao
as caracteristicas extraidas nesta etapa que sao fornecidas para discriminar entre regices
com a presenca de praga e saudaveis.

O processo de extragao de caracteristicas consiste no calculo de representacoes numé-

ricas que podem ser utilizadas para caracterizar um determinado dado. De maneira geral,
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Figura 5 — Resultado dos diferentes algoritmos de segmentacao: (a) Imagem original,
(b) algoritmo de agrupamento k-means, (c) algoritmo Otsu e (d) algoritmo
proposto pelo autor. Fonte: (MA et al., 2017).

existem duas abordagens para a extragao dessas representagoes numéricas, sendo a extra-
¢ao de caracteristicas a partir de dados brutos (raw data), ou a extragao de caracteristicas
a partir de dados transformados, ou seja, as representagoes numéricas sao obtidas a par-
tir de um dominio de transformagao comprimido (TRAINA; JR, 2003). Considerando o
dominio de dados de imagens, por exemplo, ¢ usual a extracao das caracteristicas a partir
dos dados brutos, i.e., diretamente dos pixels da imagem.

Nesse processo, um dos principais desafios estd na escolha de caracteristicas que des-
crevam os objetos adequadamente, uma vez que essa escolha ¢é altamente dependente do
contexto. As informagoes individuais de cada objeto sao obtidas por meio de descritores,
capazes de descrever caracteristicas baseadas em cor, textura e forma.

Os dados extraidos por meio dos descritores sao representados através de um vetor de
caracteristicas (do inglés feature vector) que armazena caracteristicas de alto nivel repre-
sentados pela imagem. Considerando a identificacdo de pragas, é interessante a selecao
de caracteristicas discriminativas, ou seja, que caracterizem as diferencas em relacao as

plantas doentes e saudaveis. Pode-se destacar os descritores baseados em cor e textura:

1 Cor: E provavelmente a caracteristica mais utilizada para recuperagao visual, por
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apresentar relativa robustez no que concerne a independéncia do tamanho da ima-
gem e da orientacao da mesma. O RGB (Red, Green e Blue) é o espago de cor mais
utilizado para imagens digitais, com 3 canais ou componentes: vermelho (red), verde

(green) e azul (blue). Outros sistemas de cores também sdo amplamente utilizados
como HSI, HSV, YCbCr, L*a*b, L*u*v, entre outros.

1 Textura: A textura constitui uma caracteristica diretamente relacionada com as
propriedades fisicas que a superficie de um objeto apresenta (lisa, rugosa, macia,
aspera ou ondulada). Ela descreve o padrao de variacao de tons de cinza ou cor
numa determinada area. Trata-se de um termo intuitivo e de grande utilidade, mas

que, apesar de sua grande importancia, ndo possui uma defini¢do precisa.

Souza et al. (2015) propdem uma abordagem para extracao de caracteristicas baseada
em blocos, onde utiliza-se um par de blocos de tamanhos diferentes e sobrepostos: o in-
terno, usado para classificacdo e o externo que armazena as caracteristicas do contexto.
Além disso, utiliza-se descritores de cor e textura para extrair as caracteristicas da ima-
gem. Inicialmente o espaco de cor RGB é convertido em CIELab e escala de cinza, desta
forma cada pixel produz um vetor com 4 componentes e sao extraidos os valores de média
e variancia para cada componente. J& para as caracteristicas texturais, o descritor Local
binary patterns (LBP) é utilizado para extracao de caracteristicas da imagem, conside-
rando apenas a escala de cinza com 4 vizinhos. De acordo com o autor, o LBP é capaz
de gerar caracteristicas distinguiveis considerando diferencas na iluminagao, facilitando
a distingdo de regides de estradas e arvores. Foram extraidas um conjunto de 25 ca-
racteristicas por bloco, permitindo discriminar satisfatoriamente as regioes de plantagao
saudaveis, com a incidéncia de pragas e o solo. A Figura 6 exibe a abordagem de extragao
de caracteristica apresenta por (SOUZA et al., 2015).
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Figura 6 — Abordagem baseada em blocos para extracao de caracteristicas. Fonte:
(SOUZA et al., 2015).
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Seguindo a mesma ideia para extragdo usando blocos, Shinde et al. (2015) apresentam
uma abordagem para classificacao de imagens, onde cada imagem pode ser categorizada
em 6 classes distintas, sendo elas: flores, aeronaves, automoveis, faces, elefantes e dinos-
sauros. Para a extracdo de caracteristicas, utiliza-se somente caracteristicas baseadas em
cor. Inicialmente a imagem é dividida em 16 blocos de mesmo tamanho e na sequén-
cia, para cada bloco é obtida a média para cada componente dos espacos de cor RGB e
LUV, totalizando 6 atributos. De acordo com o autor, o espago de cor LUV é usado para
eliminar o impacto na dominéncia de cores.

Kusumo et al. (2018) apresentam uma abordagem para detec¢ao automaética de doen-
cas na folha do milho. Neste trabalho sao investigadas varias caracteristicas com o intuito
de identificar aquelas que melhor discriminam as caracteristicas da doenca e apresentam
maior robustez em relacao a variabilidade dos dados. Desta forma, sao utilizadas descrito-
res de cor como RGB, descritores baseados em caracteristicas locais que sao relacionados
a um padrao encontrado em uma imagem, como um ponto ou uma borda. Exemplos de
caracteristicas locais sao: SIFT (LOWE, 2004), SURF (BAY; TUYTELAARS; GOOL,
2006) e ORB (RUBLEE et al., 2011), além de descritores usados para deteccao de obje-
tos como HOG (TOMASI, 2012). Os resultados do experimento indicam que descritores
baseados em cor, como RGB sao altamente discriminativos, apresentando os melhores
resultados na identificacao de pragas na folha do milho.

Vassallo-Barco et al. (2017) utilizam dois descritores populares na literatura, conhe-
cidos como Blurred shape model (BSM) e Gray level co-occurrence matriz (GLCM) para
obter as caracteristicas mais significativas das imagens contendo folhas de café. O BSM
¢é usado para particionar a imagem por meio de uma grade com o intuito de extrair as
caracteristicas da imagem. A imagem original particionada é exibida na Figura 7(a). Esse

processo pode ser dividido em duas etapas:

(1 O primeiro passo dessa técnica consiste na aplicagdo de um algoritmo de detecgao de

borda como Canny (CANNY, 1986), gerando como saida uma imagem binarizada.

[ Na etapa seguinte, a imagem binaria é particionada em multiplas regides por meio
de uma grade de tamanho ajustavel. Para o artigo, o autor utilizou uma grade de
tamanho 4x4. A saida do descritor representa uma probabilidade distribuicao da
forma do objeto considerando distor¢oes, onde o nivel de distor¢ao é determinado

pelo tamanho da grade. A imagem resultante desse processo é exibida na Figura
7(b).

Segundo o autor, a vantagem dessa técnica estd na alta tolerancia a deformagoes
(irregularidades) do objeto. Ja o descritor GLCM consiste em um método estatistico de
analise de textura que considera a relacao espacial de pixels e a matriz de co-ocorréncia
de nivel cinza, também conhecido como matriz de dependéncia espacial. De acordo com

o autor, a imagem inicialmente é quantizada e particionada em 64 segmentos, de acordo
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com as Figuras 7(c) e 7(d) respectivamente. O descritor é aplicado em cada segmento e as
caracteristicas de todos os segmentos ao final irdo compor as caracteristicas da imagem.
Um dos pontos positivos dessa técnica é que uma vez que a matriz de co-ocorréncia é
construida, ela pode ser usada para a derivacao de algumas medidas. Neste trabalho, a
entropia, contraste e correlacao sao utilizadas. Um dos pontos negativos desta técnica,

consiste no alto custo computacional para a geracao das matrizes.

oo
J

Figura 7 — (a) Imagem original particionada por meio de uma grade de tamanho 4x4. (b)
Imagem dividida apds aplicagdo do algoritmo de Canny. (c) A imagem em
tons de cinza (& esquerda) é quantizada (a direita). (d) A imagem quantizada
(& esquerda) é particionada em 64 segmentos (a direita). Fonte: Adaptado de
(VASSALLO-BARCO et al., 2017).

2.4 Técnicas de Aprendizado de Maquina

Até o momento foram detalhadas formas de coletar os dados (Sec@o 2.1), no contexto
de imagens, em seguida a aplicacdo de técnicas de pré-processamento (Segao 2.2) e por
ultimo a utiliza¢do de técnicas para extragao manual das caracteristicas de interesse (Segao
2.3). Em posse desses dados, deseja-se obter informagoes tteis que permitam tomar
decisoes assertivas. Entretanto na etapa de extracao de caracteristicas, frequentemente
sdo obtidos conjunto de dados, com intiimeras amostras (linhas) e caracteristicas (colunas)
ou dimensoes, impossibilitando desse modo a extragdo de informagoes uteis por parte dos
humanos (MARSLAND, 2009).

Por outro lado, nos tultimos anos percebe-se um crescimento no poder computacional,
aumento na capacidade de se obter e armazenar dados, bem como um avango em areas
da Inteligéncia Artificial (IA) como o Aprendizado de Maquina (AM), cujo objetivo é o

desenvolvimento de técnicas computacionais sobre o aprendizado assim como a construcao
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de sistemas capazes de adquirir conhecimento de forma automatica (REZENDE, 2003),
gerando solugoes genéricas, flexiveis o suficiente para se adaptar aos dados coletados.
Dessa maneira, o uso de AM tem sido amplamente utilizado em problemas de varias
areas, incluindo a deteccao de regides com praga na agricultura.

O AM é composto por 3 paradigmas de aprendizado, incluindo supervisionado (AS),
nao supervisionado e semi-supervisionado, que se diferenciam pela presenca ou nao de

rétulos nos dados (MITCHELL, 1997).

(d Aprendizado supervisionado: baseia-se em um conjunto de dados, mais especi-
ficamente um conjunto de exemplos de treinamento, em que as respostas (classes)
ou saidas corretas (desejadas) sao fornecidas e, com base neste conjunto de treina-
mento, os algoritmos em geral generalizam para responder corretamente a todas as
entradas possiveis. Este tipo de aprendizado é chamado de aprendizado a partir
de exemplos (MARSLAND, 2009). A Figura 8 (a) apresenta uma representagao de

base de dados supervisionada.

d Aprendizado nao supervisionado: No aprendizado nao supervisionado, tem-se
um conjunto de exemplos, mas nao se conhece a categorias (classes) envolvidas,
sendo necessaria a extracao de propriedades estatisticamente relevantes. A Figura

8 (b) apresenta uma representagdo de base de dados nao-supervisionada.

1 Semi-supervisionada: A abordagem semi-supervisionada combina uma pequena
quantidade de amostras classificadas com um grande nimero de amostras nao classi-
ficadas para se produzir melhores classificadores. Normalmente um pequeno niimero
de exemplos é rotulado com a respectiva classe. O restante dos exemplos tém valores

auséntes no valor da classe, conforme ilustrado na Figura 8 (c)
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Figura 8 — Tipos de aprendizado: (a) Supervisionado. (b) Nao supervisionado. (c¢) Semi-
supervisionado. Fonte: Elaborada pelo autor

A classificagdo é um dos problemas comumente encontrados em AM supervisionado.
A classificacao consiste na generalizagao de experiéncias passadas X (espago das entradas
ou instancias) para predizer algum valor discreto (conhecido como classe ou rétulo) em

novos exemplos (MITCHELL, 1997). No contexto de imagens, a classificacdo é o processo
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de determinar a classe ou categoria de imagem. O processo de classificagao é exemplifi-
cado pela Figura 9 (a), onde uma das questdes a serem respondidas pelo classificador é
identificar qual a classe identificada através da imagem, neste caso um gato.

Mas em alguns casos, a classificacdo pode nao ser suficiente e precisamos também
saber a localizacdo de um objeto em uma imagem. Nesse caso, além de prever a classe
(gato, cachorro, avido, pessoa), o modelo deve prever as coordenadas da area (chamada
de caixa delimitadora ou bounding bozx) onde o objeto estd situado dentro da imagem, de
acordo com a Figura 9 (b). A combinagiao Classificagdo + Localizagdo funciona muito
bem quando temos apenas um objeto em uma imagem, no entanto quando ha multiplos
objetos em uma cena ou mesmo nenhum, é mais adequado o uso de técnicas de Deteccao
de Objetos (KARPATHY et al., 2016). Essa tarefa é apresentada na Figura 9 (c).

Por fim, temos a segmentacao, também chamada de segmentacao seméantica. Mais
precisamente, a segmentacao da imagem ¢ o processo de atribuicao de um rétulo a cada
pixel em uma imagem, de modo que os pixels com o mesmo rétulo compartilhem certas
caracteristicas (KARPATHY et al., 2016). A tarefa de segmentagdo seméntica é exem-
plificada na Figura 9 (d).

Classificagao Classificagao + Deteccéo de Segmentacao
de Imagem Localizagdo de Instancias

Figura 9 — Tarefas envolvendo imagens. Fonte: Adaptado de (KARPATHY et al., 2016)

No paradigma do aprendizado nao-supervisionado nao hé a presencga de rétulos nos
dados, sendo que o algoritmo de AM deve aprender a agrupa-los por similaridade, processo
que é chamado de clustering (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005).

Neste trabalho, foi utilizado o paradigma de AM supervisionado. As técnicas escolhi-
das sao descritas nas subsegoes seguintes. Sao elas: K-Nearest Neighbors, Random Forest,

Support Vector Machine e Deep Learning.

2.4.1 K-Nearest Neighbors - KNN

O K-Nearest Neighbors, também chamado de K-Vizinhos-Mais-Préximos, é um dos
algoritmos de aprendizado supervisionado mais simples e difundidos da literatura. O que
caracteriza esse algoritmo ¢ o fato do aprendizado ser baseado em instancias (SHAKH-
NAROVICH; DARRELL; INDYK, 2006). E um algoritmo ndo paramétrico, ou seja, nao
faz nenhuma suposicao sobre a distribuicao de dados subjacente. Além disso é conhecido

como lazy ou preguicoso, ou seja, método de aprendizagem em que a generalizacao, além



2.4. TECNICAS DE APRENDIZADO DE MAQUINA 43

dos dados de treinamento, é adiada até que uma consulta seja feita ao sistema, ou seja,
nao possui etapa de treinamento.

Uma nova instancia de teste é classificada por uma votacao majoritaria de seus k
vizinhos mais similares. Os vizinhos mais proximos de K sdo computados usando uma
fungao de distancia, em geral definida em termos da distdncia Euclidiana (TAN; STEIN-
BACH; KUMAR, 2005). Também pode ser usada a distancia de Mahalanobis. A Figura
10 apresenta um exemplo onde uma nova instancia pode ser classificada como classe 1 ou
classe 2, dependendo do valor de K vizinhos a ser considerado.

Uma das vantagens deste algoritmo esta na simplicidade da implementagao e por nao
requerer uma etapa de treinamento. Por outro lado, uma das desvantagens destes méto-
dos é o alto custo computacional para classificar novas instancias, pois todos os calculos
sao feitos apenas na etapa de classificacdo. Para minimizar esses problemas, técnicas de
indexacao de exemplos de treinamento podem reduzir o tempo de processamento. Outra
desvantagem é que sao considerados todos os atributos das instancias para classificar ins-
tancias similares, ou seja, esta fortemente relacionado ao niimero de dimensoes, sendo sus-
cetivel & Maldigdo da Dimensionalidade (Curse of Dimensionality) (TAN; STEINBACH;
KUMAR, 2005).

Instancias de Treinamento

k=5 e classe 1

® classe 2

Novo exemplo para
« Classificar

Figura 10 — Classificacdo de novas instancias usando KNN. Fonte: Elaborada pelo autor.

2.4.2 Random Forest - RF

Random Forest (RF) (BREIMAN;, 2001) é uma técnica de aprendizado supervisionada
baseada em comités de classificadores, normalmente Arvores de decisdo (AD) e selecdo
aleatéria de caracteristicas. O RF é composto por um conjunto de classificadores estru-
turados em arvore, em que cada arvore langa um voto unitario para a classe mais popular
na instancia de entrada. A Figura 11 exemplifica esse processo.

Sua popularidade ¢ impulsionada principalmente por sua alta eficiéncia computacional
durante o treinamento (SAFFARI et al., 2009). Nas arvores padrao, cada né é dividido

usando a melhor divisdo entre todos as caracteristicas. Em contrapartida, em uma floresta
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aleatéria, o n6 de cada AD é dividido usando um subconjunto aleatério de caracteristicas.
Cada &arvore de classificacao ¢ construida usando uma amostra de bootstrap do conjunto
de treinamento (em geral, apenas dois tergos), e os dados restantes servem para validar
o modelo. O RF apresenta uma baixa tendéncia em sobreajustar (em inglés, overfitting),
sendo considerado um dos algoritmos de aprendizado mais precisos. Além disso, ele é
executado eficientemente em grandes conjuntos de dados e pode lidar com um grande

numero de caracteristicas.

Novo exemple para classif.

% £ ¥ sl
&

0
Arv. 1 Arv.2 Arv.N

l |

Classe 1 Classe 2 Classe3

Votagdo

|

Figura 11 — Classificacdo de novas instancias usando RF. Fonte: Elaborada pelo autor.

