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Resumo

O café é uma bebida presente na vida de muitas pessoas ao redor do mundo, além de ser
de grande importancia para a economia de diversos paises. A ferrugem dos cafezais é uma
doenca muito grave que ataca lavouras em todo o mundo e identifica-la de forma rapida
e assertiva pode auxiliar no seu controle. O presente trabalho tem como objetivo avaliar
o desempenho de seis Redes Neurais Convolucionais (CNN) no contexto da deteccao de
ferrugem em folhas de café, utilizando-se de um banco de imagens disponibilizado publi-
camente. Todas as CNNs foram avaliadas para classificacao binaria, isto é, para indicar se
a folha possui ou nao ferrugem. A rede de melhor desempenho na classificagao binaria foi
usada para classificagdo multiclasse, que inclui quatro diferentes niveis (estagios) de fer-
rugem. Para o treinamento e validagao dos modelos foram aplicadas técnicas de aumento
de dados e a validacao cruzada k-fold. Entre as redes avaliadas, a ResNet obteve os melho-
res resultados, alcancando uma acuracia de 95,19% na classificacao bindaria e 78,03% na
classificacao multiclasse. O trabalho contribui para a aplicacao da Visao Computacional
como uma ferramenta auxiliar para os cafeicultores, permitindo a deteccdo precoce da
presenca de ferrugem nas folhas de café e auxiliando na tomada de decisdes relacionadas

ao manejo das lavouras.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Deep Learning, CNN, folhas de café, classificacao

de imagens.
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1 Introducao

O café é uma bebida presente na vida de muitas pessoas ao redor do mundo.
Estima-se que sejam consumidas mais de trés bilhdes de xicaras todos os dias. Mas o café
nao é importante apenas no cotidiano da populagao, o cultivo dele também ¢é de grande

importancia para a economia de mais de 50 paises (SILVA et al., 2022).

Os paises produtores de café exportam a maior parte do que é produzido, movi-
mentando, somente com as exportagoes, cerca de 20 bilhoes de délares anualmente, mas

se levarmos em consideragao todo o setor cafeeiro, as receitas ultrapassam os 220 bilhoes
de ddlares (INTERNATIONAL COFFEE ORGANIZATION, 2019).

Como os valores movimentados com o café sdo consideraveis, as doencas que atin-
gem a cultura também geram prejuizos consideraveis. Entre as doencas que podem afetar
os cafeeiros esta a ferrugem da folha, causada pelo fungo Hemileia Vastatriz, que provoca
a queda precoce das folhas, a seca dos ramos e diminui¢ao consideravel de producao da
planta (SANTANA et al., 2018).

A ferrugem é uma doenga muito severa e que pode afetar a producao de uma
lavoura inteira. Seu diagnéstico é feito por meio de um especialista, que faz a analise
das folhas para identificar a doenca. Porém, em varios lugares do mundo o cultivo do
café é feito por pequenos produtores que, muitas vezes, nao tem condi¢oes de arcar com
os custos de um especialista (YEBASSE et al., 2021). Desta forma, a tecnologia pode
ser empregada para a identificacao das doencas nos cafezais, auxiliando tanto os grande

produtores quanto na subsisténcia dos pequenos.

Entre as tecnologias existentes, o Aprendizado Profundo (do inglés Deep Lear-
ning), uma subcategoria do aprendizado de maquina, vem ganhando bastante espaco. Ele
possibilita que, por meio da utilizacao de redes neurais, algoritmos sejam treinados para
identificacao de fala, Visao Computacional e processamento de linguagem natural (GUO
et al., 2016).

Dentro do Aprendizado Profundo, as Redes Neurais Convolucionais (do inglés
Convolutional Neural Networks - CNNs) sao, provavelmente, o modelo mais conhecido e
usado para resolver tarefas de Visao Computacional e classificagdo de imagem (PONTI
et al., 2017). Sendo que as técnicas de Visao Computacional podem ser uma alternativa
de grande valia para auxiliar no processo de identificacdo da ferrugem do café, visto
que ela permite que computadores sejam treinados para compreender e analisar imagens,
permitindo um diagnéstico automatizado e preciso (YEBASSE et al., 2021; ONGSULEE,
2017).
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Tendo em vista que as CNNs tém sido cada vez mais empregadas para reconhe-
cimento visual e que tem atingido niveis altos de eficiéncia e precisao para detecgao de
doencas, este trabalho pretende comparar alguns modelos de CNNs para ver quais pos-
suem melhor desempenho quanto as métricas de precisao, acuracia, recall e F1-Score na

deteccao de ferrugem em folhas de café.

1.1 Objetivo

O presente trabalho tem como objetivo analisar imagens de folhas de café utili-
zando técnicas de Visao Computacional e aprendizado de méquina para identificar ferru-

gem nas folhas do cafezal.

Para atingir tal objetivo, o trabalho contera os seguintes objetivos especificos:

o Comparar diferentes modelos de CNNs em termos de acuracia, precisao, recall e
F1-Score.

o Avaliar o desempenho das CNNs utilizando validacao cruzada k-fold para os con-

juntos de treinamento e validacao.
o Realizar avaliacao binaria, isto é, para indicar se a folha possui ou nao ferrugem.

» Realizar a avaliacdo multiclasse, que inclui folhas saudaveis e quatro diferentes niveis

(estégios) de ferrugem.

1.2 Justificativa

O café é um produto consumido em praticamente todo o mundo e movimenta
quantias consideraveis de dinheiro na economia global (INTERNATIONAL COFFEE
ORGANIZATION, 2019). As doengas que atingem esta cultura também possuem poten-
cial de trazerem enormes prejuizos aos produtores, uma vez que as lavouras estao presen-
tes em varias regides. A ferrugem é uma doenca que atinge os cafezais, prejudicando-os

severamente e causando muitas perdas aos produtores.