2.4.3 Support Vector Machine - SVM

O classificador Support Vector Machine (SVM), proposto por (CORTES; VAPNIK,
1995), tem como ideia basica encontrar uma fungdo que separe os dados rotulados, em
um hiperespago d-dimensional. Em problemas de duas classes linearmente separaveis,
SVMs determinam um classificador linear f que melhor separa os dados de treinamento.

A Figura 12 (a) ilustra um exemplo de classificador linear.

Varios hiperplanos de separacao podem ser usados em um classificador linear, no
entanto, a selecao do limite pode ser melhor determinada através da maximizagao da
margem m ilustrada na Figura 12 (b), que é a distancia entre os valores mais proximos

de cada classe, também chamados de vetores de suporte (em inglés, support vectors).

Em casos onde as classes nao sao linearmente separaveis, é necessario o calculo de uma
funcao kernel, que recebe dois pontos zi e xj do espaco de entradas e computa o produto
escalar ®(zi)®(zj) no espago de caracteristicas. Para tanto, é necessario escolher uma
funcao de kernel adequada, bem como os parametros dessa funcao. Um dos kernels mais

usados é polinomial, que possui o parametro D que determina o grau do polinémio.



2.4. TECNICAS DE APRENDIZADO DE MAQUINA 45

Figura 12 — Classificadores lineares; (a) Duas classes de pontos (pontos laranjados e ver-
des) e um separador linear. (b) Um separador linear com maior margem m
distante dos vetores de suporte. Fonte: Elaborada pelo autor

2.4.4 Deep Learning - DL

Métodos de Aprendizado Profundo (Deep Learning) sdo atualmente o estado-da-arte
em muitos problemas possiveis de se resolver via AM, em particular problemas de clas-
sificacdo, detecgdo de objetos e segmentagao semantica (PONTI; COSTA, 2018). Os
principais fatores que levaram a popularizacdo do DL sao: a disponibilidade de bases
de dados com milhoes de imagens (RUSSAKOVSKY et al., 2015) e de computadores
capazes de reduzir o tempo necessario para realizar o processamento dessas bases de da-
dos (PONTI; COSTA, 2018). Além disso, anteriormente alguns estudos se dedicaram a
explorar a aplicacao de representacoes hierarquicas com redes neurais, tais como o Neo-
cognitron de Fukushima (FUKUSHIMA, 1988) e a rede neural para reconhecimento de
digitos de LeCun (LECUN et al., 1998).

Métodos que utilizam DL buscam descobrir um modelo (exemplo: regras e pardmetros)
utilizando um conjunto de dados (exemplos) e um método para guiar o aprendizado do
modelo a partir desses exemplos. Ao final do processo de aprendizado é gerada uma
funcdo capaz de receber como entrada, os dados de entrada e fornecer como saida uma
representacao adequada para o problema. A diferenca em relagao as técnicas tradicionais
de AM esté na forma como se aprende a fungao f(.). De forma geral, métodos tradicionais
de AM buscam diretamente por uma funcdo. Em contrapartida, em DL é usado uma

composicao de fungoes, da seguinte forma:

f(@) = fe(. fa(fi(z1)).-)),

onde cada fungao fc(.) (o indice ¢ se refere comumente a uma “camada”), recebe
como entrada um vetor de dados xc (preparado para a camada c), gerando como saida
o proximo vetor xc+1. Portanto, uma das ideias centrais em DL é aprender sucessivas
representacoes dos dados, intermedidrias, ou seja, a profundidade permite aprender uma

sequéncia de funcoes que transformam vetores mapeando-os de um espago a outro, até al-
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cangar o resultado desejado (PONTI; COSTA, 2018). Outra diferenca do DL em relagao
aos métodos tradicionais de AM, estda na extragdo de caracteristica. Em DL a extra-
¢ao de caracteristica ¢é realizada nas camadas intermediarias, ao passo que nos métodos

convencionais a extracao de caracteristicas é feita manualmente.

2.4.4.1 Convolutional Neural Networks - CNN

Um dos métodos de DL mais difundidos em atividades de visao computacional con-
siste nas redes convolucionais, também conhecido na literatura como Convolutional Neural
Networks (CNN). O que caracteriza esse tipo de rede é ser composta basicamente de ca-
madas convolucionais, que processa as entradas considerando campos receptivos locais.
A principal aplicacdo das CNNs é para o processamento de informagoes visuais, em par-
ticular imagens, pois a convolugao permite filtrar as imagens considerando sua estrutura
bidimensional (espacial) (PONTI; COSTA, 2018).

As CNNs sao um tipo de rede neural feed-forward. Elas recebem uma entrada (pixels
de uma imagem), realizam operagoes matematicas entre os dados de entrada e os pesos
(multiplicagao de matrizes) e calculam as probabilidades para cada possivel classe de saida.
Em geral, uma camada de uma CNN é composta por 3 operagoes, sendo a convolugao,
funcao de ativagao nao-linear e uma camada de pooling respectivamente.

A convolugao é uma funcgao linear que se baseia na multiplicagdo de duas matrizes.
Uma operacao de convolucao possui 3 componentes principais, conforme ilustrado na
Figura 13, sendo: a imagem de entrada, o detector de caracteristicas (kernel) e o mapa
de caracteristicas (feature map) resultante desta operagao.

O tamanho do kernel, varia de acordo com o parametro escolhido, sendo muito comum
na literatura o uso de uma janela de tamanho 3x3. Outros 2 parametros que determinam
diretamente no feature map resultante é o stride e o padding. O stride é o tamanho
do passo do kernel ao percorrer a imagem e o padding define como a borda da imagem
de entrada ¢ tratada. O kernel é uma janela deslizante que ird percorrer a imagem de
entrada da esquerda para a direita e de cima para baixo de acordo com o valor do stride
definido, realizando a multiplicagdo entre a sua matriz e o contexto atual em que a janela
se encontra, somando os valores da multiplicacao resultante. Na maioria das vezes, os
valores do kernel sao inicializados aleatoriamente o que resulta em mapas desconexos para
a visdo humana. Contudo, a medida que a rede apreende, os valores sao ajustados e a
rede decide por si propria a configuragdo mais adequada.

Em algumas arquiteturas de rede é possivel encontrar operagées de deconvolugao ou
transposi¢ao convolucional, que consiste na operacao inversa da convolugao. Esta no-
meclatura gera uma certa divergéncia, pois matematicamente, a deconvolucao gera os
valores originais de uma matriz antes da convolugdao. Porém, no contexto das CNNs,; a
deconvolugao apenas reconstroi a resolucao espacial da imagem, de forma que os valores

originais antes da convolucao nao sao obtidos. A Figura 14 é uma representacao de uma
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Figura 13 — Exemplo de uma operagao de convolugao com stride 1 e kernel 3x3. Fonte:

(EREMENKO, 2018)

operacao de deconvolucao. A parte em verde localizada no centro da entrada é o mapa

de caracteristica gerado pela tltima operagao realizada.

1l

kemnel

Imagem de entrada Imagem de salda

Figura 14 — Exemplo de uma operacao de deconvolucao com kernel 3x3 e sem padding.
Fonte: Adaptada de (PR6VE, 2017)

Outra operacgao encontrada em uma cada de CNN é a funcado de ativacdo nao-linear.
Em DL, uma das mais usadas é a ReLU (Rectified Linear Unit) que é descrita da seguinte
forma f(z) = max(0, z), onde z é o valor de entrada e o valor propagado sera z se ele for
maior que 0, ou 0 caso contrario. Até o momento, nao existe uma justificativa razodvel
pela ReLU ser melhor que outras fungoes de ativagao na literatura (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016).

Por ultimo, a camada de pooling é usada para reduzir o tamanho dos feature maps
usando alguma fungdo que sumariza uma sub-regiao (DUMOULIN; VISIN, 2016). Em-
bora exista uma diversidade de fungoes para a operacao de pooling, a mais usada e aceita
na literatura no momento ¢ a maz pooling, que propaga para as proximas camadas o maior
valor encontrado em uma janela NxN do feature map. A Figura 15 ilustra a operagao de
max pooling.

Embora as CNNs sejam amplamente utilizadas para classificagdo, em muitas tarefas
visuais, especialmente em processamento de imagens biomédicas, a saida desejada deve

incluir localizagao, exigindo a atribuicao de um rétulo de classe para cada pixel. Esta
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Figura 15 — Exemplo de uma operacdo de max pooling. Fonte: Adaptada de (KAR-
PATHY et al., 2016)

é a principal ideia da aplicacdo de segmentacdo semantica em imagens usando CNNs
(RAZZAK; NAZ; ZAIB, 2018).

Algoritmos de segmentagao semantica recentes, convertem a arquitetura CNN exis-
tente construida para classificagdo, uma arquitetura totalmente convolucional (Fully Con-
volutional Network — FCN). Eles obtém um mapa de rétulos da rede classificando cada
regiao local na imagem e realizando uma simples deconvolugao, que é implementada como
interpolagao bilinear, para rotulagem em nivel de pixel. Além disso, novas propostas, in-
troduzem a ideia da rede de deconvolugao para gerar um mapa de probabilidade de classe
pizel-wise densa, por operacoes consecutivas de descompactagao, deconvolugao e retifica-
¢ao. Uma dessas arquiteturas CNN modificadas chamada de U-Net (RONNEBERGER;
FISCHER,; BROX, 2015), vem sendo utilizada com sucesso especialmente em tarefas
de segmentacao de imagens biomédicas (RAZZAK; NAZ; ZAIB, 2018). Outra rede do
estado-da-arte também é detalhada como a PSPNet (ZHAO et al., 2017), que se sagrou
campea no desafio ImageNet (ZHOU et al., 2019) na categoria analise de cena no ano de
2016.

2.4.4.2 U-Net

A arquitetura da U-Net é caracterizada por duas etapas, sendo elas a contracao
e a expansao. A rede recebe como entrada uma imagem que é propagada pela rede,
gerando como resultado uma imagem segmentada. A contracdo consiste em uma sucessao
de camadas que sao alteradas por operagoes de convolucao e max pooling, de forma que a
resolucao espacial da imagem é diminuida por um fator de dois, ao passo que o niimero de
filtros ou mapas de caracteristica aumentam por este mesmo fator. Na expansao a imagem
¢ reconstruida novamente , usando operagoes de convolugao e convolugao transposta,
revertendo os efeitos da primeira parte, reduzindo o nimero de filtros e aumentando a
resolucao espacial, ambos em um fator de dois.

Um aspecto importante desta rede é o uso de conexoes de salto ou “skip”, que con-
catena no canal os resultados de convolugoes executadas antes de cada conjunto maximo
para os efeitos de cada convolucao transposta. Essas conexoes de saltos sao correspondi-

das para que o resultado antes da primeira camada do conjunto maximo seja concatenado
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Figura 16 — Exemplo da arquitetura U-Net. Cada bloco azul corresponde a um mapa de
caracteristicas. O niimero de blocos ¢é indicado na parte superior do bloco.
O tamanho do bloco é mostrado no canto inferior. Os blocos brancos re-

presentam os mapas de caracteristica copiados. As setas denotam diferentes
operagoes. Fonte: (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015)

ao resultado da ultima convolugao transposta. A vantagem das conexdes é que elas per-
mitem que a rede aprenda um resultado inicial em poucas etapas de treinamento, sem a
necessidade de modificar a maioria dos parametros de rede. De certa forma, eles permi-
tem que o processo de treinamento seja incremental, onde os parametros mostrados no
meio da arquitetura podem ser os tltimos a serem aprendidos e, como resultado, ajudam

a evitar os minimos locais.

2.4.4.3 PSPNet

Essa arquitetura trabalha com informagdes de contexto global e, em seguida, agrega
esse contexto a diferentes regides usando o médulo de agrupamento piramidal (em inglés,
Pyramid Pooling Module). Este médulo demonstra ser um contexto global ttil, que funde
recursos em quatro niveis distintos de piramide.

O primeiro nivel é responsavel por produzir uma saida (bin). O segundo nivel separa
o mapa de caracteristicas em varias sub-regides e faz representacao em pool para varios
locais. Em seguida, a saida desses niveis apresentam mapas de caracteristicas com tama-
nhos diferentes. Para manter o peso do recurso global, de repente os autores aplicam uma
camada de convolucao de 1 x 1 apods cada nivel de piramide para diminuir a dimensao

do design de contexto para % do original se o tamanho do nivel do A pirdmide é N. Ter-
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ceiro nivel é aplicado um upsample, que o recurso de baixa dimensdo mapeia para obter
o mesmo recurso de tamanho usando interpolacao bilinear. O quarto nivel concatena os
recursos para produzir o recurso global PP final. A Figura 17 exibe uma visao geral da
arquitetura PSPNet.
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Figura 17 — Visao geral da arquitetura da rede PSPNet. (a) A imagem é fornecida como
entrada. (b) Usa uma CNN pré-treinada para obter o mapa de caracteristicas
da tltima camada. (¢) Em seguida, um médulo PP é aplicado para obter di-
ferentes representagoes de sub-regides, seguido por camadas de upsampling e
concatenacao para formar a representacao de caracteristica final, que carrega
informacoes de contexto locais e globais. (d) Finalmente, a representagao é
alimentada em uma camada de convolucao para obter a previsao final por
pixel. Fonte: (ZHAO et al., 2017)

O nimero de niveis de pirdmide e o tamanho de cada nivel podem ser modificados,
associados ao tamanho do mapa de recursos. A formacao de sub-regides com nucleos de
agrupamento variavel em menos passos. Dada uma imagem de entrada, a PSPNet usa
uma ResNet (HE et al., 2016) pré-treinada com a estratégia de rede dilatada (CHEN et al.,
2014) para extrair o mapa de caracteristicas. O tamanho final do mapa de caracteristicas
é é da imagem de entrada. Aplicando a piramide de 4 niveis, os kernels de pool cobrem
a imagem. Eles sdo combinados como o global, concatenando o anterior com o mapa de
recursos original, acompanhado por uma camada de convolucao para produzir o mapa de

previsao final.

2.5 Particao e Avaliacao de Desempenho

Espera-se que um classificador apresente desempenho adequado para dados nao vistos.
A literatura propoe algumas técnicas para particionar os dados, bem como avaliar o
desempenho dos classificadores. Uma das técnicas mais simples para particionamento é
conhecida como Holdout (ou split-sample), no qual a maior parte dos dados, normalmente
dois tercos, é usada como dados de treinamento, e o restante é usado como dados de teste
(TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005). A Figura 18 exibe um exemplo da partigdo dos
dados usando o holdout. Essa técnica é indicada para bases com grande quantidade de

dados. Por outro lado, considerando uma quantidade pequena de dados, problemas como
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classes sub-representadas ou super-representadas podem surgir, além de que quanto menor

o conjunto de treinamento, maior a variancia do classificador.

‘ Dados ‘

J

Treinamento } Teste J

L%

Figura 18 — Particionamento dos dados usando a técnica holdout. Fonte: Elaborada pelo
autor.

Uma alternativa em relagao ao holdout pode ser a técnica Random Subsampling ou
subamostragem aleatoria, que consiste na repeticao do holdout varias vezes, na qual em
cada iteragdo uma amostragem aleatéria é gerada para os dados de treinamento e teste
(TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005).

Ja a técnica validacao cruzada (em inglés, Cross validation) (KOHAVTI et al., 1995)
consiste em particionar o conjunto de dados em subconjuntos mutuamente exclusivos,
utilizando alguns subconjuntos para treinamento e o restante para teste. O processo de
divisao dos dados em treinamento e teste segue o método k-pastas, que consiste em dividir
o conjunto total de dados em k subconjuntos mutuamente exclusivos de mesmo tamanho.
A cada iteragdo uma das k partigoes é usada para testar o modelo e as outras k-1 sao

usadas para treinar o modelo, conforme ilustrado na Figura 19.
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Figura 19 — Exemplo de valida¢ao cruzada com K-pastas (K = 4). Fonte: (BACKES,
2018)

A avaliagdo do desempenho de um modelo de classificacao é baseada nas contagens de
registros de teste corretamente e incorretamente previstas pelo modelo. Essas contagens
sao tabuladas em uma tabela conhecida como matriz de confusdo. A Tabela 2 descreve a

matriz de confusdo para um problema de classificagdo binaria.
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Tabela 2 — Matriz de confusao para duas classes. Extraido de (TAN; STEINBACH; KU-
MAR, 2005)

Classe predita
Classe = 1 | Classe = 0
Classe | Classe = 1 | fu1 (TP) fi0 (FN)

Real | Classe = 0 | fo1 (FP) foo (TN)

Cada entrada fij da tabela denota o niimero de registros da classe i preditos como da
classe j. Desta forma, o ntimero total de predicoes corretas feitas pelo modelo é (fi1 +
foo) e o niimero total de predicdes incorretas ¢ igual a (fio + fo1). A partir destes dados,

pode-se calcular a acuracia (ACC) e a taxa de erro (ERR):

TP +TN
A = 1.1
ce TP+ FN+ FP+TN (1.1)
FN + FP
E = 1.2
ki TP+ FN+FP+TN (12)

Entretanto, é necessario fazer uso de outras métricas para a avaliagdo do modelo. Con-
siderando um desbalanceamento entre as classes, a acuracia e taxa de erro podem nao
ser as medidas mais adequadas (SOMEREN; WIDMER, 1997). Desta forma, (LEWIS;
GALE, 1994) desenvolveram a medida-F (F-Measure), que combina as medidas de pre-
cisao (Precision) que representa a proporcao entre classes preditas corretas, e revocagao

(Recall) que demonstra a taxa de falsos negativos, de acordo com as seguintes equagoes:

TP
Precisio = ————— 1.
recisao TP+ FP (1.3)
TP
A0 = 1.4
Revocacgao TP+ FN (1.4)
Medida-F = 2+ ( Precisao * Revocagao (1.5)

Precisao + Revocagao

2.6 Trabalhos Relacionados

Em (SOUZA et al., 2015) o conjunto de dados é composto por 154 imagens e desse
conjunto foram selecionadas 10 imagens para treinamento e 5 para teste. Apds extracao
manual das caracteristicas, aplicou-se uma normalizagao nos dados (para cada caracte-
ristica f é subtraido pela média do valor do atributo f na base de dados e o resultado é
dividido pelo desvio padrao do valor do atributo f na base de dados). Em seguida os dados
sao usados para comparacao entre 4 técnicas de AM supervisionado, sendo elas KNN, RF,
GP e Multilayer Perceptron (MLP). A classificagdo considerando todos os algoritmos é

aplicada pixel a pixel na imagem, ou seja, como saida é obtida uma imagem segmentada,
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exibida na Figura 20. Os dados foram particionados usando a técnica holdout, ou seja,
a maior parte para treinamento e o restante para teste e utilizou-se a medida-F para

avaliacao dos resultados.

Figura 20 — Resultado da segmentacao para o GP. As regides em vermelho representam

as dreas com a presenga da praga e em azul a estrada. Fonte: (SOUZA et
al., 2015)

Para encontrar o modelo mais adequado o autor utilizou diferentes tamanhos de blo-
cos (configuracdo do bloco interno) e para cada algoritmo avaliou diferentes valores de
hiper-parametros. Os resultados mostram que o GP obteve o maior F-measure (0.80) na
identificacdo das regides com a presenca de praga. Além disso sao fornecidos os melhores
pardmetros para cada algoritmo. Também é avaliada a influéncia do bloco contextual
utilizando o melhor modelo, obtido através do GP. Observa-se que a presenca do bloco
contextual é importante para se obter um modelo adequado.

Joalland et al. (2018) apresenta um método para identificacao de nemato6ides em plan-
tacOes de beterraba utilizando imagens aéreas hiperspectrais. Algumas plantagoes suscep-
tiveis e tolerantes aos nematoides foram selecionadas e avaliadas, indicando que as carac-
teristicas que melhor diferenciam as plantacoes susceptiveis e tolerantes aos nematdides
sao os indices espectrais relacionados a clorofila, nitrogénio e a agua e a temperatura da
copa da planta. A combinagao das caracteristicas utilizando AD (usando a implementa-
¢ao J48 do Weka com poda) permitiram melhorar a discriminagao das regides susceptiveis
e tolerantes aos nematoides.

Vassallo-Barco et al. (2017) descreve que para classificar as amostras obtidas com
base nas caracteristicas extraidas pelos descritores, foram escolhidos trés classificadores:
KNN com hiper-parametro (K = 1), ANN com 3 camadas treinadas com o algoritmo
backpropagation e o classificador bayesiano Naive Bayes (NB). Segundo o autor, para
avaliagao dos dados utilizou-se as medidas de Precisao, Revocacao e medida-F. Para
particionar os dados utilizou-se a técnica de validagao-cruzada com 10-pastas considerando
todos os cenérios.

Avaliando os resultados, é possivel inferir que o sistema obteve melhores resultados na

identificagdo de deficiéncia nutricional dos elementos Ferro (Fe) e Boro (B). De acordo
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com o autor, esses resultados podem estar relacionados ao fato de os sintomas associados
as deficiéncias de Boro e Ferro serem mais notaveis do que aqueles associados aos demais
nutrientes, desta forma, sendo identificados mais facilmente. Outra correlacao observada
pelo autor esta no fato do descritor GLCM apresentar melhores resultados na identificacao
na deficiéncia de Ferro.

Em relacao a comparacao direta entre os desempenhos relacionados ao BSM e aos
descritores do GLCM, nao ha uma clara superioridade de um descritor em relacao ao
outro. Finalmente, uma comparacao direta entre as trés abordagens de classificacao
supervisionada conclui que o uso de informagoes associadas ao descritor BSM, para todas
as deficiéncias o classificador com melhores resultados de precisao foi o classificador NB,
obtendo uma precisao geral de 65.05%, ao passo que o ANN obteve 59.11% e 46.09%. Por
outro lado, utilizando o descritor GLCM, nenhum dos classificadores se destacou.

Chen et al. (2018) apresenta um método para detec¢ao automatica da praga da espécie
aphid nymphs, sendo uma das pragas que causam maior degradagao em plantas mantidas
em estufas, principalmente pela rapida capacidade de reproducao. No trabalho o autor
nao detalha qual cultura foi utilizada. Inicialmente os dados sao coletados por meio de
cameras digitais e sao obtidas imagens (RGB) da folha de uma planta. Neste trabalho, foi
proposto um método para segmentacao usando a arquitetura da CNN U-Net modificada,
e em seguida é aplicada uma etapa para contagem da ocorréncia da praga na folha. Além
disso é realizada uma comparacao na etapa de segmentacao entre o método proposto e
outros dois métodos baseados em limiar por cor (neste caso utilizou-se uma transformacao
de cor para o espago YCbCr e foi utilizado o canal Cr) e o segundo baseado na abordagem
proposta em (MAHARLOOEI et al., 2017) que tem como objetivo identificar a presenga
de pragas da espécie Aphis glycines em folhas de soja, respectivamente.

Os experimentos apontam inequivocamente que o método proposto é mais eficiente na
identificagao da praga da espécie aphid nymphs. Aplicando a medida-F, o método proposto
alcanca 0.96, enquanto os outros métodos ambos ficam em torno de 0.39. A Figura 21

exibe a imagem segmentada, considerando o método proposto e os outros métodos usados
€COmMO cOomparagcao.

(a) (b) (d) (e)

Figura 21 — (a) Imagem original. (b) Anotacdo manual. (c¢) Segmentacao utilizando o
método 1. (d) Segmentacao utilizando o método 2. (e) Segmentacao usando
o método proposto Fonte: Adaptado de (CHEN et al., 2018)

(c)

A Tabela 3 apresenta uma comparacao entre os principais trabalhos relacionados e a

nossa proposta. Cada um dos trabalhos, conta com alguma das etapas que compdem um
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sistema de detecgdo automatico de pragas, citadas neste capitulo. Em relacdo a nossa
proposta, a cultura escolhida é a cafeeira, que também é investigada em (VASSALLO-
BARCO et al., 2017), no entanto, nesta proposta utiliza-se imagens aéreas coletadas por
VANT, enquanto que em (VASSALLO-BARCO et al., 2017) a coleta é feita de forma
manual por meio das folhas do café.

Para a extragao de caracteristicas, a proposta deste trabalho realiza a extracao baseada
em caracteristicas como cor e textura quanto a extracao baseada em redes convolucionais.
Em relacao aos algoritmos, neste trabalho usa-se 3 algoritmos classicos da literatura além
de duas redes convolucionais para segmentagao como U-Net e PSPNet. Por ultimo, este

trabalho avalia as 3 medidas, precisao, revocagao e medida-F.

Tabela 3 — Comparacao entre os principais trabalhos correlatos a proposta de trabalho.

Referéncia Cultura Coleta/ Extracao Classificacdo | Meétricas
Tipo imagem | Caracteristica | Segmentacdo | Avaliacao
Precisao
. VANT/ KNN, RF, 0,
(SOUZA et al., 2015) Eucalipto digital (RGB) cor e textura ANN e GP Revoc.agao e
medida-F
Precisao,
(VASSALLO-BARCO et al., 2017) Café fmany 1l (folha) / textura K-NN, NB Revocagao e
digital (RGB) e ANN .
medida-F
(JOALLAND et al., 2018) Beterraba . VANT/ - AD Acurdcia e
hiperspectral Kappa
Precisao,
manual (folha) baseada em Revocagao,
(CHEN et al., 2018) - digital (RGB) CNN U-Net medida-F e
Dice
KNN, RF, Precisao,
Nossa proposta Café di Xil\éEéB) b(cxi‘):xedie:rt;l%ll\{N GP, U-net Revocacao e
eIt aseada © ¢ PSPNet medida-F
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CAPITULO

Materiais e Métodos

Neste capitulo é apresentado o método de pesquisa adotado para a tarefa de detec-
¢do automatica de nematodides em lavouras cafeeiras usando imagens aéreas obtidas por
VANT. O método é composto pelas etapas de coleta de dados, selecao das imagens e
rétulo, a etapa de pré-processamento é opcional, extracao de caracteristica, método de
treinamento e predicao e medidas de avaliacao. As etapas sdo apresentadas na Figura 22

ilustrada a seguir.

[ " fEEa T 1 ] |

Selecio > ] Pré- > Extragao .

e Rétulo | processamento LCaracterisljcas Treinamento
N

Avaliagao
Resultados

Coleta de dados

(a) Etapa de Treinamento

A 1
Sel I Pré- E =1 S| i
e Rﬁn‘; pmces::memu \ [ Cara);l;:rl?sl?cas } [ Bl }

(b} Etapa de Teste

Figura 22 — Metodologia para deteccao automatica de nematédides em lavouras cafeeiras
usando imagens aéreas. Fonte: Elaborada pelo autor

3.1 Coleta de dados

A coleta das imagens foi realizada em uma lavoura cafeeira na fazenda Novo Mundo,
situada no municipio de Monte Carmelo do estado de Minas Gerais (Brasil) por meio de
um VANT Phantom 4 Pro (Figura 23). O VANT ¢ equipado com uma camera digital
RGB permitindo a aquisi¢ao de imagens de altissima resolucao (4864 x3648) 72 dpi. Além
disso, o VANT é equipado com sensores de detecgao de obstaculos, evitando uma eventual
colisdo com a plantacao.

Nesta etapa houve a colaboragao de uma especialista na cultura cafeeira que foi res-

ponsavel por indicar as areas cafeeiras que estavam infectadas pelos nematdides, além
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Figura 23 — Phanton 4 Pro usado para coletar as imagens. Fonte: Elaborada pelo autor

de guiar a todos até a plantacao para mostrar os aspectos visiveis da praga na planta,
como o amarelamento, surgimento de galhas e reboleiras. Em seguida foi realizado um
planejamento visando definir quais os periodos do ano seriam os mais adequados para
realizacao dos voos e em quais horarios haveria menor impacto de ruidos como sombras,

por exemplo.

3.1.1 Areas Coletadas

A coleta das imagens foi realizada em 3 areas, sendo as areas A e B, exibidas na Figura
24(a) com altura de 20 metros (m) no periodo compreendido em Maio de 2018 entre as 10h
e 12h da manha e a area C, na qual as imagens foram coletadas em 3 alturas diferentes,
sendo 10, 15 e 20 m em Dezembro de 2018 entre as 12h e 13h da tarde, ilustrada na Figura
24(b). Nesse contexto, altura é a distancia vertical entre o solo e a altura sobrevoada pelo

VANT.

A 4rea A é composta por uma drea de 0,35 h que corresponde a 3494 m? e perfmetro
de 257 m; A 4rea B conta com uma 4rea de 0,67 h, correspondendo a 6657 m? e 341 m de
perimetro. Ao todo, considerando a interseccao das duas areas, a uniao das areas A e B
equivale a 0,84 h ou 8345 m?. J4 a area C é composta por uma area de 0,1 h que equivale

a 569 m? e 96m de perimetro.

Em relacdo ao ntimero de imagens coletadas por area, na area A foram obtidas 77, na
area B 144, ambas considerando uma altura de 20 m. Ja para area C foram obtidas 86
imagens coletadas a uma altura de 10 m, 37 imagens com altura de 15 m e 25 imagens
com altura de 20 m. A subsecao 3.1.2 detalha o processo de analise nematolégica que
consiste em uma anélise laboratorial das amostras do solo com o objetivo de constatar a
presenca do parasita nematoide, bem como a quantidade. O teste foi realizado somente
na Area C (Figura 24(b)).
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(a) (b)

Figura 24 — Vista aérea das areas obtidas na etapa da coleta das imagens da Fazenda Novo
Mundo - Monte Carmelo (MG/BR) localizada por meio das coordenadas -
18°49'36.98” -47°20°19.29”. (a) Areas A e B coletadas & 20m em Abril/2018.
(b) Area C coletada em 3 alturas em Dezembro/2018. Fonte: Google Earth,
imagens obtidas em 19/04/2017 com altitude de 1.23km.

3.1.2 Analise nematoldgica

As amostras para andlise nematoldgica foram coletadas em uma area de 0,1 ha plan-
tada (Area C ilustrada na Figura 24(b)). Foi efetuado o caminhamento em zigue-zague
no talhao, coletando-se as amostras de solo e raiz de 15 plantas de toda a area anali-
sada. O solo foi amostrado na projecao da copa dos cafeeiros na profundidade de 20 cm.
Posteriormente as amostras simples foram homogeneizadas, resultando em uma amostra
composta contendo 500 g de solo e 100 g de raiz, sendo posteriormente analisadas no
Laboratério de Nematologia Agricola da Universidade Federal de Uberlandia.

Uma aliquota de 150 cm?® do solo homogeneizado foi processada pelo método da flutu-
acao centrifuga em solucdo de sacarose para a extragdo de nematdides (JENKINS, 1964).
A suspensao obtida foi utilizada para a determinacao do ntimero de juvenis de segundo
estadio no solo, com auxilio de camara de contagem de Peter.

Verificou-se no resultado da andlise nematolégica da area a presenca de 2.400 juvenis
e/ou adultos de Pratylenchus coffeae/150 ecm?® de solo e 406 ovos e/ou juvenis de 2° estadio
de Meloidogyne exigua/g de raizes. Ambas as espécies detectadas no talhdao sdo nematéi-
des parasitos do cafeeiro, sendo o género Meloidogyne promotor de galhas radiculares e o

género Pratylenchus associado a formacgao de lesoes radiculares.

3.2 Selecao e Rotulagem das Imagens

Apos concluida a etapa de coleta das imagens, a resolucao de todas elas foi reduzida
para (1280x960) por meio da ferramenta de cédigo livre GIMP (em inglés, GNU Image
Manipulation Program), usando o método de interpolacao bictibica (GONZALEZ; WO-
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ODS, 2010). Em seguida, foram selecionadas as imagens manualmente, com o apoio da
especialista na cultura cafeeira, priorizando a escolha daquelas onde melhor se destacavam

os aspectos visiveis dos nematéides, ilustrado na Figura (25).

Figura 25 — Exemplo de nematdide em lavoura cafeeira. Fonte: Elaborada pelo autor

Posteriormente, as imagens foram rotuladas manualmente, sob a supervisao da espe-
cialista. O processo de rotulagem (em inglés, ground truth (GT)), consiste em delimitar
as regioes de interesse na imagem e indicar qual a sua respectiva classe ou categoria. A
rotulagem das imagens pode ser feita de acordo com dois métodos. No primeiro deles
gera-se uma nova imagem correspondente a imagem original com o rétulo e no segundo
método é gerado um arquivo de anotagoes para cada imagem. Os métodos sdao detalhados
nas respectivas subsegoes 3.2.1 e 3.2.2. Por fim, sdo definidos dois critérios para rotulagem
das imagens, o primeiro deles adota um critério flexivel e o segundo um critério rigido.

Os critérios sao descritos na subsecao 3.2.3.

3.2.1 Rébtulo como Imagem

Para esta rotulagem, gera-se uma nova imagem chamada de imagem de rétulos, com
o mesmo tamanho da imagem original. Nesta etapa, sao identificadas duas classes, sendo
praga e nao-praga. Os pixels na imagem original, correspondentes as regioes com praga
(infestagao dos nematdides), sdo destacados na cor branca na imagem de rétulo e o fundo
na cor cinza, representando as areas onde nao ha a infestacao de pragas. Esse processo é
ilustrado na Figura 26, com o exemplo de 3 imagens, juntamente com o seus respectivos

rotulos. Para a criagdo dos rétulos foi utilizada a ferramenta GIMP na versao 2.8.

3.2.2 Roétulo como Anotacgao

Nesta rotulagem, para cada imagem ¢ gerado um arquivo de anotacoes correspondente.
Cada anotacao ¢ formada por um conjunto de poligonos que sao usados para delimitar
a regiao de interesse e para cada poligono ¢ atribuido o valor de uma classe. Neste
método, sdo identificadas 3 classes, sendo regides com praga (infestdo nematoides), regives

saudaveis (auséncia dos nematdides) e o solo. Para a criagao dos rétulos foi utilizada a
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Figura 26 — (a) e (d) Imagem original 1 e rétulo. (b) e (e) Imagem original 2 e rétulo.
(c) e (f) Imagem original 3 e rétulo.

ferramenta grafica de anotagoes Labelme (WADA, 2016) na versao 3.5.0, disponibilizada
na plataforma Anaconda com Python na versao 3.6.