Com a aplicagao de técnicas de Visao Computacional, pretende-se auxiliar na
identificacdo da doenga presente nas folhas, por meio de imagens captadas nas lavouras.
Com isso, o diagnostico da doencga podera ser feito de forma mais padronizada e agil,
auxiliando tanto o produtor quanto os especialistas em cafezais. Além de auxiliar os
produtores de café, o trabalho também pretende auxiliar a area académica, uma vez que
a base de dados que foi utilizada, conhecida como RoColLe, foi pouco explorada para

tarefas relacionadas a area de classificacao.



?2 Referencial Tedrico

Neste capitulo sao abordados os principais conceitos técnicos e tedricos que ser-
viram como base para o desenvolvimento do trabalho. Sao apresentados os aspectos da
ferrugem da folha do café, bem como as técnicas computacionais baseadas em Visao Com-

putacional para deteccao da doenca.

2.1 Conceitos Fundamentais

Nesta secao sao descritos os principais conceitos que formam a base para a melhor

compreensao do tema e do trabalho.

2.1.1 Ferrugem do cafeeiro

A ferrugem do cafeeiro é a doenga mais importante para a cultura do café e atinge
lavouras do mundo inteiro. Ela é causada pelo fungo Hemileia Vastatriz e provoca sérios

danos as plantas, especialmente ao cafeeiro da espécie arabica (SILVA et al., 2022).

Os primeiros sintomas da doenca se manifestam por pequenas lesdes amareladas
na face inferior da folha. Conforme elas crescem passam a adquirir sua distinta cor laranja
e é possivel ver manchas marrons na parte superior da folha. Durante o ultimo estagio da
doenga as lesoes se tornam necréticas (AVELINO et al., 2015). Na Figura 1 é possivel ver
um ramo de folhas de café infectado pela ferrugem do cafeeiro e os sintomas da doenca

em varios dos niveis descritos.

Figura 1 — Ramo de folhas de café com sintomas de ferrugem.
Fonte: Avelino et al. (2018).
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Seus principais efeitos sao a desfolha severa, como pode ser visto na Figura 2,
que reduz a capacidade fotossintética da planta e, consequentemente, a capacidade de
producao de frutos, e a morte dos ramos (AVELINO et al., 2018), resultando em perdas

significativas para a lavoura no curto e médio prazo.

Figura 2 — Plantas de café severamente afetadas pela ferrugem.
Fonte: Avelino et al. (2018).

O diagnostico da doenga é feito por um especialista por meio de analise visual das

folhas do cafeeiro e, se necessario, também sao realizados testes laboratoriais.

2.1.2 Visao Computacional

A Visao Computacional pode ser definida como a area de estudo que possibilita as
maquinas a capacidade de enxergarem o mundo, ou seja, dar a elas o “sentido da visao”.
Ela combina técnicas de Processamento Digital de Imagens e de Inteligéncia Artificial
para possibilitar que as maquinas possam discernir o contetido de uma imagem, nao
apenas capta-la. Isso quer dizer que, além de captar a imagem, os computadores realizam
o tratamento dela, eliminando ruidos, separando os objetos de interesse e extraindo as
informagoes dependendo de cada imagem e, ao final, relacionando com imagens vistas
previamente (BALLARD; BROWN;, 1982; BACKES; JUNIOR, 2016).

Como dito anteriormente, a Visao Computacional utiliza do processamento de
imagem, que sao um conjunto de técnicas aplicadas para “melhorarem” a imagem final,
retirando ruidos, salientando bordas e suavizando a imagem, por exemplo (BACKES; JU-
NIOR, 2016). Vale ressaltar que uma imagem digital monocromatica pode ser descrita
matematicamente por uma fungao f(z,y), gerando uma matriz bidimensional, e uma ma-

triz com mais dimensoes para o caso de imagens coloridas. Para as imagens coloridas, a
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intensidade das cores varia de acordo com a sensibilidade ao vermelho (R - red), ao verde
(G - green) e ao azul (B - blue) (MARQUES-FILHO; VIEIRA-NETO, 1999).

2.1.3 Deep Learning

O Machine Learning, aprendizado de maquina em portugués, pode ser entendido
como a capacidade de um computador aprender sem ser, necessariamente, programado.
A partir da observacao de um conjunto de dados monta-se um modelo que sera utilizado
como hipdtese sobre o mundo e, também, um software com a capacidade de resolver
problemas complexos (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015; RUSSELL; NORVIG, 2022).

O Deep Learning é um subcampo do Machine Learning, havendo bastante seme-
lhancga entre eles, sendo que se distinguem pela forma como cada algoritmo aprende. O
Deep Learning necessita de pouca intervencao humana, pois ele consegue automatizar
grande parte do processo de extracao de caracteristicas, aprendendo a partir dos dados,
e necessita de grandes bases de dados (PONTT et al., 2017; KAUFMAN, 2022).

O termo deep (“profundo”) faz referéncia ao grande ntimero de camadas que podem
haver, indicando que os caminhos de computacao das entradas e das saidas possuem

diversas etapas. A entrada que cada uma dessas etapas recebera serd a saida das camadas
nos niveis superiores (PONTI et al., 2017; RUSSELL; NORVIG, 2022).

Atualmente, o aprendizado profundo é amplamente utilizado para aplicacdes de
reconhecimento de voz, tradugao automatica, reconhecimento de objetos e reconhecimento
de imagens, sendo que, para este ultimo, um dos modelos de deep learning que tem se
destacado sdo as Redes Neurais Convolucionais (PONTT et al., 2017; ESGARIO; KROH-
LING; VENTURA, 2020; RUSSELL; NORVIG, 2022)

2.1.3.1 Redes Neurais Convolucionais

Entre os modelos de Deep Learning, as Redes Neurais Convolucionais (CNNs)
sao, provavelmente, os mais conhecidos para resolverem tarefas de Visao Computacional.
A principal caracteristica da CNN ¢é a existéncia de camadas convolucionais que agem
como campos receptivos de neurdnios e tem como principal aplicagdo o processamento de

informagoes visuais (PONTT et al., 2017; ESGARIO; KROHLING; VENTURA, 2020).