Utilizando a ferramenta Labelme, inicialmente a imagem deve ser carregada e em
seguida as regioes de interesse sao delimitadas por meio de poligonos e identificadas com
o rotulo de uma das classes. A Figura 27, ilustra a imagem rotulada no Labelme, na qual
os poligonos em verde delimitam as regioes com praga, em azul as partes saudaveis, em
vermelho o solo e o restante nao é rotulado. Apods concluir a rotulagem, a ferramenta
permite que as anotagoes contendo os rétulos sejam geradas para a imagem no formato
JSON (JavaScript Object Notation). Assim, rétulos sdo gerados com mesmo nome da

imagem, formato .json.

Figura 27 — Exemplo de imagem rotulada pelo Labelme. Fonte: Elaborada pelo autor
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3.2.3 Critérios para Rotulagem

Durante o processo de rotulagem, em muitos casos houve uma dificuldade em se iden-
tificar a presencga de pragas em determinadas regides, mesmo com o apoio da especialista
na cultura cafeeira. E em outros, a maior dificuldade encontrada foi na forma como as
regides de praga estavam distribuidas, muitas vezes de maneira esparsa. A Figura 28

ilustra os desafios na identificagdo das regioes com praga.

Figura 28 — Exemplo de regioes que evidenciam os desafios no processo de rotulagem. Em
(a) e (b) hé uma dificuldade na identificacdo das regides com praga, por conta
da sobreposigdo com o solo. Em (c) e (d) a distribuicao das pragas ocorre de
maneira esparsa, dificultando a rotulagem.

Com o intuito de reduzir possiveis equivocos no momento de realizar o processo de
rotulagem, adota-se dois critérios para criacao dos rétulos. O primeiro deles é o critério
flexivel, no qual havendo alguma divida na real categoria (ou classe) de uma determinada
regido da imagem a ser rotulada (como nos exemplos ilustrados na Figura 28), entao essas
regioes serao ignoradas no momento da rotulagem. Caso nao haja nenhuma duvida ou
impasse na identificagdo da regidao, entdo a mesma ¢ rotulada com sua respectiva classe.
Portanto, no critério flexivel, alguns pixels da imagem podem nao serem rotulados.

O segundo é chamado de critério rigido, pois todas as regioes da imagem sao rotuladas,
sem excecao, mesmo havendo algum impasse na identificacao, todos os pixels da imagem

sao rotulados com alguma classe.

3.3 Pré-Processamento

Ao finalizar a etapa de sele¢ao e rotulagem, as imagens e os respectivos rétulos gerados
podem ser pré-processados de forma opcional, conforme ilustrado na Figura 22, onde esta
etapa ¢ exibida de maneira tracejada. Nesta etapa, podem ser realizadas duas etapas de
pré-processamento. A primeira consiste na segmentacao manual para remocao do solo e a
segunda na execuc¢ao de um script para redimensionamento e extracao dos rétulos gerados
como anotacoes. Cada uma das etapas sao aplicadas de forma independente. A seguir as

etapas sao descritas.
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3.3.1 Segmentacao Manual

Esta etapa consiste na segmentacao manual para remocao das regidoes de solo nas
imagens. A Figura 29, ilustra um exemplo da imagem original e apds a segmentacao.
A segmentagao é realizada por meio da ferramenta GIMP na versao 2.8, onde utiliza-se
a ferramenta de selecdo livre para delimitar as regioes de solo. Desta forma, os pixels
correspondentes as regioes com solo sao definidos como preto e o restante dos pixels

referente as regides de plantagao e praga sao mantidos intactos.

Figura 29 — Exemplo de pré-processamento aplicado para uma imagem. (a) Imagem ori-
ginal. (b) Imagem Segmentada.

O intuito do passo de segmentacao é compreender o real impacto que o solo causa na
identificacdo das regides com nematdides, pois dependendo do estagio ou grau de seve-
ridade da doenca, os aspectos visiveis dos nematdides manifestados na plantacao apre-
sentam coloragao semelhante ao solo, podendo dificultar a tarefa de detectar as pragas.
Ademais, a ideia é estabeler o teto que o método para deteccao de pragas pode alcancar,

considerando o melhor cendrio, que é quando o solo foi removido manualmente.

3.3.2 Extracao das Anotagoes

Nesta etapa sao fornecidas as imagens com os respectivos rotulos gerados como ano-
tagoes (descrito na subsecao 3.2.2). Para extragao das anotagoes foi criado um script em
Python na versao 3.7.0, juntamente com as bibliotecas openCV na versao 3.4.1, Torch na
versao 0.4.1, json na versao 2.0.9 e NumPy na versao 1.15.4.

O script recebe como parametros o caminho das imagens juntamente com o local
dos rétulos no formato .json, além da configuracao da resolugao e o dicionario que tem
como chave a classe e o respectivo valor. Inicialmente a imagem é carregada para um
array com 3 dimensdes e aplica-se uma func¢ao para redimensionar a imagem na altura
e largura especificada. Em seguida os valores do array contendo a imagem sao alterados
para formato int32 e sdo colocados no intervalo compreendido entre [0 e 255].

Considerando os rotulos, primeiramente é criada uma matriz chamada geraLabel com 2

dimensoes com a altura e largura especificada e inicializada com todas as posi¢oes do array
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com valor igual a -1. Logo apés, o arquivo no formato .json é carregado e sao extraidas as
anotagoes dos poligonos criados no momento da rotulagem. Para cada poligono, os pontos
que o delimitam sao transformados em um array e em seguida a respectiva posicao do
poligono na matriz geraLabel é preenchida com o valor definido para a classe no dicionario.
Neste caso, se o poligono delimitar o solo, a posicao do poligono ¢é preenchida com 0, se
for saudavel é preenchida com o valor 1 e se for praga com o valor 2. O preenchimento
da matriz geraLabel ¢ ilustrado na Figura 30. Finalmente o array contendo a imagem e a

matriz geraLabel sdo armazenado em um dicionario de amostras.
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Figura 30 — Exemplo de uma matriz 20x 15 em menor escala para o rétulo, onde as regices
de solo (vermelho) sdo preenchidas com valor 0, saudéveis (azul) com o valor
1, praga (verde) com o valor 2 e o restante com o valor -1. Fonte: Elaborada
pelo autor

3.4 Extracao de Caracteristicas

Em posse das imagens apos a etapa de pré-processamento e seus respectivos rétulos,
a proxima etapa é caracterizada como extragao de caracteristicas. Neste trabalho foram
aplicadas duas técnicas distintas para extragao de caracteristicas, sendo elas a abordagem
baseada em blocos, de forma andloga & descrita em (SOUZA et al., 2015), que utiliza esta
técnica para obter as caracteristicas de pragas no contexto da cultura do eucalipto e a
extracao baseada em DL, que atualmente é o estado da arte na extracao de caracteristicas

envolvendo imagens. Ambas as técnicas de extracao sdo descritas a seguir.

3.4.1 Baseada em Blocos

A abordagem de extragao baseada em blocos permite receber como entrada as ima-
gens originais, ou seja, sem aplicacdo de nenhuma etapa de pré-processamento, bem como
imagens segmentadas manualmente (descrito na subsegdao 3.3.1). Os rétulos gerados de-

vem ser fornecidos como imagens (descrito na subsecao 3.2.1). Além disso, devem ser
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fornecidas as configura¢oes dos pardmetros como tamanho dos blocos, quais os extratores

de caracteristicas a serem usados e as caracteristicas a serem extraldas.

Nessa abordagem um par de blocos sobrepostos e com tamanhos distintos sdo usa-
dos para obter as caracteristicas de uma amostra. O conjunto das amostras obtidas é
conhecido como matriz de caracteristica, usada para geracao dos conjuntos de dados de

treinamento e teste.

O par de blocos é composto pelo Bloco Interno (Blnt) e pelo Bloco externo (BExt).
O objetivo do Blnt além de fornecer as caracteristicas primarias da amostra, tem como
funcao estabelecer a classe da amostra. Desta forma o BInt também pode ser chamado
de bloco de classificacao. Ja o BExt também chamado de Bloco Contextual fornece as
informagoes referentes & borda do Blnt (sem sobreposicao), ou seja, propriedades contex-

tuais.

Selecionar a configuracao mais adequada de tamanho para o bloco Blnt pode ser
desafiador, pois essa escolha esta intimamente relacionada ao contexto do problema a ser
solucionado. O tamanho adequado de bloco deve garantir o menor niimero possivel de
perda de exemplos rotulados como pragas. Ao analisar as imagens, constatou-se que a
distribuicao das pragas se d4 em reboleiras (concentrado) e em outros casos de maneira
esparsa. Desta forma, utilizou-se 4 configuragoes de tamanho distintas para o bloco Blnt,
sendo 10x10, 20x20, 30x30 e 40x40 pixels com o intuito de avaliar qual o tamanho mais
adequado. Em relacdo ao BExt, a configuragao é definida em funcao do tamanho do Blnt,

isto é, o BExt é configurado com o dobro do tamanho do Blnt.

O processo de extragdo das amostras consiste em percorrer a imagem por meio de
uma janela deslizante, que movimenta-se da esquerda para a direita e de cima para baixo,
usando o par de blocos BInt e BExt. Cada passo realizado pela janela na imagem ¢é obtido
de acordo com o tamanho do Blnt. Em seguida, sdo extraidas as mesmas caracteristicas
do BlInt e do BExt e finalmente o contetido de ambos sao concatenados juntamente com
a respectiva classe para formar uma nova amostra. A composicao de todas as amostras
obtidas pode ser agrupada por meio da tabela de vetores de caracteristica. A Figura 31

ilustra o processo de extracao de caracteristica descrito.

Durante a extragao de caracteristica, algumas estratégias sdo usadas para a selecao das
amostras, para evitar que exemplos ambiguos sejam fornecidos ao classificador. Ao iniciar
a extragao, o segmento do bloco Blnt é obtido, isto é, a posicao da janela na imagem. Essa
mesma posigao é verificada na respectiva imagem rotulada para obter uma tupla (T) com
dois valores, sendo a proporcao de pixels definidos como saudaveis (S) e doentes (D) para
o segmento, onde a soma de S e D é menor ou igual 100%. Caso 100% dos pixels dessa
janela estiverem definidos como saudavel, ou seja (S = 100%) ou no minimo 80% (definido
de maneira arbitraria) dos pixels estiverem configurados como doente (D >= 80%), entao
as caracteristicas dessa janela sao extraidas e a classe da amostra ¢ atribuida a categoria

(S ou D) do maior valor da tupla T. Caso contrario, o bloco Blnt e consequentemente seu
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— Concatenagao dos vetores de
Vetor Caracteristicas BExt caracteristicas Bint + BExt

i J =

Vetor Caracteristicas Blnt I ‘ ‘ l

- ; Tabela de vetores de caracteristicas
- BExt - Conextual - ; 5 para cada amostra A

Class.

X21 xX22 x23 £ X2N Y2

X31 X3z X33 XaN Y3

Figura 31 — Processo de extracao de caracteristica usando a abordagem por bloco. A Seta
vermelha indica a direcao da janela deslizante. Fonte: Elaborada pelo autor

BExt (contexto) sao desconsiderados para extra¢ao. Neste caso, hd uma maior tolerancia
em relacao aos exemplos doentes, visto que ha um nimero muito menor de amostras com
praga em relacao as saudaveis.

Considerando que a imagem seja segmentada, a principio é obtido o segmento do bloco
BExt, em seguida verifica-se na respectiva imagem convertida em tons de cinza (em inglés,
gray). Caso o valor de algum pixel do segmento seja menor que 25 (cor preta) indicando
a presenca do solo neste segmento avaliado, entao nao ¢ extraida as caracteristicas deste

par de blocos. Caso contrario, as caracteristicas sao extraidas.

3.4.1.1 Informacgoes Obtidas para os Blocos

Para ambos os blocos BInt e BExt, as mesmas 115 caracteristicas foram extraidas,

considerando descritores baseados em cor e textura, da seguinte forma:

(1 média e desvio padrao para cada componente de cada um dos seguintes sistemas de
cor, RGB, HSV, LAB, YCbCr, XYZ, YIQ, YUV e o valor minimo apenas para o

HSV, contribuindo com 45 caracteristicas;

1 média e desvio padrao do nivel de cinza e entropia, além do valor méaximo conside-

rando a escala de cinza, fornecendo 5 caracteristicas;

(A diferenga da média do nivel de cinza da imagem e a média de cinza no bloco a ser

extraido, produzindo uma tnica caracteristica;
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d LBP com 4 vizinhos, resultando em 16 caracteristicas para cada um dos compo-
nentes (LBP GRAY, LBP RED, LBP GREEN and LBP BLUE), contribuindo 64

caracteristicas.

3.4.1.2 Reducgao da Dimensionalidade

Ao todo o vetor de caracteristica é composto por 230 caracteristicas. Pensando na
composicao da matriz de caracteristica, ¢ possivel perceber o alto grau de dimensiona-
lidade devido a elevada quantidade de caracteristicas, tornando o modelo complexo e
suceptivel a maldi¢ao da dimensionalidade. Deste modo, foram utilizados dois métodos
para a reducao da dimensionalidade baseados na selecao de caracteristicas disponiveis
no software Weka (HALL et al., 2009), visando melhorar a eficiéncia computacional dos
algoritmos e simplificando o modelo gerado.

O primeiro algoritmo de sele¢ao utilizado é baseado no uso de um wrapper (wrap-
perSubsetEval) (KOHAVI; JOHN, 1997), que avalia o conjunto de caracteristicas usando
um esquema de aprendizado. Alguns parametros sao configurados para utilizacdo do mé-
todo, que aplica o esquema chamado de BestFirst, que busca o espago de caracteristicas
utilizando uma abordagem gulosa. Além disso o classificador J48 baseado em arvores é
aplicado. Esse método fornece 20 caracteristicas para cada bloco BInt e BExt, totalizando

40 ao todo, sendo:

J média para os seguintes componentes pertencentes aos sistema de cor: R e B (RGB),
Y (YCbCr), Y e Z (XYZ), entropia, contribuindo com 6 caracteristicas;

1 média de desvio padrao para os componentes S (HSV), A e B (LAB), Q (YIQ),

fornecendo 8 caracteristicas;
d desvio padrao e valor maximo para o nivel de cinza, fornecendo 2 caracteristicas;

(1 diferenga da média do nivel de cinza da imagem e a média de cinza no bloco a ser

extraido, produzindo uma tunica caracteristica;

(d uma caracteristica para cada um dos componentes LBP GRAY, LBP RED e LBP

GREEN, contribuindo com 3 caracteristicas.

Outro método usado é baseado na correla¢ao dos atributos (CorrelationAttribute Eval)
(HALL, 2000). Esse método gera uma classificagdo das melhores caracteristicas ordenadas
do maior para o menor valor de correlagao entre o atributo em analise e o atributo alvo
(classe). Foram selecionados as caracteristicas com valor de correlagdo maior ou igual
0,20. Portanto, todas as caracteristicas com valor menor que 0,20 sao removidas. Esse
método fornece 17 caracteristicas para cada bloco BInt e BExt, totalizando 34 ao todo,

sendo:
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1 média para cada um dos componentes RGB e XYZ, contribuindo com 6 caracteris-

ticas;

[J média para os seguintes componentes dos sistemas de cor: V (HSV), L (LAB), Y
(YCbCr), Y (YIQ) e Y (YUQ), fornecendo 5 caracteristicas;

Q desvio padrao para cada um dos componentes XYZ, contribuindo com 3 caracteris-

ticas;
(1 média e valor maximo para o nivel de cinza, fornecendo 2 caracteristicas;

A diferenca da média do nivel de cinza da imagem e a média de cinza no bloco a ser

extraido, produzindo uma tnica caracteristica.

Inicialmente o conjunto de dados é gerado contendo apenas as caracteristicas relativas
ao bloco Blnt, neste caso com 115 caracteristicas. Em seguida ¢é aplicado o método de
reducao de dimensionalidade para selecao das caracteristicas mais relevantes e finalmente
é gerado um novo conjunto de dados com as caracteristicas fornecidas pelos algoritmos

de selecao, em seguida, sao adicionadas as caracteristicas correspondentes do bloco BExt.

3.4.2 Baseada em Redes Neurais Convolucionais (CNN)

Diferentemente da abordagem baseada em blocos, nas redes convolucionais a extragao
de caracteristicas é feita de forma automatica. As caracteristicas sao extraidas pelos filtros
(em inglés, kernels) presentes em cada camada por meio de operagoes de convolugdo e
pooling. Normalmente nas primeiras camadas sao extraidas caracteristicas mais simples e
de dificil compreensdo para seres humanos, como por exemplo as bordas. A medida que as
camadas superiores vao sendo ativadas, caracteristicas de mais alto nivel sao extraidas, ou
seja, a tendéncia é que sejam obtidas caracteristicas mais discriminativas. Neste trabalho,
foram utilizadas duas arquiteturas proprias para segmentacao seméantica, detalhadas a

seguir.

3.4.2.1 U-Net

Neste trabalho é proposto uma modificagdo na rede U-Net, especificamente na etapa
de contracao, conforme ilustrado na Figura 32. Por padrao, a etapa de contragdo pode
ser vista como uma sucessao de 5 blocos formados por operagoes de convolucao e pooling.
Cada bloco é composto por duas convolugoes com kernel de tamanho 3x3 e passo (em
inglés, stride) igual a 1, seguido por uma operagao de max pooling 2x2 e passo igual a 2.
Esta etapa é semelhante a arquitetura VGG com 13 camadas proposta em (SIMONYAN;
ZISSERMAN, 2014).