Além das camadas convolucionais, a estrutura principal da uma CNN também
é composta por mais duas camadas neurais, sendo as camadas de pooling e as camadas
totalmente conectadas. Geralmente as camadas sao organizadas de forma hierarquica,
cujas camadas convolucionais se alternam com as camadas de pooling e sdo seguidas por
camadas totalmente conectadas (GUO et al., 2016).

A camada de convolucao é a responsavel por aplicar uma operacao de convolugao

a imagem de entrada. O objetivo principal de uma convolugao é extrair caracteristicas da
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entrada por meio da aplicagao de filtros (ou kernel) aos pizels da imagem. Os filtros sao
representados por uma matriz, normalmente de 3 x 3 ou 5 X 5, com pesos (ou valores)
que serao aplicados ao vetor de entrada (GUO et al., 2016; PONTT et al., 2017; RUSSELL;
NORVIG, 2022).

A camada de pooling é comumente aplicada apds uma camada convolucional, com
o objetivo de reduzir a dimensao da imagem produzida nas camadas anteriores. Com a
reducao das dimensoes da imagem ha um grande ganho de velocidade, pois ela diminui o
poder computacional necessario para processar os dados (PONTTI et al., 2017; RUSSELL;
NORVIG, 2022)

A dltima camada da CNN é a camada totalmente conectada, que é responsavel
por converter os mapas de caracteristicas 2D em um tunico vetor de caracteristicas 1D.
Elas contém cerca de 90% do total de parametros de uma CNN e sdo responsaveis pela
maior parte de todo o custo computacional para o treinamento (GUO et al., 2016; PONTI
et al., 2017).

Neste trabalho serao avaliadas seis arquiteturas CNNs: AlexNet (KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER; HINTON, 2017), DenseNet (HUANG et al., 2016), Inception (SZEGEDY
et al., 2015), ResNet (HE et al., 2016), SqueezeNet (IANDOLA et al., 2016) e VGG (SI-
MONYAN; ZISSERMAN;, 2014). Cada uma delas foi escolhida devido ao seu sucesso em

classificacao de imagens.

o AlexNet: é composta por cinco camadas convolucionais, trés camadas totalmente co-
nectadas e maz-pooling apoés cada convolugao. Utiliza-se de conexoes dropout para
diminuir o overfitting e a funcao de ativagdo ReLu para acelerar o treinamento.
Importante mencionar que ela foi a campea do ImageNet Large Scale Visual Recog-
nition Challenge (ILSVRC) de 2012. A Figura 3 demonstra a estutura do modelo
AlexNet.

% 204 2048 \dense

13 dense dense|

1000

128 Max
Max 128 Max pooling
pooling pooling

2048 2048

Figura 3 — Estrutura da CNN AlexNet.
Fonte: Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2017).

o DenseNet: utiliza-se de estruturas de blocos densos para concatenar camadas convo-

lucionais. O fluxo de informacoes entre as camadas ¢é feita utilizando-se de conexdes
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diretas de qualquer camada para todas as subsequentes. Desta forma a CNN reduz
o nimero de parametros necessarios, incentiva a reutilizagao de recursos e fortalece
a propagagao de recursos (HUANG et al., 2016; MOREIRA et al., 2023). No tra-
balho foi utilizada a DenseNet-121. A Figura 4 demonstra a estrutura do modelo

DenseNet de cinco camadas.

PVt Xg

H;
o .
Ree

X2
X3

~ X4

Figura 4 — Estrutura da CNN DenseNet.
Fonte: Huang et al. (2016).

o Inception-V3: a Inception-V3 foi a arquitetura vencedora do ILSVRC 2014. Houve
a introdugao dos médulos Inception, que consistem em realizar multiplas operagoes
de convolucao em paralelo, utilizando filtros de tamanhos diferentes, e concatenando
as saidas. Desta forma, é possivel que a rede capture caracteristicas em diferentes
escalas espaciais, melhorando a eficiéncia computacional e a capacidade de repre-
sentacao da rede (SZEGEDY et al., 2015).

e ResNet: foi a vencedora do ILSVRC 2015. A principal inovacao apresentada por
ela foi a forma como as camadas de uma rede neural profunda sao formuladas e
treinadas. A principal caracteristica dessa abordagem é a introducao de conexdes
residuais, permitindo que as informagdes transitem diretamente entre camadas nao
adjacentes, ajudando a resolver o problema de degradagao do desempenho que ocorre
em redes neurais mais profundas. Neste trabalho foi utilizada a ResNet com 18

camadas e a sua arquitetura pode ser vista na Figura 5.
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Figura 5 — Estrutura da CNN ResNet.
Fonte: Ramzan et al. (2020).

o SqueezeNet: é uma CNN leve, com 50 vezes menos pardmetros que a AlexNet, porém
com precisao semelhante. Sua arquitetura é composta por uma camada de convolu-
¢ao independente, seguida por oito médulos “fire” e uma camada final de convolucao.
O moédulo “fire” ¢ uma camada de compressao e alimenta uma camada de expansao
que possui uma mistura de filtros de convolugdo 1 x 1 e 3 x 3 (IANDOLA et al.,
2016). A Figura 6 ilustra a estrutura da CNN SqueezeNet.

9%
maxpool/2 maxpool/2

'96

256

maxpool/2

384
l 512
| maxpool/2 maxpool/2
l
512 512
1000 1000 1000

global avgpool global avgpool

"Folha de café com *
ferrugem” m

512
maxpool/2

512

global avgpool

]

Figura 6 — Estrutura da CNN SqueezeNet.
Fonte: Adaptado de landola et al. (2016).