A modificacao proposta na arquitetura consiste em substituir a etapa da contracao
original da U-Net, por uma arquitetura do estado da arte, sendo a VGG16 (SIMONYAN;
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ZISSERMAN;, 2014), considerando somente a parte relativa a extragdo de caracteristicas.
Um dos pontos que motivaram esta alteracao estd no fato de que Simonyan e Zisserman
(2014) concluiram que a medida que aumenta-se o nimero de camadas, hd uma diminuigao
do erro de classificacdo. Neste caso, a VGG16 conta com 16 camadas e a etapa de
contracao original com 13 camadas. Esse processo ¢ ilustrado na Figura 32, onde a etapa
original de contragao da U-Net destacada em amarelo, recebe (indicado pela seta laranja)

a etapa de extracao de caracteristicas de uma VGG16.
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Figura 32 — A etapa original de contracao da U-Net (destacada em amarelo) é substituida

por uma VGG16, considerando somente a parte relativa a extracao de carac-
teristica (destacada em amarelo). Fonte: VGG adaptada de (FERGUSON et
al., 2017) e U-Net adapta de (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015)

Devido a relativa baixa quantidade de imagens, optou-se por utilizar uma VGG16 pré-
treinada na base de dados ImageNet (DENG et al., 2009) que conta com 1 milhao e 200 mil
imagens, rotuladas em 1000 classes, processo descrito como transferéncia de aprendizado
(do inglés transfer learning). A arquitetura final da U-Net apds a combinagdo com a

VGG16 é ilustrada na Figura 33.
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Figura 33 — Modificagdo na arquitetura U-Net proposta. Fonte: Elaborda pelo autor
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3.4.2.2 PSPNet

Em relagao a PSPNet é proposta uma modificacao na rede convolucional utilizada para
fornecer os mapas de caracteristicas para a etapa chamada de moédulo de agrupamento
piramidal (em inglés, Pyramid Pooling Module). Zhao et al. (2017) sugere em seu artigo
a utilizacdo da arquitetura do estado da arte ResNet50 pré-treinada usando a base de
dados ImageNet (DENG et al., 2009). Desta forma, a extracao de caracteristicas é feita
pela ResNet50, desconsiderando a camada completamente conectada, fornecendo 2048
caracteristicas.

Neste trabalho, optou-se por utilizar a rede ResNet101 pré-treinada. A principal
diferenca entre as redes estd no numero de blocos convolucionais na terceira camada
(destacada em roxo na Figura 34). A ResNetl01 apresenta 23 blocos convolucionais,
sendo cada um deles formado por 3 operagoes convolucionais, enquanto que a ResNetb0 é
composta por 6 blocos convolucionais, também incluindo 3 operacoes de convolucao para

cada bloco. A arquitetura da rede PSPNet ¢ ilustrada na Figura 34.
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Figura 34 — Arquitetura de rede PSPNet usando uma ResNet101 pré-treinada. Fonte:
Adaptada de (ZHAO et al., 2017)

3.5 Algoritmos de Classificacao

Apés concluida a etapa de extracao de caracteristicas, a etapa seguinte consiste em
selecionar os algoritmos de classificacao que serao usados para conduzir a etapa de trei-
namento (conforme ilustrado na Figura 22, que descreve a metodologia adotada). Foram
selecionados 5 agoritmos, sendo o KNN, RF, SVM e duas arquiteturas CNN, sendo U-
Net e PSPNet que fornecem a classificacdo pixel a pixel para a imagem fornecida. A
seguir, detalha-se o motivo da escolha de cada algoritmo, bem como as configuragoes e
parametros definidos, além da implementacao adotada.

A escolha do KNN foi motivada principalmente pelo fato deste algoritmo ser ideal

para conjuntos pequenos ou médios. Neste caso, hd uma escassez no nimero de imagens



3.6. METODO E MEDIDA DE AVALIACAO 71

utilizadas e consequentemente no volume de dados fornecidos para o treinamento. Outra
questao que encorajou a escolha por esta técnica é que as predi¢oes fornecidas pelo al-
goritmo sao baseadas em informacoes locais. Neste contexto, como a praga se distribui
de maneira esparsa, esse pode ser um bom indicativo. Para este algoritmo, adotou-se a
implementacao fornecida pelo Weka na versao 3.8.2, usando a configuracao padrao, sendo
1 vizinho (K = 1) e com distancia euclidiana.

Em relacao ao RF optou-se por utiliza-lo especialmente pela capacidade que este algo-
ritmo tem em lidar com bases de dados de alta dimensionalidade e pela baixa tendéncia em
sobreajustar (em inglés, overfitting) os modelos gerados. Neste caso, para a extragio de
caracteristicas baseada em blocos (descrita na subsec¢ao 3.4.1) utiliza-se um nimero con-
sideravel de caracteristicas inicialmente. Para este algoritmo, adotou-se a implementacao
fornecida pelo Weka na versao 3.8.2, utilizando a configuracao de 100 arvores.

Para o SVM a escolha foi feita pois este algoritmo tem sido frequentemente mencionado
na literatura por obter bons resultados de classificacao em diversos dominios de aplicacao,
incluindo sensoriamento remoto (MOUNTRAKIS; IM; OGOLE, 2011). Além do mais é
um dos algoritmos mais eficientes para problemas de elevada dimensionalidade. Para este
algoritmo, adotou-se a implementacao fornecida pelo Weka na versao 3.8.2, com kernel
polinomial de grau 1 (definido arbitrariamente).

Por tltimo, outros dois algoritmos baseados em CNN foram usados, sendo as arquite-
turas U-Net e PSPNet. Que consiste em métodos baseados em DL, que sao atualmente o
estado da arte em tarefas de classificacdo e segmentacao semantica em imagens.

A escolha da rede U-Net partiu de uma caracteristica interessante adotada durante o
treinamento, na qual utiliza-se uma estratégia de data augmentation nas imagens rotu-
ladas (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015). Essa caracteristica permite que nao
seja necessario fornecer um nimero muito grande de amostras para o treinamento. Além
do mais, esta arquitetura apresentou importantes resultados na segmentacao de imagens
médicas. Em relagdo a PSPNet, pelo fato desta rede usar sugestoes de contextos, o que
tende a melhorar consideravelmente o desempenho em tarefas de segmentacao semantica.

Ambas as arquiteturas U-Net e PSPNet foram implementadas em Python na versao
3.7.0, usando a biblioteca torch (PyTorch) na versdo 0.4.1, que consiste em uma plata-

forma de DL de cédigo aberto, além da biblioteca Numpy na versao 1.5.4.

3.6 Meétodo e Medida de Avaliacao

Apo6s concluida a etapa de extracao de caracteristicas, bem como a definicao dos
algoritmos de classificagdo, a etapa seguinte consiste em usar essas informagoes extraidas
e por meio dos algoritmos de classificacao, executar a etapa de treinamento para gerar um
modelo preditivo, que permita inferir se h4 ou nao a presenca de nematdéides ao fornecer

uma nova amostra desconhecida, etapa conhecida como predi¢ao ou teste. Em seguida, é
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realizada a avaliagdo dos resultados. Este processo ¢ ilustrado pela Figura 22.

Neste trabalho foram aplicados dois métodos distintos para as etapas de treinamento
e predicao. No primeiro as amostras sao fornecidas com base na extracao baseada em
blocos (descrita na subsegao 3.4.1), e no segundo usando a estratégia baseada em CNN
(descrita na subsecao 3.4.2) juntamente com o conjunto de imagens. Os métodos sao
detalhados nas respectivas subsegoes 3.6.1 e 3.6.2. Por fim, sao utilizadas 3 medidas de

avaliacao para avaliar o desempenho dos classificadores, descrita na subsecao 3.6.3.

3.6.1 Treinamento para a estratégia baseada em blocos

Nesta subsec¢ao, as amostras fornecidas ao treinamento e predicdo sao obtidas com
base na extragdo baseada em blocos (descrita na subse¢ao 3.4.1), na qual gera-se uma
tabela de vetores de caracteristicas para todas as amostras obtidas, incluindo um indice
que permita identificar de qual imagem a amostra foi extraida.

Em seguida os dados sao subdivididos em dois conjuntos mutuamente exclusivos, sendo
o conjunto de treinamento e o conjunto de teste ou predicao. Essa divisao entre os con-
juntos é aplicada de acordo com a técnica de validacao cruzada (descrita em 2.5) com
N-pastas, onde N é o nimero de imagens fornecidas. Entao parte dos dados é partici-
onada em treinamento e o restante para teste. Neste caso, sao realizadas NN iteracoes,
representadas pelo seguinte conjunto {i, i+1,i+2, ... , N—2 N —1, N} de imagens, na
qual para cada iteracao ¢ o conjunto de teste é composto pelas amostras da imagem 7 e o
conjunto de treinamento pelas amostras pertencentes as N-1 imagens restantes, de forma
que as amostras de cada imagem sao avaliadas pelo menos uma vez no conjunto de teste.

A cada iteracdo, os conjuntos de treinamento e teste sao normalizados de acordo com
a técnica Z-score (JAIN; NANDAKUMAR; ROSS, 2005). Essa normaliza¢ao é impor-
tante para que nenhum atributo domine os outros no momento da geragao do modelo.
Por 1ltimo, sdao utilizados os algoritmos de classificagio KNN, RF e SVM para conduzir
o processo de treinamento. Neste caso, um modelo é gerado com base no algoritmo sele-
cionado e em seguida as amostras fornecidas no conjunto de teste sdo avaliadas por esse

modelo. Os valores para as N iteragoes sao computados.

3.6.2 Treinamento para a estratégia baseada em CNN

Nesta subsecao, as imagens e os rétulos sao fornecidas em 3 subconjuntos distintos,
sendo eles treinamento, validacao e teste. O conjunto de treinamento é responsavel por
permitir que a rede aprenda os padroes com base nos dados fornecidos. Ja o conjunto de
validacao é responsavel por fornecer uma avaliacao imparcial do modelo no conjunto de
dados de treinamento, enquanto ajusta os hiperparametros da rede. Por fim, o conjunto

de teste é usado para avaliar o modelo final gerado apds o treinamento.
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Para o conjunto de treinamento e validagao os rétulos sao fornecidos como anotagoes
(descrito na subsegao 3.2.2) e adota-se o critério flexivel de rotulagem (descrito na subsegao
3.2.3), processo no qual sao rotuladas as regides onde ha a certeza da classe real. Em
caso de duvida ou impasse da real classe, essa regiao nao ¢é rotulada. Desta maneira,
essa medida ajuda a nao confundir a rede durante o treinamento, pois evita-se o uso de

amostras ambiguas.

Em relagao ao conjunto de testes, os rotulos sao fornecidos como anotagoes (descrito
na subsecao 3.2.2) e adota-se o critério rigido de rotulagem (descrito na subsegao 3.2.3),
no qual todas as regides da imagem sao identificadas com alguma classe. Como o conjunto
de teste sera avaliado, a unica forma de fornecer uma avaliacdo justa para a imagem é
rotulando todos os pixels com alguma classe. Caso fosse utilizado um critério flexivel para
este conjunto, muito provavelmente os resultados obtidos poderiam estar enviesados, visto
que nos rétulos poderiam estar apenas as regioes onde a rede identifica com sucesso as

regides de nematodides. A seguir é descrito o processo de treinamento da CNN.

Inicialmente um novo modelo com a arquitetura da rede é instanciado passando como
parametro o nimero de classes e em qual dispositivo o modelo sera gerado, possibilitando
a utilizagao de CPU ou GPU. Neste caso utilizou-se GPU.

Nesta etapa, sdo usados modelos pré-treinados para a U-Net e PSPNet (descrito na
subse¢ao 3.4.2) como um processo de fine-tuning, ou seja, ao usar um modelo pré-treinado
na base de dados Imagenet, os parametros iniciais da rede sao inicializados e em seguida
o treinamento ¢ retomado a partir destes pesos inicias, mas agora utilizando o conjunto
de dados de treinamento fornecido, isto é, as amostras com regides com pragas, regices
saudaveis, etc. A abordagem adotada para realizar o fine-tuning permite que o algoritmo
ajuste todos os pesos da rede com base nas imagens fornecidas para treinamento. Para
ajustar os parametros da rede, permitindo que a func¢ao de custo seja reduzida durante
a etapa de treinamento é usado o método Gradiente Descendente Estocéstico (do inglés
Stochastic Gradient Descent, SGD).

Para a rede U-Net as camadas sdo configuradas com taxas de aprendizado diferentes.
As camadas da etapa de contracdo, considerando os pesos e o bias de cada uma sao
definidas com o valor de le-6 para taxa de aprendizado. Ja as camadas da etapa de
expansao, ambos os pesos e o bias sao configurados com valor de 0.02 para taxa de
aprendizado e os pesos de cada camada sdo definidos com decaimento (do inglés, weight
decay) de be-4. Para todos os pardametros ¢ usado momentum com valor de 0.9. A escolha
destes parametros baseou em um trabalho cujo objetivo era a segmentacao semantica de
arvores e frutos. Em relacao a rede PSPNet todos os parametros da rede sao configurados
com taxa de aprendizado igual a 1e-2, momentum com valor de 0.9 e com decaimento de

peso com valor le-4. Neste caso, utilizou-se os parametros padroes.

Ambas as redes sao treinadas por 100 épocas utilizando os dados de treinamento.

Uma época ¢ um passo completo no treinamento, ou seja, quando toda a base de dados
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é processada.

Para cada época ¢ de {e', ¢, &, ... , €, ¢, €'}, é gerado um novo modelo M’
onde é calculado a funcao de custo e a acuracia. Em seguida, é fornecido o conjunto de
validacdo para M’ e calcula-se a funcéo de custo e a acuracia para o conjunto de validacao.
Se a acuracia do conjunto de validagao em e’ for maior que o maior valor de acurécia de
validacao obtido até o momento, considerando os modelos gerados nas épocas anteriores
{71, 72 ... | € €'} entdo o modelo M' é gerado e armazenado. Caso contrario o
modelo é descartado e prossegue para a proxima época. O treinamento serd interrompido
se a acuracia calculada com a base de validacao nao tiver sido melhorada por 30 épocas.

Ao final do treinamento as imagens de teste poderao ser fornecidas ao modelo gerado,
em seguida aplica-se a func¢ao softmaz que resulta na probabilidade dos pixels pertencerem
a cada uma das classes. Entao a classe com maior valor de probabilidade é atribuida ao
pixel como a classe predita.

Ambas as arquiteturas U-Net e PSPNet foram implementadas em Python na versao
3.7.0, usando a biblioteca torch (PyThorch) na versao 0.4.1, que consiste em uma plata-
forma de DL de cédigo aberto, além da biblioteca Numpy na versao 1.5.4. Por razoes
de eficiéncia de processamento, foi utilizada uma maquina com GPU. Caso contrario, o
treinamento poderia levar dias para ser finalizado. O GPU utilizado foi uma GeForce
GTX TITAN X 33MHz.

3.6.3 Resultado e Avaliacao

As medidas usadas para avaliar o desempenho dos classificadores foram acuracia, pre-
cisao, revocagao e medida F (descritas na segao 2.5). As medidas de precisao, revocagao
e medida F sao indicadas para avaliar situacoes envolvendo duas ou mais classes e prin-
cipalmente, quando existe um desbalanceamento entre as mesmas, pois as medidas sao
calculadas para cada classe.

Além das medidas, é gerada uma imagem resultante com a predicao fornecida para a
imagem de teste, destacando as regides onde a praga foi identificada com sucesso e também
as regioes onde eventualmente as regioes de praga foram classificadas erroneamente. Para
isso, foi desenvolvido um script em Python na versao 3.7.0, no qual obtem-se o vetor
(sequéncia de valores) de predi¢do para a imagem ou amostras de teste e o respectivo
rotulo da imagem de teste. Entao é usado uma estrutura de repeticdo para percorrer as

linhas e colunas para cada posigao:

1 Se o valor predito for praga e o valor rotulado for praga, entdo o pixel na imagem

resultante ¢ pintado na cor azul; (Verdadeiro-Positivo)

( Se o valor predito for praga e o valor rotulado for diferente de praga, entao o

pixel na imagem resultante é pintado na cor lilds; (Falso-Positivo ou Erro tipo-1);
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[ Se o valor predito for diferente de praga e o valor rotulado for praga, entao
o pixel na imagem resultante é pintado na cor vermelha; (Falso-Negativo ou Erro
tipo-2)

Os pixels correspondentes as areas saudaveis e solo nao sao destacados na imagem
resultante. A Figura 35 ilustra alguns exemplos de segmentos de imagens nas quais as

regioes de praga sao preditas.

Figura 35 — Exemplos de imagens resultantes apds executar a etapa de predi¢ao, na qual
as regioes em azul representam verdadeiro positivo (classe real e predita iguais
a praga), regioes em lilas falso-positivo (classe real ndo-praga e predita igual
a praga) e em vermelho falso-negativo (classe real praga e classe predita nao-
praga).