« VGG: foi a arquitetura vencedora nas tarefas de identificagao e classificagao do (ILS-
VRC) 2014. O modelo possui algumas variagoes, como a VGG-11, VGG-16 ¢ VGG-
19, sendo que para esse trabalho foi considerada apenas a arquitetura VGG-11. Esse
modelo possui oito camadas convolucionais e trés camadas totalmente conectadas e
foi o primeiro a substituir os filtros maiores, que exigem maior custo computacional,

por uma sequéncia de filtros de tamanho 3 x 3.
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2.1.4 Protocolo de Avaliacado

Os protocolos de avaliagao sao de grande importancia para medir o desempenho
das CNNs que trabalham com tarefas de reconhecimento de imagem. Neste trabalho foram
utilizados os métodos de validacao cruzada k-fold e as métricas de avaliacao de acuracia,

precisao, recall e F1-Score.

2.1.5 Validacao Cruzada k-fold

Na validagao cruzada k-fold, o conjunto de imagens ¢é dividido aleatoriamente em
subconjuntos de tamanhos iguais. Em cada um dos subconjuntos k, uma amostra é uti-
lizada para validagao dos testes e as demais amostras (k - 1) utilizadas para o treina-
mento (KOHAVI, 1995). Com o valor de k igual a cinco, por exemplo, ocorrerao cinco
treinamentos e em cada um deles um subconjunto sera utilizado para teste e os demais
para treinamento, garantindo que todos os cinco subconjuntos serdao utilizados nas duas
fases. Utilizando-se a validacao cruzada k-fold pode-se minimizar as incertezas dos testes
de dados e o overfitting (VU et al., 2022)

A Figura 7 ilustra a validagdo cruzada k-fold em que o k tem tamanho cinco
e especifica qual subamostra é utilizada para teste (marcado de verde) e quais serdo

utilizadas para treinamento (em branco) em cada iteracao.

paak=5  Teste [N remo ]

k1

k3

k4

|
k2 |
|
|
K5 |

| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
| | | |

Figura 7 — Visao geral da validagao cruzada k-fold.

2.1.6 Matriz de Confusao

A matriz de confusao é uma ferramenta 1til para visualizagao de problemas de clas-
sificacao. Ela é composta por uma tabela bidimensional que ilustra o niimero de predigoes
corretas e incorretas em cada classe, fornecendo informagoes detalhadas sobre o desem-
penho de um classificador em um conjunto de dados. Com base na matriz de confusao,
¢ possivel examinar, de forma quantitativa, quais as classes o algoritmo de aprendizado
tem maior dificuldade em classificar (FACELI et al., 2021; RUSSELL; NORVIG, 2022).

A matriz baseia-se no nimero de verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falso

positivos e falsos negativos. Serd considerado como verdadeiro positivo (VP) o elemento
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positivo que é classificado como positivo; como verdadeiro negativo (VN) o elemento que é
negativo e ¢ classificado corretamente como negativo; como falso positivo (FP) o elemento
de entrada falso que ¢ definido pelo classificador como positivo; e, por fim, no falso nega-
tivo (FN) o elemento de entrada é positivo mas é classificado como negativo (NETTO;
MACIEL, 2021).

A Figura 8 demonstra uma visao geral de uma matriz de confusao, a qual é com-
posta por linhas e colunas que representam as instancias da classe real e as instancias da

classe predita.

Classe Predita

§ VP FN

° Verdadeiro Positivo Falso Negativo

2 FP VN

o Falso Positivo Verdadeiro Negativo

Figura 8 — Visao geral de uma matriz de confusao.

2.1.7 Meétricas de Avaliacao

O desempenho das CNNs testadas serao medidos com base nas seguintes métricas

de avaliagao:

o Acurécia: o proposito é estimar a quantidade de classes classificadas corretamente,
para isso ¢ feita a divisao de todos os acertos pelo total de classes (COSTA; CESAR-
JR., 2009). A férmula matematica estd representada na Equacgao 2.1, onde VP
representa os verdadeiros positivos, o VN sao os verdadeiros negativos, o FP se

refere ao falso positivo e, por fim, o F'N ¢é o falso negativo.

oo VP+VN 21
T = .
e VP Y FP Y FN+ VN

e Precisao: é indicador que relaciona as previsoes positivas realizadas corretamente

com o somatoério de todas as previsoes positivas, incluindo as falsas (COSTA; CESAR-

JR., 2009). A Equagao 2.2 corresponde a férmula matematica da precisao.

VP
Precisao = VP FP (2.2)
e Recall: faz uma relacao entre a quantidade de amostras que foram classificadas
corretamente como positivas e aquelas que sao de fato positivas (COSTA; CESAR-
JR., 2009). O calculo ¢ feito pela razao dos valores de verdadeiro positivo com o
somatorio da quantidade de verdadeiros positivos e falso negativos, como pode ser

visto na Equacao 2.3.
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VP
RBCCL”— m (23)

o F1-Score: é uma relagao entre precisao e recall. O calculo é feito por meio da média

harménica entre essas duas métricas (COSTA; CESAR-JR., 2009), como pode ser

visto na Equacgao 2.4.

Precisao X Recall
Fi- = 2.4
Score Precisao + Recall (2.4)

2.2 Trabalhos Relacionados

O uso do processamento de imagem para deteccao de doengas do café e outras
plantas tem sido estudado por diversos pesquisadores. Neste sentido, Marcos, Rodovalho
e Backes (2019) propuseram uma CNN para segmentacao de imagens, que contém duas
camadas convolucionais, seguidas pelo filtro ReLu e uma camada max-pooling. Também
foi aplicada uma normalizacao a cada saida das camadas de maz-pooling. Para avaliar a
CNN foi utilizado um banco de imagens préprio, composto por 159 imagens de folhas
de café, as quais foram classificadas manualmente por um especialista, que delimitou
todos os pontos contendo ferrugem. Para mensurar o desempenho da CNN foi utilizado
o coeficiente de Dice, sendo que os resultados obtidos foram de 0,79 como média e 0,82

como mediana.

Yebasse et al. (2021) usaram como banco de imagens o RoCoLe (2019), composto
por 1560 imagens de folhas de café, sendo 791 saudaveis e 769 doentes. As folhas doentes
foram divididas e classificadas da seguinte forma: 167 com &caro-rajado-vermelho, 344
com ferrugem nivel 1, 166 com ferrugem nivel 2, 62 com ferrugem nivel 3 e 30 com ferru-
gem nivel 4. O estudo avaliou trés técnicas de visualizacao de imagem e duas abordagens
diferentes para deteccao da ferrugem na folhas de café. A primeira foi a abordagem in-
génua, que utilizou a ResNet, com algumas modificagdes, como backbone e o Grad-CAM
como técnica de visualizacdo. Nesta abordagem, o modelo atingiu 99% de acurécia no
treinamento mas somente 77% nos testes. J4 na abordagem guiada foi utilizada técnica
de segmentacao de imagem antes de realizar o treinamento, neste caso, obtiveram 98% de

acuracia nos testes.

Dutta e Rana (2021) usaram o conjunto de dados Bracol (2019), composto por
1747 imagens, contendo folhas saudaveis e folhas afetadas pelas principais doencas do
café. O conjunto é dividido em duas partes, uma contendo imagens das folhas completas
e outro com imagens cortadas exibindo apenas uma das doencas. A CNN MobileNet V2
foi utilizada para treinamento e transferéncia de aprendizado. Com o modelo proposto

obtiveram uma acurécia de 98,51%.
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Suparyanto et al. (2022) avaliaram a CNN ResNet-18 para a classificacao da ferru-
gem nas folhas de café, que foi treinada utilizando o Stochastic Gradient Descent (SGD).
No estudo foram avaliadas 100 imagens de folhas de café, obtidas exclusivamente para o
projeto, as quais foram avaliadas por especialistas em doencas e pestes, que dividiram as
folhas entre doentes e saudaveis. Por conta da base utilizada ser limitada, a CNN teve
um sobreajuste (overfitting) muito grande e a acurdcia atingida, apés o treinamento, foi

de apenas 59%.

Pandian et al. (2022) propuseram a criacdo de uma CNN de 14 camadas para
deteccao de doencas de plantas. Para treinamento, validacao e testes foram utilizadas
imagens de cinco diferentes repositorios ptblicos, dentre eles o Bracol (2019) e o RoCoLe
(2019), resultando em 61.459 imagens de folhas de plantas. Apds o treinamento, foram
submetidas imagens reais de folhas de diversas plantas e a CNN foi capaz de identificar
a qual espécie de planta pertence a folha e qual a doenga presente nela. O modelo obteve
uma acuracia de 99.96%, precisao de 99.79%, recall de 99.79% e F1-score de 99.79%.

Montalbo (2022) apresentaram um modelo composto por trés CNNs agregadas
como uma tunica unidade, sendo elas a DenseNet-121, VGG-16 e EfficientNetB0. A base
de dados utilizada contém 4.675 imagens de folhas de café, divididas em sete categorias
diferentes, a depender do nivel e do tipo de doenca. Essa base foi construida a partir da
uniao de trés outras bases de imagens publicas, sendo elas a Bracol (2019), a RoCoLe
(2019) e a LiCoLe (2020). O modelo proposto atingiu uma precisao geral de 95,98%.

O presente trabalho se diferencia dos trabalhos citados anteriormente ao compa-
rar diferentes arquiteturas CNNs, explorando técnicas de aumento de dados e validacao
cruzada k-fold. Além disso, a base de dados RoCoLe foi pouco explorada para tarefas de
classificacao de imagens e o presente trabalho pode trazer oportunidades de pesquisa neste
campo, o que pode auxiliar, diretamente, os cafeicultores que sofrem com a ferrugem dos

cafezais.

A Tabela 1 sumariza os trabalhos relacionados e descritos neste capitulo, per-
mitindo encontrar, de forma rapida e resumida, as informacoes mais importantes sobre

eles.
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Tabela 1 — Comparacao entre

os trabalhos relacionados e o presente trabalho.

Trabalho

Conjunto de Imagens

Método

Meétrica de Avaliagao

Marcos, Rodovalho e Backes (2019)

Conjunto de imagens préprio

(159 imagens de folhas de café)

Segmentagao com CNN

Coeficiente de Dice

CNN: ResNet

Yebasse et al. (2021) RoCoLe Acurdcia
Abordagem ingénua e treinamento com imagens segmentadas
Dutta e Rana (2021) Bracol CNN MobileNet V2 otimizada com AdaMaz Acuréicia
Conjunto de imagens préprio -
Suparyanto et al. (2022) CNN ResNet-18 com SGD Acurécia
(100 imagens de folhas de café)
Acuréicia
- Precisao
Pandian et al. (2022) Bracol ¢ RoCoLe Prop6s uma CNN com 14 camadas
Recall
F1-Score
Acuricia
X Agregacao de trés CNNs: Precisao
Montalbo (2022) Bracol, RoCoLe ¢ LiCoLe
DenseNet-121, VGG-16, EfficientNetB0 Recall
F1-Score
Acuricia
CNNs: AlexNet, DenseNet, Inception, ResNet, SqueezeNet ¢ VGG Precisao
Presente Trabalho RoColLe
validagao cruzada k-fold e aumento de dados Recall

F1-Score
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3 Metodologia

Para o desenvolvimento do trabalho foi utilizada a linguagem Python e o Fra-
mework Pytorch (PASZKE et al., 2019). Este é um framework de cédigo aberto, voltado
para aplicativos de Visao Computacional e possui diversas arquiteturas CNNs para clas-

sificacao de imagens.

Periodicamente ¢ realizada a competicao ImageNet' para avaliar algoritmos de
deteccao de objetos e classificacao de imagens. Nesses desafios surgiram varias arquiteturas

CNNs que alcangaram robustos resultados e estdao presentes no framework Pytorch.