3.7 Consideracoes finais

Este capitulo apresentou a descricdo de um método para a deteccao automatica de
nematodides em lavouras cafeeiras usando imagens aéreas. O método proposto é composto
pelas etapas de coleta de dados, selecao e rotulagem das imagens, pré-processamento,
extragdo de caracteristicas, treinamento e predicao, bem como o resultado e avaliacao.
Esta metodologia avalia duas estratégias para as etapas de extragdo de caracteristicas,
treinamento e predicdo. A primeira abordagem consiste na extracdo de caracteristicas
baseada em blocos e utilizagao dos algoritmos de classificagaio KNN, RF e SVM. A segunda
abordagem é baseada no uso das CNNs U-Net e PSPNet que sao utilizadas tanto para
a etapa de extracao de caracteristicas como para a etapa de treinamento e predicao do
modelo gerado. No proximo capitulo sao apresentados os experimentos para as duas

estratégias bem como a avaliacao e discussao dos resultados.
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

Este capitulo apresenta os experimentos considerando a metodologia proposta para
a deteccao automatica de nematdides em lavouras cafeeiras usando imagens aéreas. O
capitulo estd organizado da seguinte maneira: a Secao 4.1 descreve o objetivo dos expe-
rimentos; a Secao 4.2 detalha os conjuntos de dados considerados para os experimentos;
a Secao 4.3 apresenta uma andlise dos experimentos. Por fim, a Secao 4.4 apresenta as

consideracoes finais do capitulo.

4.1 Objetivos dos Experimentos

Neste trabalho foram realizados trés experimentos visando a detec¢ao automatica de
nematoides em lavouras cafeeiras usando imagens aéreas. Para isso foram usadas duas
estratégias, a primeira baseada na extracao por blocos e a segunda na extracao baseada

em CNN. Por tultimo, avalia-se a influéncia da altura usando a estratégia baseada em
CNN.

4.1.1 Experimento 1 - Avaliacao da estratégia baseada em blocos

Este experimento consiste em aplicar a estratégia de extracao de caracteristicas base-
ada em blocos (descrito na subsegao 3.4.1) e avaliar qual a configuracdo mais adequada
para o tamanho do bloco interno (BInt). Em seguida, utilizando a configuracao mais ade-
quada obtida no passo anterior, deseja-se analisar a influéncia da segmentacao do solo,
bem como a influéncia dos atributos extraidos do bloco na tarefa de deteccao automatica
de nematodides. Neste experimento serao empregadas as técnicas de classificacdo KNN,
RF e SVM (descritas na se¢ao 3.5). Ao final, pretende-se compreender a quantidade de
atributos mais adequada para geracao de um modelo robusto, ou seja, que apresente a

menor variagao entre os algoritmos avaliados e o algoritmo com melhor desempenho.
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4.1.2 Experimento 2 - Avaliacao da estratégia baseada em CNN

Este experimento consiste em avaliar a tarefa de identificagdo de nematdides em la-
voura cafeeira por meio da estratégia baseada em CNN e comparar duas arquiteturas
do estado da arte, sendo elas U-Net e PSPNet (descritas na subsegao 3.4.2 para extracao
baseada em CNN e na se¢do 3.5 que detalha os algoritmos). Além disso, deseja-se analisar
se ha ou nao algum impacto ao modelo gerado ao fornecer imagens de menor resolugao
espacial as CNN. No fim, deseja-se compreender qual das arquiteturas é a mais adequada

nesta tarefa.

4.1.3 Experimento 3 - Avaliacao de alturas usando a estratégia
baseada em CNN

Este experimento avalia a influéncia da variacao da altura na tarefa de deteccao auto-
matica de nematdides. Além disso, deseja-se avaliar o quao robusto pode ser um modelo
gerado com imagens de menores alturas (ex. 10m) e usado para predigdo em imagens
obtidas de maiores alturas (ex. 15m ou 20m) e vice-versa, ou seja, utilizando modelo
gerado com imagens de maiores alturas (ex. 20m) e usado para predi¢do em imagens de
menores alturas (ex. 10m ou 15m). Para isso, serd utilizada a arquitetura com melhor
desempenho, além da configuracao de resolucao mais adequada para as imagens, descritos
no Experimento 2, na subsegdo 4.3.2). Ao final deste experimento, deseja-se compreender

o impacto na variacao das alturas na tarefa de deteccao automatica de nematoéides.

4.2 Bases de Dados

4.2.1 Base Alfa

Esta base de dados, chamada de Alfa é formada por 10 imagens obtidas da area A
(descrita na subsecao 3.1.1), nas quais os rétulos gerados sdo fornecidos como imagens
(descrito na subsecao 3.2.1) utilizando o critério rigido de rotulagem (descrito na subse-
¢ao 3.2.3) e identificando duas classes, sendo praga (infestacdo nematéides) e nao-praga

(regides saudaveis e solo).

4.2.2 Base Alfa-S

Esta base de dados, chamada Alfa-S consiste nas imagens da base Alfa apés aplicar
a etapa de segmenta¢do manual para remogao do solo (descrita na subse¢ao 3.3.1). Os

rotulos sao fornecidos de forma semelhante a base Alfa.
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4.2.3 Base Beta

Esta base de dados, chamada de Beta ¢é formada por 18 imagens obtidas da area B
(descrita na subsecao 3.1.1). As imagens desta base sao divididas em 3 conjuntos, sendo

treinamento, validagao e teste, descritos as seguir:

1 treinamento: composto por 12 imagens, nas quais os rotulos gerados sao fornecidos
como anotacgoes (descrito na subse¢ao 3.2.2) usando o critério flexivel de rotulagem

(descrito na subsegao 3.2.3).

1 validagao: composta por 3 imagens, onde os rotulos sao gerados e fornecidos de

forma similar ao conjunto de treinamento.

1 teste: composta por 3 imagens, onde os rétulos sao fornecidos como anotagdes

usando o critério rigido de rotulagem (descrito na subsecao 3.2.3).

(d Os motivos para a escolha dos critérios de rotulagem dos conjuntos de treinamento,

validacao e teste ¢ descrito na subsecao 3.6.2.

Para os rétulos gerados, sao identificadas 3 classes, sendo regioes com praga, regioes
saudaveis e o solo. Em seguida, as imagens e rétulos desta base passam por uma etapa de
pré-processamento para redimensionamento e extragao das anotagoes (descrito na subse-

¢ao 3.3.2).

4.2.4 Base Gama

Esta base de dados, chamada de Gama ¢é formada por 39 imagens, sendo 13 delas
selecionadas para cada altura (10m, 15m e 20m) obtidas da drea C (descrita na subse¢ao
3.1.1). Para cada altura, as imagens sdo divididas em 3 conjuntos, sendo treinamento,

validagao e teste, descritos a seguir.

1 treinamento: Composto por 10 imagens nas quais os rotulos gerados sao fornecidos
como anotagoes (descrito na subsegdo 3.2.2) usando o critério flexivel de rotulagem

(descrito na subsegao 3.2.3).

(1 validagao: Formado por 2 imagens, onde os rétulos sao gerados e fornecidos de

forma similar ao conjunto de treinamento.

1 teste: Formado por 1 imagem, onde os rétulos sao gerados como anotagoes usando

o critério rigido de rotulagem (descrito na subsegao 3.2.3).

(d Os motivos para a escolha dos critérios de rotulagem dos conjuntos de treinamento,

validacao e teste é descrito na subsecao 3.6.2.
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Para os rétulos gerados, sao identificadas 3 classes, sendo regides com praga (infestagao
nematdéides), regioes saudaveis (auséncia dos nematoides) e o solo. Em seguida, as imagens

sdo pré-processadas de forma semelhante a base Beta.

4.3 Analise dos Experimentos

4.3.1 Experimento 1 - Avaliacao da estratégia baseada em blocos

Inicialmente a base de dados Alfa é fornecida como entrada para a etapa de extracao
baseada em blocos (descrita na subsegao 3.4.1) sem aplicar nenhum dos algoritmos para
redugao da dimensionalidade. Nesta etapa, sao aplicadas 4 configuracoes distintas para
o tamanho do bloco interno Blnt, sendo elas (10x10, 20x20, 30x30 e 40x40). O bloco
externo BFExt usado para descrever o contexto, por sua vez, tem o seu tamanho ajustado
em funcao do bloco interno, sendo duas vezes maior que este. Para esta escolha, avaliou-se
diferentes tamanhos para o bloco BFExt e chegou-se a conclusdo que essa proporgao era
a mais adequada neste contexto. A matriz de caracteristicas resultante do processo de
extracao é formada por 230 caracteristicas. Em seguida, os dados sao fornecidos para 3
algoritmos, sendo eles KNN, RF e SVM (descritos na subsegao 3.5). A Tabela 4, exibida
a seguir, apresenta o valor da medida F para a avaliacao do desempenho dos algoritmos
para cada configuracao do tamanho do bloco interno BlInt, juntamente com o valor da
média (M) e o desvio padrao (D) da medida F para as 10 imagens avaliadas (uso de

validacao cruzada de 10 pastas).

Tabela 4 — Avaliacao do desempenho dos algoritmos para cada configuracao de BlInt

! 10x 10 20%20 30%30 40x40
KNN | RF | SVM || KNN | RF | SVM || KNN | RF | SVM || KNN | RF | SVM
1 031057 057 | 0,30 | 0,57 | 0,59 || 0,25 | 0,56 | 0,74 || 0,20 | 0,57 | 0,36
2 1056|072 068 | 0650780741 067|085/ 0,86 || 0,77 | 0,82 | 0,93
31002007014 | 001004004 0 0 0 0 0 0
41057 070|074 || 0,69 | 0,65 0,76 || 0,78 | 0,44 | 0,50 || 0,67 | 0,50 | 0,50
51 054|050 055 | 064 055|075 || 069]022[0391 03] 0 |0,14
6 | 0,58 | 0,61 0641 0,70 |0,64]| 0,77 || 0,73 | 0,71 | 0,60 || 0,63 | 0,22 | 0
7 | 057 | 0,67 0,74 || 0,68 | 0,74 | 0,85 || 0,70 | 0,78 | 0,76 || 0,77 | 0,86 | 0,83
8 | 0,60 | 0,558 0,65 | 0,65 ]0,63]| 0,731 065]069] 0,76 || 0,72 | 0,66 | 0,72
9 | 057|064 0,69 | 064 | 077|079 || 0,75 | 0,80 | 0,71 || 0,79 | 0,83 | 0,75
10 | 0,51 | 0,54 | 0,66 || 0,60 | 0,63 | 0,79 || 0,69 | 0,70 | 0,71 || 0,77 | 0,62 | 0,63
M | 0,48 | 0,56 | 0,61 || 0,56 | 0,60 | 0,68 || 0,59 | 0,58 | 0,60 || 0,56 | 0,51 | 0,54
D | 0,17 | 0,18 | 0,17 || 0,21 | 0,20 | 0,22 || 0,24 | 0,26 | 0,24 || 0,27 | 0,31 | 0,34

Analisando os resultados da Tabela 4, é possivel constatar que os algoritmos RF e SVM
alcancam o maior valor de média para a medida F, sendo 0,60 e 0,68 respectivamente,
utilizando a configuracao de 20x20 como tamanho para bloco Blnt. Ja o algoritmo KNN

exibe o maior valor de média para a medida F, sendo 0,59 para a configuracao de 30x30
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para Blnt. O maior valor da média obtido para o algoritmo SVM ¢é destacado em negrito.
Em relagao ao desvio padrao, é possivel perceber uma tendéncia nos dados, na qual a
medida que aumenta-se o tamanho do bloco Blnt, aumenta-se o valor do desvio padrao,
indicando uma maior variagao no desempenho dos algoritmos entre as itera¢des. O menor
valor para o desvio padrao obtido para os algoritmos KNN e SVM é destacado em negrito.

Observando a Figura 36, é possivel perceber que para ambas as imagens resultantes,
h& uma perda significativa de amostras avaliadas considerando os tamanhos de bloco
correspondentes a 30x30 e 40x40 (Figura 36 (c)-(d) e (g)-(h)). Em relacdo as imagens
resultantes considerando o tamanho de bloco 20x20 (Figura 36 (b) e (f)), ndo hd uma
perda signficativa de amostras avaliadas em relacao as imagens obtidas com tamanho
10x10 (Figura 36 (a) e (e)).

() (f) () (b)

Figura 36 — Imagens resultantes apds executar a etapa de predigao. (a)-(d) Imagem 1
utilizando SVM para as 4 configuragoes de Bint. (e)-(h) Imagem 4 utilizando
RF para as 4 configuragoes de BInt. Em azul verdadeiro positivo (classe real e
predita iguais a praga), em lilds falso-positivo (classe real ndo-praga e predita
como praga) e em vermelho falso-negativo (classe real praga e predita nao-

praga).

Analisando os resultados, temos que as duas melhores configuragoes para o tamanho
do bloco BInt sao 10x10 e 20x20. Neste caso, é necessario obter um equilibrio entre
o melhor desempenho na média obtida para as imagens e uma menor variagdo entre os
resultados das imagens. Os dados da tabela 4, indicam que a média da medida F para
os algoritmos KNN, RF e SVM com o tamanho 20x20 foram bem superiores aos valores
obtidos para o tamanho 10x10. Por outro lado, ambas as configuragoes de tamanho
apresentam valores de desvio padrao proximos. Portanto, o tamanho de bloco interno
BlInt mais adequado é igual a 20x20.

A Tabela 5 exibida a seguir, apresenta o nimero de amostras ou exemplos por classe
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(nao-praga e praga), incluindo o percentual de pragas em rela¢do ao total de amostras
para cada uma das imagens avaliadas na Tabela 4 com Blnt igual a 20x20. Nesta tabela,
exibe-se os valores considerando imagens sem segmentacao (sem aplicar nenhum pré-

processamento) e segmentadas manualmente.

Tabela 5 — Niimero de amostras por classe considerando imagens sem segmentacao e com

segmentacao.
1 Sem segmentacao Segmentacao
Nao-praga | Praga | Perc. (%) || Nao-praga | Praga | Perc. (%)

1 2318 60 2,5 452 o8 11,4
2 2420 180 6,9 793 180 18,5
3 2204 2 0,0 873 1 0,1
4 1276 111 8,0 85 81 48,5
5 1356 155 10,3 103 121 54,0
6 1467 145 9,0 127 110 46,4
7 1956 304 13,5 299 252 45,7
8 2075 417 16,7 268 392 59,4
9 2058 340 14,2 401 274 40,6
10 1656 405 19,7 244 384 61,1
T 1874 2119 10,1 3645 1853 33,7

Analisando as imagens nao segmentadas na Tabela 5, é possivel perceber um desba-
lanceamento entre as classes nao-praga e praga, ou seja, existem muito mais exemplos
de amostras identificadas como nao-praga (regides saudéveis e solo) do que pragas (in-
festacdo de nematoides). A imagem 3 por exemplo, o percentual de amostras com praga
¢ menor que 1%. J4 a imagem 10 apresenta a maior proporg¢ao de exemplos com praga
(19,7%). Em relagdo as 10 imagens, a proporc¢ao de amostras com praga é de 10% e os
90% restantes nao-praga. Isto permite constatar que este é um problema de natureza
desbalanceada, também chamado de class imbalance.

Com o intuito de analisar maneiras de equilibrar o nimero de amostras para as classes
nao-praga e praga, avalia-se as 10 segmentadas manualmente, ou seja, com a remoc¢ao do
solo. Neste caso, as amostras da classe nao-praga sao identificadas somente por regioes
saudaveis. A Tabela 5 apresenta o niimero de amostras por classe considerando as imagens
segmentadas. Neste caso, é possivel perceber um crescimento na proporcao de amostras
com praga principalmente para o conjunto de imagens 4,5,6,7,8,9,10. Em relagao ao total
de amostras para as 10 imagens, verifica-se que a propor¢ao de amostras com praga é de
33,7% e 66,3% nao-praga. E possivel observar que a proporcio de amostras com praga é
consideravelmente maior considerando a remocgao do solo.

Ap6s encontrar o tamanho mais adequado para o bloco BInt, deseja-se avaliar 3 con-
juntos de caracteristicas distintos (descritos na subsegao 3.4.1), sendo eles o conjunto
inicial formado por 230 caracteristicas (sem redugao de dimensionalidade) e outros dois
conjuntos de caracteristicas, obtidos mediante a etapa de reducao de dimensionalidade

(descrita na subsecao 3.4.1.2). Para cada conjunto de caracteristicas sao fornecidas ima-
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gens originais (sem aplicar pré-processamento) e segmentadas. A ideia de analisar as
imagens segmentadas é compreender qual o valor maximo os algoritmos podem alcan-
car na tarefa de identificacdo dos nematodides quando o melhor cenario é usado, ou seja,
quando o solo é retirado e as caracteristicas extraidas sao apenas de regides saudaveis e
com praga. Este processo é descrito a seguir.

Inicialmente, as bases Alfa e Alfa-S que consiste nas imagens segmentadas, sao forneci-
das como entrada para a extragao baseada em blocos com BInt igual a 20x20 sem aplicar
a etapa de reducao de dimensionalidade. Para ambas as bases, o conjunto de caracteris-
ticas inicial é formado por 230 caracteristicas. Em seguida, os dados sao fornecidos para
os algoritmos KNN, RF e SVM. As Tabelas 6 e 7 exibidas a seguir, apresentam o valor
da precisao (P), revocagao (R) e medida F para avaliagdo do desempenho dos algoritmos
para o conjunto com 230 caracteristicas, considerando as imagens sem segmentacao e
segmentadas respectivamente. Em ambas as tabelas destaca-se em negrito o maior valor

para a medida F e o menor valor de desvio padrao.