Para a realizacao do trabalho foram comparadas seis arquiteturas CNNs: Alex-
Net (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2017), DenseNet (HUANG et al., 2016),
Inception (SZEGEDY et al., 2015), ResNet (HE et al., 2016), SqueezeNet (IANDOLA et
al., 2016) e VGG (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014).

Foi utilizado o conjunto de dados (dataset) RoCoLe?, disponibilizado publica-
mente, contendo 1.560 imagens de folhas de café, sendo 791 de folhas saudaveis e 769
folhas doentes. Na Figura 9 é possivel ver um exemplo de folha saudavel e outra com

ferrugem que estao disponiveis no conjunto de imagens RoColLe.

(a) Folha saudével. (b) Folha doente.

Figura 9 — Exemplo de imagens do conjunto RoCoLe.

Foram utilizadas técnicas de aumento de dados sobre as imagens do dataset a
fim de aumentar artificialmente o conjunto de dados e evitar que ocorra o overfitting.
As imagens também foram redimensionadas para se adequarem ao tamanho de entrada
requerido pelas CNNs utilizadas neste trabalho. Além disso, o conjunto de dados foi

dividido utilizando-se a técnica de validacao cruzada k-fold, com valor de k igual a cinco.

Disponivel em: https://www.image-net.org
2 Disponivel em: https://doi.org/10.17632/c5yvn32dzg.2
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As CNNs foram treinadas e avaliadas de acordo com critérios de acurécia, precisao,
recall e F1-score. Duas andlises foram consideradas: (7) bindria, em que as imagens foram
classificadas em duas classes, com e sem ferrugem; e (7) multiclasse, em que as imagens
foram classificadas em cinco classes, uma para imagens sem ferrugem e as demais para
diferentes graduagoes de ferrugens. O método proposto pelo trabalho pode ser visto na

Figura 10.

Redimensionamento Validagéo Cruzada

N | S

| O I — —
N PR o B R —
5 /0 w1 ]
Wl T
e T T 1 T

Classificagéo

AlexNet

ferrugem ferrugem

Classificagao multiclasse
PINL =

)

Ferrugem Ferrugérﬁ Ferrugem Ferruge
nivel 1 nivel 2 nivel 3 nivel 4

; Sem
ferrugem

Figura 10 — Método Proposto.



21

4 Resultados e discussoes

Neste capitulo sao apresentados os resultados e discussoes deste trabalho, avali-
ando o desempenho das seis Redes Neurais Convolucionais (CNNs) selecionadas para a
tarefa de classificacao de imagens com o objetivo de detectar a presenca de ferrugem em
folhas de café. Inicialmente, as CNNs foram testadas em uma classificagdo binaria, para
distinguir as folhas saudaveis das folhas doentes. Posteriormente, a CNN com a melhor
acuracia na classificagdo binéria foi selecionada para um teste de classificagdo multiclasse
no qual as folhas foram divididas nas seguintes classes: saudaveis e niveis de ferrugem que
variam entre um (sintomas leves) e quatro (sintomas severos). Os resultados obtidos e as
analises realizadas fornecerao informagoes valiosas sobre a capacidade das CNNs de de-
tectar e diferenciar ferrugem nas folhas do cafeeiro, contribuindo para o desenvolvimento

de técnicas eficientes de deteccao de doencas na cultura do café.

4.1 Ambiente de Testes

Os testes foram executados em uma maquina com processador AMD Ryzen 5
5600X, operando a uma frequéncia méaxima de 4,5 GHz, 32 GB de RAM, GPU NVIDIA
RTX 3060 Ti de 8 GB de memoria e sistema operacional Windows 10. Todos os mode-
los foram programados utilizando a linguagem Python na versao 3.8, juntamente com o
framework PyTorch (versao 2.0) com CUDA versao 11.7 e cuDNN 8.0.

4.2 Classificacao Binaria

Para a classificagao binaria, foram classificadas imagens de folhas de café como
saudaveis ou doentes. Foram utilizadas as 1.560 imagens presentes no dataset RoCole
(PARRAGA-ALAVA et al., 2019), que contém 791 imagens de folhas saudaveis e 769
doentes. Cabe salientar que entre as folhas doentes, ha a divisao por nivel de ferrugem,
que varia do nivel um ao nivel quatro e também uma pequena quantidade de imagens
(apenas 167) de folhas atacadas pelo dcaro-rajado-vermelho. Houve aplica¢ao de aumento
de dado nas imagens de treinando por rotagao aleatéria (variando entre -30° e 30°), além

das inversoes verticais e horizontais.

A Figura 11 apresenta, como exemplo, os graficos de perda e acuracia da ResNet
gerados durante o treinamento e a validacao do fold 0. Como pode ser visto, ao decorrer
das épocas a perda vai diminuindo, o que indica que o modelo esta melhorando. H4 uma
diminui¢do rapida no inicio e uma estabilizacdo no final da curva, em um nivel baixo,

sugerindo que o modelo estd convergindo e alcangcando um bom desempenho.
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Ja a acuracia vai aumentando ao longo das épocas, indicando que a taxa de acertos
do modelo estéa crescendo e melhorando. Ao final da curva da acuracia, podemos ver que
ela se estabiliza em um nivel alto, indicando que o modelo esta aprendendo efetivamente
os padroes nos dados. Também ¢é importante mencionar que, tanto para a perda quanto
para a acuracia, as curvas de treinamento e validagao estao préximas e seguem um padrao
semelhante, indicando que o modelo esta generalizando bem e o desempenho no conjunto

de validagao ¢ semelhante ao de treinamento, demonstrando que nao esta ocorrendo o
sobreajuste.

Perda por época Acuracia por época
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0.507 | --- Perda da validagdo '

I

I
0454 !

i 0.90 1
0.401 |

I

]
0354 1l

I

i 0.85
0304 1!