Tabela 6 — Resultado KNN, RF e SVM para 230 caracteristicas

KNN RF SVM
P R F P R F P R F
0,20 | 0,72 | 0,31 || 0,45 | 0,80 | 0,57 || 0,45 | 0,87 | 0,50
0,42 | 0,84 | 0,56 || 0,60 | 0,91 | 0,72 || 0,60 | 0,96 | 0,74
0,01 | 0,65 | 0,02 || 0,04 | 0,89 | 0,07 || 0,02 | 1,00 | 0,04
0,58 | 0,56 | 0,57 || 0,96 | 0,55 | 0,70 || 0,86 | 0,69 | 0,76
0,61 | 0,49 | 0,54 || 0,98 | 0,33 | 0,50 || 1,00 | 0,60 | 0,75
0,62 | 0,55 | 0,58 || 0,95 | 0,45 | 0,61 || 0,92 | 0,66 | 0,77
0,63 | 0,52 | 0,57 || 0,86 | 0,55 | 0,67 || 0,93 | 0,78 | 0,85
0,75 | 0,50 | 0,60 || 0,96 | 0,42 | 0,58 || 0,97 | 0,59 | 0,73
0,63 | 0,52 | 0,57 || 0,98 | 0,48 | 0,64 || 0,99 | 0,67 | 0,79
0,75 | 0,39 | 0,51 || 0,98 | 0,37 | 0,54 || 0,95 | 0,67 | 0,79
0,52 | 0,57 | 0,48 |[ 0,78 | 0,58 | 0,56 || 0,77 | 0,75 | 0,68
0,24 | 0,13 | 0,18 || 0,32 | 0,21 | 0,19 || 0,32 | 0,15 | 0,23

—
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Tabela 7 — Resultado KNN, RF e SVM para 230 caracteristicas com segmentagao

KNN RF SVM
P R F P R F P R F
0,24 | 0,88 | 0,37 || 0,36 | 0,95 | 0,52 || 0,39 | 1,00 | 0,56
0,43 | 0,87 | 0,57 || 0,57 | 0,92 | 0,70 || 0,60 | 0,96 | 0,74
0,01 | 0,88 | 0,01 || 0,01 | 0,88 | 0,02 || 0,02 | 1,00 | 0,03
0,76 | 0,70 | 0,73 || 0,95 | 0,70 | 0,81 || 0,86 | 0,69 | 0,76
0,81 | 0,70 | 0,75 || 0,97 | 0,70 | 0,81 || 0,93 | 0,93 | 0,93
0,67 | 0,72 | 0,70 || 0,81 | 0,74 | 0,77 || 0,81 | 0,88 | 0,84
0,74 | 0,65 | 0,69 || 0,90 | 0,67 | 0,77 || 0,93 | 0,78 | 0,85
0,77 | 0,53 | 0,63 || 0,94 | 0,47 | 0,63 || 0,98 | 0,64 | 0,77
0,73 | 0,62 | 0,67 || 0,93 | 0,61 | 0,74 || 0,93 | 0,82 | 0,87
0,80 | 0,51 | 0,62 || 0,93 | 0,56 | 0,70 || 0,96 | 0,75 | 0,84
0,60 | 0,71 | 0,57 || 0,74 | 0,72 | 0,65 || 0,74 | 0,85 | 0,72
0,28 | 0,14 | 0,23 || 0,32 | 0,16 | 0,24 || 0,32 | 0,13 | 0,26

—
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Ao analisar a Tabela 6, é possivel observar que o algoritmo SVM alcan¢ou o maior
valor para a média da medida F, igual a 0,68, destacado na tabela. Por outro lado, o KNN
e RF apresentaram uma menor variacao na predi¢do das imagens, observando os valores
obtidos para o desvio padrao. Tendéncia igualmente observada na Tabela 7, onde o maior

valor de média é atribuida ao SVM e os menores valores para o desvio padrao sao obtidos
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para o KNN e RF. Além disso, é possivel perceber uma melhora razoavel na média da
medida F para os algoritmos KNN e RF, com um aumento préximo a 10% para ambos,
quando comparado com os resultados obtidos sem segmentacao, descritos na Tabela 6.
Deste modo, considerando este conjunto de caracteristica, aparentemente o impacto da
segmentacao para o SVM é muito menor quando comparado com o KNN e RF.

Em seguida, deseja-se avaliar os outros dois conjuntos de caracteristicas obtidos me-
diante a etapa de redugao de dimensionalidade (descrita na subsec¢ao 3.4.1.2). O primeiro
deles, as bases Alfa e Alfa-S sdo fornecidas como entrada para a extracao baseada em
blocos com BlInt igual a 20x20 e em seguida aplica-se o algoritmo de selecao baseado na
correlacao de atributos selecionando o conjunto de atributos com valor maior ou igual a
um limiar. Neste caso, adota-se o valor de 0,2 para o limiar. Este conjunto é formado
por 34 caracteristicas. Os dados sdo fornecidos para os algoritmos KNN, RF e SVM. As
tabelas exibidas a seguir, apresentam o desempenho dos algoritmos para o conjunto com
34 caracteristicas, considerando imagens sem segmentacao (Tabela 8) e com segmentagao
(Tabela 9). Em ambas as tabelas destaca-se em negrito o maior valor para a medida F e

o menor valor de desvio padrao.

Tabela 8 — Resultado KNN, RF and SVM para 34 caracteristicas

KNN RF SVM
P R F P R F P R F

0,14 | 0,65 | 0,23 || 0,54 | 0,73 | 0,62 || 0,86 | 0,63 | 0,73
0,44 | 0,93 | 0,60 || 0,63 | 0,91 | 0,74 || 0,75 | 0,89 | 0,81
0,01 | 1,00 | 0,01 || 0,01 | 0,50 | 0,02 || 0,01 | 1,00 | 0,02
0,32 | 0,32 | 0,32 || 1,00 | 0,10 | 0,18 || 1,00 | 0,00 | 0,17
0,54 | 0,34 | 0,42 || 1,00 | 0,10 | 0,18 || 1,00 | 0,06 | 0,11
0,41 | 0,30 | 0,34 || 0,75 | 0,04 | 0,08 || 1,00 | 0,08 | 0,15
0,57 | 0,63 | 0,59 || 0,70 | 0,55 | 0,62 || 0,96 | 0,45 | 0,62
0,87 | 0,51 | 0,64 || 0,97 | 0,44 | 0,61 || 0,98 | 0,47 | 0,63
0,65 | 0,57 | 0,61 || 0,94 | 0,54 | 0,69 || 0,94 | 0,43 | 0,59
0,69 | 0,44 | 0,54 || 0,98 | 0,42 | 0,59 || 0,99 | 0,36 | 0,53
0,46 | 0,57 | 0,43 || 0,75 | 0,43 | 0,43 || 0,85 | 0,45 | 0,44
0,26 | 0,24 | 0,21 || 0,31 | 0,28 | 0,28 || 0,31 | 0,33 | 0,20

—
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Tabela 9 — Resultado KNN, RF and SVM para 34 caracteristicas com segmentacao

KNN RF SVM
P R F P R F P R F
0,27 | 0,95 | 0,42 || 0,34 | 1,00 | 0,50 || 0,34 | 0,98 | 0,50
0,50 | 0,94 | 0,65 || 0,59 | 0,904 | 0,73 || 0,71 | 0,92 | 0,80
0,00 | 0,00 | 0,00 || 0,00 | 1,00 | 0,01 || 0,00 | 1,00 | 0,01
0,92 | 0,56 | 0,69 || 0,96 | 0,32 | 0,48 || 1,00 | 0,56 | 0,71
0,90 | 0,77 | 0,83 || 1,00 | 0,78 | 0,87 || 1,00 | 0,89 | 0,94
0,67 | 0,85 | 0,75 || 0,84 | 0,72 | 0,78 || 0,78 | 0,76 | 0,77
0,84 | 0,78 | 0,81 || 0,92 | 0,78 | 0,85 || 0,95 | 0,83 | 0,88
0,92 | 0,53 | 0,67 || 0,98 | 049 | 0,65 || 0,97 | 0,50 | 0,66
0,79 | 0,73 | 0,76 || 0,94 | 0,72 | 0,81 || 0,94 | 0,85 | 0,89
0,89 | 0,68 | 0,77 || 0,95 | 0,67 | 0,78 || 0,97 | 0,74 | 0,84
0,67 | 0,68 | 0,64 || 0,75 | 0,74 | 0,65 || 0,77 | 0,80 | 0,70
0,32 | 0,28 | 0,25 || 0,34 | 0,22 | 0,26 || 0,34 | 0,17 | 0,27

—
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Analisando a Tabela 8, constata-se que nenhum dos 3 algoritmos avaliados se destacou
em relacao a média da medida F. Comparando os resultados da tabela 8 com a tabela

6, nota-se que para os algoritmos RF e SVM houve uma queda significativa na média
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da medida F, além de um aumento consideravel no desvio padrao quando utilizado o
conjunto com 34 caracteristicas. Isso indica que provavelmente este conjunto nao é o
mais adequado para esta tarefa. Por outro lado, o impacto da aplicacdo da segmentacao
neste conjunto é maior quando comparado com a configuracao com 230 caracteristicas.
Observando a Tabela 9 é possivel verificar um aumento significativo na média da medida
F, superior a 20% para os 3 algoritmos, além de uma queda no desvio padrao para o RF e
SVM quando comparado com os resultados obtidos sem segmentagao, descritos na Tabela
8.

No segundo conjunto obtido por meio da etapa de redugao de dimensionalidade (des-
crita na subsecdo 3.4.1.2), as bases Alfa e Alfa-S sao fornecidas como entrada para a
extracao baseada em blocos com Blnt igual a 20x20 e em seguida aplica-se o algoritmo
de selecao baseado em wrapper no qual o préprio algoritmo fornece o melhor conjunto
de atributos por meio de um esquema de aprendizado. Este conjunto é formado por 40
caracteristicas. Entao os dados sao fornecidos para os algoritmos KNN, RF e SVM. As
tabelas exibidas a seguir, apresentam o desempenho dos algoritmos para o conjunto com
40 caracteristicas, considerando imagens sem segmentagao (Tabela 10) e com segmentagao
(Tabela 11). Em ambas as tabelas destaca-se em negrito o maior valor para a medida F

e os menores valores para o desvio padrao.

Tabela 10 — Resultado KNN, RF e SVM para 40 caracteristicas

KNN RE SVM
P R F P R F P R F
0,19 | 0,82 | 0,31 || 0,37 | 0,78 | 0,50 || 0,50 | 0,83 | 0,63
0,54 | 0,98 | 0,70 || 0,67 | 0,96 | 0,79 || 0,55 | 0,93 | 0,69
0,00 | 0,50 | 0,01 || 0,03 | 1,00 | 0,06 || 0,03 | 1,00 | 0,05
0,72 | 0,82 | 0,77 || 0,97 | 0,60 | 0,74 || 0,82 | 0,63 | 0,71
0,86 | 0,70 | 0,77 || 0,99 | 0,48 | 0,65 || 1,00 | 0,41 | 0,58
0,72 | 0,75 | 0,73 || 0,97 | 0,60 | 0,74 || 0,99 | 0,48 | 0,65
0,76 | 0,74 | 0,75 || 0,89 | 0,69 | 0,78 || 0,91 | 0,67 | 0,77
0,90 | 0,58 | 0,71 || 1,00 | 0,46 | 0,63 || 0,95 | 0,54 | 0,60
0,77 | 0,67 | 0,72 || 0,97 | 0,67 | 0,79 || 0,97 | 0,57 | 0,72
0,89 | 0,61 | 0,72 || 0,97 | 0,56 | 0,71 || 0,94 | 0,57 | 0,71
0,64 | 0,72 | 0,62 || 0,78 | 0,68 | 0,64 || 0,77 | 0,66 | 0,62
0,31 | 0,14 | 0,25 || 0,33 | 0,18 | 0,22 || 0,32 | 0,20 | 0,21

—
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Tabela 11 — Resultado KNN, RF e SVM para 40 caracteristicas com segmentacao.

KNN RF SVM
P R F P R F P R F

0,28 | 1,00 | 0,43 || 0,34 | 1,00 | 0,50 || 0,37 | 1,00 | 0,55
0,59 | 0,97 | 0,73 || 0,64 | 0,97 | 0,77 || 0,67 | 0,96 | 0,79
0,00 | 1,00 | 0,01 || 0,01 | 1,00 | 0,01 || 0,01 | 1,00 | 0,02
0,95 | 0,86 | 0,90 || 0,95 | 0,75 | 0,84 || 0,97 | 0,75 | 0,85
0,95 | 0,87 | 0,91 || 0,98 | 0,93 | 0,96 || 0,93 | 0,93 | 0,93
0,68 | 0,88 | 0,77 || 0,81 | 0,87 | 0,84 || 0,86 | 0,83 | 0,84
0,88 | 0,81 | 0,84 || 0,94 | 0,85 | 0,89 || 0,95 | 0,86 | 0,90
0,94 | 0,66 | 0,78 || 0,99 | 0,58 | 0,73 || 0,97 | 0,61 | 0,75
0,84 | 0,72 | 0,77 || 0,98 | 0,75 | 0,85 || 0,93 | 0,79 | 0,85
0,92 | 0,69 | 0,79 || 0,97 | 0,76 | 0,85 || 0,95 | 0,76 | 0,84
0,70 | 0,85 | 0,60 || 0,76 | 0,85 | 0,72 || 0,76 | 0,85 | 0,73
0,33 | 0,13 | 0,27 || 0,34 | 0,14 | 0,28 || 0,33 | 0,13 | 0,27

—
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Ao analisar a Tabela 10, é possivel perceber um certo equilibrio na média da medida
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F obtida para os 3 algoritmos. Comparando os resultados desta tabela com os valores
obtidos para o conjunto com 230 caracteristicas sem segmentacao (Tabela 6) nota-se um
aumento razoavel na média da medida F para os algoritmos KNN e RF. Para o algoritmo
SVM ha uma queda na média da medida F. Isso indica que provavelmente exista um
numero consideravel de caracteristicas irrelevantes no conjunto com 230 atributos. Em
relacdo ao desvio padrao, ha um aumento para os algoritmos KNN e RF e uma queda
considerando o SVM. Ao verificar os resultados desta tabela com os valores obtidos para
o conjunto com 34 caracteristicas sem segmentagdo (Tabela 8) é possivel constatar um
aumento considerdvel na média da medida F, igual ou superior a 18% para todos os

algoritmos, além de um menor desvio padrao para os algoritmos RF e SVM.

Analisando a Tabela 11, resultante da avaliacao dos algoritmos para 40 caracteristicas
com segmentacao, verifica-se que ha um aumento razoavel na média da medida F para os

3 algoritmos comparando com os dados obtidos na Tabela 10.

De um modo geral, h4 um pequeno aumento na média da medida F para os algoritmos
ao aplicar a segmentacao para os 3 conjuntos de caracteristicas analisados. O maior valor
médio da medida F para os algoritmos KNN, RF e SVM, sao obtidos para a configuracao
com 40 caracteristicas (Tabela 11), alcan¢ando valores préximos a 70%. Desta maneira, é
possivel constatar que o impacto do solo na tarefa de deteccao automatica de nematdides
¢ baixa, uma vez que mesmo removendo as regioes de solo, o erro persiste em patamares
préximos a 30%, indicando que a maior parte do erro obtido na identificacao de regices
com nematoides é causado pela confusao com as regides saudaveis.

O préximo passo, consiste em selecionar o conjunto de caracteristicas (sem segmenta-
¢ao) mais adequado para a tarefa de detec¢do automatica de nematdides, considerando
desempenho e robustez, ou seja, aquele que apresente os melhores resultados para os algo-
ritmos avaliados, considerando a média para a medida F, além de obter a menor variacao
entre os valores obtidos. Neste caso, o conjunto com 40 caracteristicas (Tabela 10) é

selecionado.

Ao analisar os resultados das imagens para os algoritmos KNN, RF e SVM com 40
caracteristicas (Tabela 10), verifica-se que o algoritmo RF alcan¢ou a maior média para
a medida F entre os 3 algoritmos, com valor de 0,64.

Dentre as imagens, ¢ possivel perceber que para a imagem 3, os resultados obtidos
para ambos os algoritmos ficaram bem abaixo da média, alcancando patamares abaixo
dos 10% para a medida F. Ao examinar esta imagem, verificou-se uma grande dificuldade
para o especialista identificar as regides com a presenca dos nematodides. Um dos fatores
que pode ter influenciado é que na area coletada haviam pontos onde existiam um maior
desnivel do solo. A Figura 37 ilustrada pelos itens (a), (b) e (c) apresenta a predi¢do para
o KNN, RF e SVM.

Também é possivel observar que o maior valor obtido para a medida F é encontrado

para a imagem 9 com a predi¢ao fornecida pelo RF com valor de 0,79. A Figura 37
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ilustrada pelos itens (d), (e) e (f) apresenta a predigao para o KNN, RF e SVM, respec-
tivamente. Uma caracteristica a ser observada na predicao para os 3 algoritmos ¢é que a
média da precisao para o KNN (0,64) é relativamente menor a média alcangada para o
RF (0,78) e SVM (0,77). Para ambas as imagens 3 e 9 descritas anteriormente, é possivel
perceber a maior ocorréncia de falsos positivos, representados pela cor roxa na predicao
fornecida pelo KNN (Figuras 37 (a) e (d)).

Desta forma, conclui-se que o algoritmo RF é o mais adequado para a configuracao
com 40 caracteristicas, pois o algoritmo apresentou o maior valor para a média da medida

F, precisao e revocagao e um dos menores valores encontrados para o desvio padrao.

Figura 37 — Resultado da predicao pela comparacao entre KNN, RF e SVM para 40 ca-
racteristicas sem segmentacao (Tabela 10). (a) Resultado imagem 3 para
KNN. (b) Resultado imagem 3 para RF. (¢) Resultado imagem 3 para SVM.
(d) Resultado imagem 9 para KNN. (e) Resultado imagem 9 para RF. (f)
Resultado imagem 3 para SVM.

4.3.2 Experimento 2 - Avaliacao da estratégia baseada em CNN

Inicialmente, utiliza-se a estratégia de extragdo de caracteristicas baseada em CNN
(descrita na subsecao 3.4.2) para as arquiteturas U-Net e PSPNet, utilizando redes pré-
treinadas para ambas com o intuito de inicializar os pesos da rede. Entao, os conjuntos
de treinamento e validagao gerados para a base Beta sao fornecidos como entrada para
as redes U-Net e PSPNet e em seguida, inicia-se o0 método para treinamento (descrito

na subsecdo 3.6.2) e avalia-se as imagens do conjunto de teste para predigao das dreas
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identificadas como nematéides (descrito na se¢ao 3.6.3). A Tabela 12 descrita a seguir,
apresenta uma comparacao das arquiteturas U-Net e PSPNet, na qual sdo usadas imagens

em 3 resolugoes diferentes (640x480, 960x640 e 1280x960).

Tabela 12 — Comparagao das arquiteturas U-Net e PSPNet usando imagens com diferen-
tes resolucoes.

640 x 480 960 %640 1280960
Img U-Net | PSPNet || U-Net | PSPNet || U-Net | PSPNet
1 [P | 0,67 0,70 0,68 0,57 0,72 0,58
R | 0,79 0,58 0,80 0,69 0,75 0,78
F1l 0,73 0,63 0,73 0,63 0,73 0,66
2 |P| 061 0,41 0,54 0,38 0,58 0,45
R | 091 0,93 0,92 0,93 0,88 0,90
F 1l 0,73 0,57 0,68 0,54 0,70 0,60
3 | P| 0,70 0,15 0,73 0,34 0,67 0,95
R| 0,54 0,85 0,54 0,67 0,59 0,16
F | 0,61 0,27 0,62 0,45 0,63 0,28

Analisando a Tabela 12, é possivel perceber que a U-Net obteve o melhor desempenho
na avaliacao das imagens de teste, considerando a medida F para as 3 resolugoes anali-
sadas. Os resultados sdo destacados em negrito. Observando o desempenho da U-Net e
PSPNet para cada uma das 3 resolucoes, percebe-se uma variagdo minima nos resulta-
dos obtidos para as imagens, indicando que ambas sao robustas a variacoes espaciais das
imagens fornecidas. Para as andlises subsequentes avalia-se os modelos para a U-Net e
PSPNet obtidos com resolucao de 640x480.

Ao observar a Tabela 12, verifica-se que as maiores discrepancias nos valores obtidos
para a U-Net e PSPNet podem ser percebidas na avaliagdo das imagens 3 e 2 respectiva-
mente. Em ambos os casos, é possivel observar uma diferenca significativa na avaliagao da
precisao (P). Considerando a avaliagdo da imagem 3, a precisdo alcangada para a U-Net
¢ de 0,70 enquanto que para a PSPNet é 0,15. J4 para a imagem 2, a precisao para a
U-Net é 0,61 e para a PSPNet é 0,41.

Os resultados para as imagens 2 e 3 sao ilustrados na Figura 38, para os itens (e),
(f), (h) e (i), nas quais é possivel perceber uma maior ocorréncia de falsos positivos,
representados pela cor roxa nas Figuras 38 (f) e (i) resultante da predi¢do da PSPNet em
comparagao com a predi¢ao fornecida pela U-Net (Figuras 38 (e) e (h). As regides em
azul destacam as regioes de praga identificadas corretamente.

Em relagdo a imagem 1, é possivel verificar que a U-Net e PSPNet alcangaram valores
préximos de precisao (P), porém houve uma diferenca maior na avaliagdo da revocacao
(R), sendo 0,79 para a U-Net e 0,58 para a PSPNet. A Figura 38, considerando os itens
(b) e (c) ilustra os resultados para a imagem 1, na qual é possivel perceber maiores

ocorréncias de falsos negativos, representados na cor vermelha na Figura 38 (c) resultante
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da predigao da PSPNet em comparagao com a predi¢ao fornecida pela U-Net (Figura 38
(b))-
Desta maneira, é possivel concluir que a U-Net apresenta um desempenho superior

comparado a PSPNet, para a tarefa de identificagdo de nematoides.

Figura 38 — Resultado da predicao para as imagens obtidas pela comparacao da U-Net e
PSPNet. (a) Imagem 1. (b) Resultado imagem 1 para U-Net. (c) Resultado
imagem 1 para PSPNet. (d) Imagem 2. (e) Resultado imagem 2 para U-Net.
(f) Resultado imagem 2 para PSPNet. (g) Imagem 3. (h) Resultado imagem
3 para U-Net e (i) Resultado imagem 3 para PSPNet

4.3.3 Experimento 3 - Avaliacao de diferentes alturas usando a

estratégia baseada em CNN

Uma das principais motivacoes para este experimento, esta no fato de que durante os

voos com o VANT, observou-se que dada uma area a ser coletada, sobrevod-la a alturas
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mais baixas demanda uma carga maior de bateria do VANT. Por exemplo, dada a area
C (descrita na subsegao 3.1.1) e considerando que com a bateria totalmente carregada,
permite uma autonomia de 30 minutos de bateria ao VANT. Ao tracar a rota para a
area coletada de forma automatica, sobrevoar a 10m é estimado para este voo 20 mi-
nutos (correspondendo a 66% de bateria) enquanto que sobrevoar a mesma area a 20m
é estimado para o voo 10 minutos (correspondendo a 33% de bateria). Desta maneira,
em termos de consumo de bateria, ¢ mais vantajoso sobrevoar em alturas maiores. No
entanto, uma importante questao é saber se o desempenho preditivo dos classificadores
é afetado a medida que coleta imagens em maiores alturas. A seguir é detalhada uma
analise utilizando 3 alturas diferentes para avaliacao.

Para este experimento, utiliza-se a arquitetura U-Net e as imagens sdo fornecidas
com tamanho de 640x480, sendo o algoritmo e a configuracdo com melhor desempenho
obtidos no experimento 2 (descrito na subsegao 4.3.2). Nesta avaliacao, é utilizada a base
Gama, onde para cada altura (10m, 15m e 20m), sdo obtidos os conjuntos de treinamento
e validagao correspondentes para geracao do modelo. Nesse caso, gera-se 3 modelos, o
primeiro com imagens coletadas a 10m, o segundo com imagens coletadas a 15m e o
terceiro com imagens coletadas a 20m. Em seguida, para cada um dos modelos gerados é
fornecido uma imagem de teste para cada uma das alturas coletadas e realiza-se a predicao
e avaliagao das imagens.

Na Tabela 13 exibida a seguir, as colunas Train-Val apresentam os modelos gerados
de acordo com o treinamento e validagao, considerando cada uma das alturas (10m, 15m
e 20m), e as linhas apresentam a predicao para cada imagem fornecida a 10m, 15m e 20m
para os modelos. Para avaliacao é usada as medidas precisao (P), revocacao (R) e medida
F (F). Nesta tabela destaca-se os maiores valores da medida F para cada uma das alturas

avaliadas na predicao.

Tabela 13 — Avaliacdo dos modelos para diferentes alturas

Train-Val-10m Train-Val-15m Train-Val-20m
P R F P R F P R F
10m 0,43 | 0,77 | 0,55 || 0,48 | 0,45 | 0,47 || 0,31 | 0,63 | 0,42
15m 0,31 [ 0,58 | 0,41 || 0,38 | 0,47 | 0,42 || 0,25 | 0,72 | 0,37
20m 0,40 | 0,40 | 0,40 || 0,51 | 0,34 | 0,41 || 0,33 | 0,58 | 0,42

Predicao

A Tabela 13 mostra uma comparacao de diferentes modelos utilizando a arquitetura U-
Net em alturas distintas para a predi¢do de regides de nematéides. E possivel observar que
o modelo que apresentou o melhor desempenho, considerando o maior valor de medida F é
o modelo gerado com imagens de 10m ( Train-Val-10m) e avaliando imagens desta mesma
altura, com valor de 0,55. No entanto, este modelo com 10 metros, quando distanciado
de 15 metros e 20 metros, tende a diminuir sua eficacia (diminui os valores da medida F).

Considerando o modelo gerado para 20m (Train- Val-20m) apesar deste modelo nao

apresentar os maiores valores de predicao para as alturas avaliadas, é possivel perceber
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uma menor variacao entre as 3 alturas avaliadas, ou seja, uma constancia para a medida F'.
Desta maneira, este modelo aparentemente apresenta uma tendéncia de maior robustez,
pois nao se degrada tanto, ou seja, pequena variacao na medida F.

Por outro lado, ao comparar o resultado deste modelo ( Train-Val-20m) na avaliagao
de uma imagem na mesma altura, temos que o resultado obtido foi de 0,42, que é muito
inferior aos resultados obtidos com essa mesma altura no experimento 2 (descrito na
subsecao 4.3.2).

Investigando mais a fundo as bases Beta, usada no experimento 2, e Gama, usada
neste experimento, tem-se que a base Beta foi coletada no més de Maio que foi um
periodo bastante seco, no qual a precipitacdo registrada foi de 27mm (representando
22/43% da média anual de precipitacao registrada em 2018) (DATE.ORG, 2019). Essas
condigoes, facilitaram a identificacdo das regides de nematdides. Ja a base Gama foi
coletada no més de Dezembro, que por outro lado foi o més mais chuvoso de 2018 para a
regiao de Monte Carmelo-MG, registrando 277mm de precipitagao (DATE.ORG, 2019).
Essas condigoes, em contrapartida, dificultam ainda mais a identificacdo das regioes de
praga. Desta maneira, esse é um dos fatores que podem explicar a diferenca na predicao
considerando as imagens das bases Beta e Gama usando a U-Net.

A Figura 39 ilustra uma comparacao entre os modelos gerados a 10 e 20 metros. A
primeira coluna da Figura 39, ilustrada pelos itens (a), (d) e (g), exibe as imagens originais
fornecidas para predi¢ao com 10m, 15m e 20m respectivamente; a segunda coluna, itens
(b), (e) e (h), apresenta a predigao fornecida pelo modelo gerado com 10m; a terceira

coluna, itens (c), (f) e (i), apresenta a predigao fornecida pelo modelo gerado com 20m.

4.4 Consideracoes finais

Neste capitulo sao apresentados trés experimentos, o primeiro utilizando a estratégia
de extracao baseada em blocos em conjunto com os algoritmos de classificagago KNN, RF
e SVM usando validagao cruzada de 10 pastas. O segundo usando a estratégia baseada
em CNN com as redes U-Net e PSPNet para extragao de caracteristicas e avaliacao das
imagens de testes. Ambos os experimentos demonstram ser efetivos na tarefa de deteccgao
automatica de nematoides em lavouras cafeeiras usando imagens aéreas.

Além disso, utilizando a estratégia baseada em CNN realizou-se um experimento com
o objetivo de avaliar a influéncia da variacao da altura na identificacdo dos nematdides.
Os resultados nao sao conclusivos, porém é possivel perceber uma tendéncia que indica
que modelos gerados com imagens de maior altitudes podem ser mais robustos na deteccao

dos nematdides.
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Figura 39 — Resultado da predigao entre os modelos gerados com 10 e 20 metros. itens (a),
(d) e (g) exibe as imagens originais fornecidas para predigdo com 10m, 15m e
20m respectivamente. Itens (b), (e) e (h) apresenta a predigao fornecida pelo
modelo gerado com 10m. Itens (c), (f) e (i) a predi¢ao fornecida pelo modelo
gerado com 20m
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CAPITULO

Conclusao

Esta dissertacao propoe o desenvolvimento de um método para deteccao automatica
de nematodides em lavouras cafeeiras usando imagens aéreas por meio de VANT. A me-
todologia proposta avalia duas estratégias para a extracao de caracteristicas, sendo a
primeira baseada em blocos e a segunda baseada em CNN. O método propdem o uso de

diferentes classificadores e o uso de medidas de avaliagdo para avaliar o desempenho.

A primeira estratégia utiliza a extracao de caracteristica baseada em blocos para obter
as informagdes que permitam discriminar as regides entre praga (nematdides) e nao-praga.
Para isso, utilizando um conjunto inicial com 230 caracteristicas, avalia-se 4 configura-
¢oes distintas para o bloco interno (BInt). Durante os experimentos constatou-se que o
tamanho adequado para o bloco é igual a 20x20. Em seguida, avalia-se dois métodos
de reducao de dimensionalidade utilizando imagens sem segmentagao e com segmentacao.
Verificou-se que o método de selecao baseado em wrapper que fornece 40 caracteristicas
foi o que apresentou o melhor valor para a medida F e menor desvio padrao entre os algo-
ritmos avaliados KNN, RF e SVM com kernel polinomial. Dos algoritmos avaliados o RF
apresentou a melhor média para a medida F considerando as imagens sem segmentacao
com 0,64.

A segunda estratégia utiliza a extracao baseada em CNN, onde sdo utilizadas duas
arquiteturas do estado da arte, sendo elas U-Net e PSPNet, ambas pré-treinadas com a
base de dados ImageNet. Apos inicializar os pesos iniciais da rede, os dados de treina-
mento e validagao sao fornecidos para ambas as redes U-Net e PSPNet e o treinamento é
realizado para geracao do modelo de predi¢ao. Constatou-se que a rede U-Net apresentou
os melhores resultados, com valor médio de aproximadamente 70% para as imagens ava-
liadas. Também avaliou-se a influéncia na variagao da altura utilizando esta estratégia.
Verificou-se que o modelo gerado a partir das imagens coletadas a 10m, obteve o maior
valor para a medida F, igual a 0,55. No entanto, o modelo gerado a partir de imagens
coletadas a 20m, aparenta ser o mais robusto considerando a menor variagao na predicao

para menores alturas.
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5.1 Principais Contribuicoes

A seguir sao apresentadas as principais contribui¢oes alcancadas no desenvolvimento

do trabalho:

(A Desenvolvimento de um método automatico para deteccao de pragas, o qual pode

ser aplicado em outros problemas envolvendo imagens aéreas;

1 Criacdo de uma base de dados de imagens aéreas obtidas em lavoura cafeeira, jun-
tamente com os respectivos rétulos, disponivel em <https://github.com/ufuairlab/

nematode-detection-labels>, com o intuito de tornar a pesquisa reprodutivel;

1 Estudo comparativo da influéncia do uso de diferentes altitudes na deteccao dos

nematoides.

5.2 Trabalhos Futuros

Os resultados obtidos no trabalho descrito aqui mostraram o bom desempenho do
método e motivam novas investigacoes para trabalhos futuros. Algumas novas possiveis

linhas de investigacao sao listadas a seguir:

1 Em relacao a estratégia baseada em blocos, é possivel perceber que ha um desba-
lanceamento entre amostras de praga e nao-praga. Nos trabalhos futuros deseja-se
avaliar métodos de subamostragem dos dados, bem como técnicas como abordagem
de “deteccao de novidades” (ou “detecgdo de anomalias”) para identificacao das

areas infestadas;

 Em relagao a avaliagao da alturas é necessario avaliar um ntimero maior de alturas,
com maior variacao entre elas para corroborar os resultados, que nos experimentos
realizados neste trabalho, indicaram que modelos treinados em maiores altitudes

sao mais robustos;

[ Deseja-se utilizar uma CNN pré-treinada para extracao das caracteristicas, e forne-
cer essas informacgoes para outros classificadores, como RF e SVM, com o intuito de

avaliar este conjunto de caracteristicas;

(1 Avaliar e comparar outras arquiteturas de CNN do estado da arte, como a SegNet

e TernausNet.


https://github.com/ufuairlab/nematode-detection-labels
https://github.com/ufuairlab/nematode-detection-labels
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5.3 Contribuicoes em Producao Bibliografica

A pesquisa realizada durante esta dissertacao produziu a publicacao de um artigo e a
submissao de outro em conferéncia. A seguir sao apresentados detalhes de dois artigos e

dos respectivos meios de publicacgao:

1 Artigo intitulado “Analysis of nematodes in coffee crops at different altitudes using
aerial images” aceito na conferéncia “European Signal Processing Conference” (EU-
SIPCO) em 2019. Neste artigo foram apresentados os resultados 2 e 3 descritos no

capitulo de resultados.

1 Artigo intitulado “Segmenting and detecting nematode in coffee crops using aerial
images” submetido para a conferéncia “International Conference on Computer Vi-
sion Systems” (ICVS). Este artigo apresenta a estratégia baseada em blocos para

identificagdo de nematodides em lavoura cafeeira usando imagens aéreas.
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