: \

Y [

d n o, I {

0.25 7 I/‘\;’\;/” A"\ \ |"l A I‘V‘\ "n |\| 0.80 1
RV ARV I W uiny ’
A VAR
0.20 1 i ‘y"\:'\\"«“‘f‘ MY Vv
i ATRIYY]
vy b "\\ PN - .
0.15 1 MANT S 0.75 - —— Acuracia do treino
' —— Acurécia da validacéo
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50

Figura 11 — Grafico de perda (loss) e acuracia durante o treinamento e validagao do Fold 0
da arquitetura ResNet.

As médias de desempenho das CNNs quanto a métrica de acuracia, que é calculada

dividindo o ntimero de previsoes corretas pelo nimero total de imagens de folhas de café
no conjunto de teste, sdo apresentadas na Figura 12. E interessante observar que todas
as CNNs alcancaram uma média de acuracia acima de 90%. Destaca-se a ResNet, que

obteve o melhor desempenho, com uma acurdcia de 95,19%. Em seguida, temos a VGG
com 94,87% e a Inception com 94,55%.
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Comparacgao entre as CNNs considerando a acuracia
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Figura 12 — Comparacao da acuracia das redes testadas.

O desempenho das redes quanto as métricas de precisao, recall e F1-Score estao
sumarizados nas Tabelas 2, 3, 4, 5, 6 ¢ 7 e as Figuras 13 e 14 ilustram as variagoes de
cada uma das C'NNs. Dessas métricas, podemos destacar a recall, que, quando alta, indica
que o modelo tem uma alta capacidade de identificar corretamente as folhas doentes, ou
seja, um recall alto indica que a CNN tem uma menor taxa de falsos negativos, com uma
menor probabilidade de nao identificar corretamente uma folha doente como tal. Para o
cafeicultor, identificar precocemente as folhas afetadas pela doenga é crucial para controle

e prevencao, permitindo que ele tome medidas adequadas de forma mais assertiva.

Nesse sentido, todas as CNNs utilizadas no trabalho alcancaram um recall acima de
90%. Podemos destacar os trés melhores desempenhos, sendo que a VGG obteve o melhor,
identificando corretamente 95,74% das amostras com doenca. Em seguida a Inception com
95,04% e a ResNet com 94,33%.

Tabela 2 — Avaliacao de desempenho da arquitetura Alexnet.

Classe  Precisio (%) Recall (%) F1-Score (%)
Saudavel 92,77 90,06 91,39
Doente 88,36 91,49 89,90
Média 90,56 90,77 90,65
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Tabela 3 — Avaliagao de desempenho da arquitetura Densenet.

Classe  Precisdo (%) Recall (%) F1-Score (%)

Saudéavel 94,67 93,57 94,12
Doente 92,31 93,62 92,96
Média 93,49 93,59 93,54

Tabela 4 — Avaliacao de desempenho da arquitetura Inception.

Classe  Precisdo (%) Recall (%) F1-Score (%)

Saudével 95,83 94,15 94,99
Doente 93,06 95,04 94,04
Média 94,44 94,59 94,51

Tabela 5 — Avaliacao de desempenho da arquitetura ResNet.
Classe  Precisio (%) Recall (%) F1-Score (%)

Saudavel 95,35 95,91 95,63
Doente 95,00 94,33 94,66
Média 95,17 95,12 95,14

Tabela 6 — Avaliacao de desempenho da arquitetura Squeezenet.

Classe  Precisdo (%) Recall (%) F1-Score (%)

Saudével 91,18 90,64 90,91
Doente 88,73 89,36 89,05
Média 89,95 90,00 89,98

Tabela 7 — Avaliacao de desempenho da arquitetura VGG.

Classe  Precisao (%) Recall (%) F1-Score (%)
Saudavel 96,41 94,15 95,27
Doente 93,10 95,74 94,41
Média 94,76 94,95 94,84
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Precisdo, Recall e F1-Score
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Figura 13 — Variagao de desempenho das CNNs ao avaliar folhas saudaveis.

Preciséo, Recall e F1-Score
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Figura 14 — Variacao de desempenho das CNNs ao avaliar folhas doentes.

Analisando a Tabela 8 é possivel notar, a partir das matrizes de confusao do fold 0,
que as CNNs analisadas no trabalho conseguiram diferenciar, com bastante assertividade,

as imagens que contém as folhas saudaveis das folhas doentes. Em especial, as arquiteturas



Capitulo 4. Resultados e discussdes 26

DenseNet e VGG foram capazes de classificar uma quantidade maior de folhas saudaveis

corretamente enquanto para as folhas doentes, a DenseNet e a ResNet se destacaram.

Tabela 8 — Valores das matrizes de confusdo de cada modelo CNN.

Alexnet DenseNet
Saudavel Doente Saudavel Doente
Saudavel 151 20 Saudavel 165 6
Doente 11 130 Doente 4 137
Inception ResNet
Saudavel Doente Saudavel Doente
Saudavel 161 10 Saudavel 159 12
Doente 9 132 Doente 7 134
Squeezenet VGG
Saudavel Doente Saudavel Doente
Saudavel 160 11 Saudavel 162 9
Doente 11 130 Doente 11 130

4.3 Selecao do melhor modelo para Classificacdo Multiclasse

Para a classificacdo multiclasse, utilizou-se a arquitetura ResNet, por ter obtido
a melhor acurdcia na classificacdo binaria. Foram classificadas as imagens do dataset
RoCoLe (PARRAGA-ALAVA et al., 2019) separadas em cinco classes: saudavel, ferrugem
nivel 1, ferrugem nivel 2, ferrugem nivel 3 e ferrugem nivel 4. O niimero de imagens por
classe nao esta dividida de forma homogénea, sendo separadas da seguinte forma: 791
saudaveis, 344 com ferrugem nivel 1, 166 com ferrugem nivel 2, 62 com ferrugem nivel 3
e 30 com ferrugem nivel 4. O conjunto de dados também possui 167 imagens de folhas
atacadas pelo acaro-rajado-vermelho, mas nao foram consideradas para a classificacao
multiclasse. Houve aplicagao de aumento de dados nas imagens de treinando por rotacao

aleatéria (variando entre -30° e 30°), além das inversoes verticais e horizontais.

A Figura 15 apresenta o grafico de perda e acuracia da ResNet durante o treina-
mento e validagao para o fold 0. E possivel notar que durante a fase de treinamento, a
perda cai rapidamente e estabiliza no final da curva em um nivel baixo, sugerindo que, ao
decorrer das épocas, o modelo esta alcancando um bom desempenho. Também é possivel
notar essa evolucao no grafico da acuracia, que vai subindo a medida que as épocas vao
aumentando e estabiliza em um nivel alto no final da curva. Porém, diferentemente do
grafico demonstrado na classificagao binédria da Secao 4.2, podemos notar um afastamento
da curva de validagao, tanto para o grafico da perda quanto para a acuracia, o que sugere
que, apesar do modelo estar aprendendo, esta ocorrendo um sobreajuste e ele nao esta

conseguindo generalizar de forma adequada.
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Figura 15 — Grafico de perda (loss) e acurdcia durante o treinamento e validacao multi-
classe do Fold 0 da arquitetura ResNet.

Para a classificacao multiclasse a ResNet atingiu 78,03% de acurécia, mostrando
que a abordagem ¢ promissora para a classificacdo da ferrugem, mas é evidente que
utilizando-se as cinco classes é bem mais desafiador para a CNN e precisa ser melhor

explorada em pesquisas futuras.

O desempenho das demais métricas podem ser visualizados na Tabela 9, na qual
é possivel perceber que para as folhas saudaveis o modelo obteve bons resultados, mas a
partir do nivel 2 de ferrugem o desempenho cai drasticamente. Isso pode ter ocorrido por
conta do desbalanceamento da base de dados. Enquanto as folhas saudaveis representam
56,78% das imagens, as folhas com ferrugem nivel trés e quatro representam apenas 4,45%
e 2,15% respectivamente. Mesmo com o aumento de dados aplicados, ainda foi insuficiente

para que o modelo conseguisse aprender de forma adequada.

Tabela 9 — Avaliacao de desempenho da arquitetura ResNet na classificacdo multiclasse.

Classe Precisdo Recall F1-Score
Saudéavel 91,93% 94,74% 93,31%
Ferrugem nivel 1~ 67,99%  69,81%  68,77%
Ferrugem nivel 2 53,95%  45,62%  48,28%
Ferrugem nivel 3 23.37%  20,69%  21,30%
Ferrugem nivel 4  52,21%  35,52%  34,42%
Média 57,89% 53,28% 53,21%

E possivel notar, por meio da matriz de confusdo apresentada na Tabela 10, que

a ResNet conseguiu classificar corretamente quase todas as folhas saudaveis e a maioria
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das folhas com ferrugem nivel 1, mas a medida que a quantidade de imagens por classe
vai diminuindo, a capacidade da rede classificar de forma correta também fica reduzida,

fazendo com que ela confunda a classe na qual cada imagem pertence.

Tabela 10 — Matriz de confusao do Fold 0 da classificacao multiclasse da arquitetura Res-

Net
Saudavel Fet:rugem Fex:rugem Fex:rugem Fex:rugem
nivel 1 nivel 2 nivel 3 nivel 4
Saudavel 150 8 0 0 0
Ferrugem 19 44 12 1 0
nivel 1
Ferrugem 0 8 11 2 1
nivel 2
Ferrugem 0 0 11 2 0
nivel 3
Ferrugem 0 1 5 ] 6

nivel 4
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5 Conclusao

O café estd presente na vida de intmeras familias ao redor do mundo. E inegével
a importancia que ele tem na vida e no dia a dia das pessoas. Também ¢é inegavel que a
ferrugem traz grandes desafios e prejuizos a cafeicultores ao redor do mundo, sejam eles
produtores em grande escala ou em cultivo familiar. Nesse sentido, buscar métodos que
possam auxiliar na identificacdo da doenca, de forma rapida, assertiva e de baixo custo é
muito importante. Para isso, o uso de técnicas de Visdo Computacional podem ser uma

alternativa promissora.

No trabalho foram avaliadas seis Redes Neurais Convolucionais para classificagao
de imagens de folha de café, com o objetivo de detectar a presencga de folhas doentes
em um conjunto de dados. Foram exploradas duas estratégias diferentes de classificagao:
binaria (folha saudével ou doente) e multiclasse (folha saudavel ou com algum dos quatro
niveis de ferrugem). Também foram aplicadas técnicas de aumento de dados para tentar

lidar com o desequilibrio da base.

As arquiteturas utilizadas no trabalho foram: AlexNet, DenseNet, Inception, Res-
Net, SqueezeNet e VGG. Todas tiveram seus desempenhos avaliados de acordo com as
métricas de acuracia, precisao, recall e F1-Score. Para a estratégia de classificacdo bina-
ria, o melhor resultado foi de 95,19% de acurécia, obtido com a CNN ResNet. Por ter
alcancado o melhor desempenho na classificacdo bindria, a ResNet foi selecionada para
a classificacdo multiclasse, porém a tarefa se mostrou bem desafiadora. Por se tratar de
uma base desbalanceada e haver poucas imagens para os niveis mais severos da ferrugem,
a CONN teve um pouco mais de dificuldade e obteve a acuréacia de 78,03%. Os resultados
obtidos sugerem que a utilizacao das Redes Neurais Convolucionais testadas podem au-
xiliar o agricultor na identificacao da doenca, permitindo que ele possa efetuar o controle

dela e prevenir que se espalhe para o restante do cafezal.

Em trabalhos futuros, pretende-se aumentar a base de dados, investigar novas
técnicas de aumento de dados (SANTOS et al., 2023), testar diferentes arquiteturas CNNs,
realizar a otimizacao dos hiper-parametros (RODRIGUES et al., 2022) e desenvolver uma

aplicagao movel.
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