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Resumo

A agricultura de precisao é uma abordagem baseada em tecnologia que utiliza e analisa
os dados para aperfeicoar as praticas agricolas. Ela permite aos agricultores tomarem as
decisoes mais informadas, maximizar a eficiéncia dos recursos e promover uma producao
agricola mais sustentavel. Este trabalho visa integrar a agricultura de precisdao com as
técnicas de Aprendizado de Méquina (AM) para a deteccao da doenca mancha anelar
em plantacoes de mamoeiro, a partir de um pequeno campo amostral, a fim de analisar
o comportamento das redes de segmentagdao. As imagens foram capturadas usando um
veiculo aéreo nao tripulado em plantios de mamao. As técnicas de AM utilizadas foram
as redes neurais de segmentacao: UNET, PSPNET, LINKNET e FCN combinadas com a
arquitetura profunda VGG16, para o processo de treinamento, validacao e teste, usou-se
do dataset formado pelas imagens capturadas. As redes treinadas foram validades sobre
os resultados de acurdcia e F1-Score, no qual obtiveram resultados acima de 79%, porém
esses indicativos nao sao afirmativos para uma validacao conclusiva para a detec¢ao da

doenca, ocorrendo variagoes de falsos positivos no resultado das imagens.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina, agricultura, mamoeiro, mancha anelar.






Abstract

Precision agriculture is a technology-based approach that uses and analyzes data to
improve agricultural practices. It enables farmers to make the most informed decisions,
maximize resource efficiency and promote more sustainable agricultural production. This
work aims to integrate precision agriculture with Machine Learning (ML) techniques for
the detection of the ringspot disease in papaya plantations, from a small sampling field
of papaya cultivation in the interior of Bahia, in order to analyze the behavior of the
segmentation networks regarding the disease. The images were captured using an un-
manned aerial vehicle on papaya plantations. The BF techniques used were segmentation
neural networks: UNET, PSPNET, LINKNET and FCN combined with the VGG16 deep
architecture, for the training, validation and testing process, the dataset formed by the
captured images was used. The trained networks were validities on the results of accuracy
and F1-Score, in which they obtained results above 79%, but these indications are not
affirmative for a conclusive validation for the detection of the disease, with variations of

false positives in the result of the images.

Keywords: Machine learning, agriculture, papaya, ring spot.
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CAPITULO

Introducao

A produgao de mamao desempenha um papel significativo no setor agricola do Bra-
sil, contribuindo para o consumo interno e internacional (GALEANO; MARTINS, 2015).
Contudo, a iminéncia de pragas e doenga, afeta o plantio e acarreta em perdas na produ-
¢ao e venda. Este capitulo apresenta o contexto deste estudo, mostrando as possibilidades
de contribuicao do desenvolvimento de recursos tecnologicos com uso de sensoriamento
remoto por Veiculos aéreos nao tripulados (VANTS) (denominados UAV em inglés, Un-
manned Aerial Vehicle), fundamentagdes tedricas e técnicas de aprendizado de maquina,

que auxilia na deteccao da doenga mancha anelar no mamoeiro.

1.1 Contextualizacao

O mamoeiro é uma arvore que produz mamao, uma fruta tropical. O sul da Bahia,
no Brasil, é conhecido por ser uma regiao propicia para o cultivo de diversas frutas
tropicais, incluindo o mamoeiro, respondendo por 30% da produgao nacional (BRIDI et
al., 2023). As condigoes climaticas, como temperaturas mais altas e umidade adequada,

proporcionam um ambiente favoravel para o crescimento e o desenvolvimento do mamao.

A mancha anelar do mamoeiro ou conhecido como mosaico, causada pelo Papaya
ringspot virus é um dos principais problemas fitossanitarios desta frutifera (OLIVEIRA,;
FILHO, 2022), sendo responsével pelo carater itinerante da cultura. Essa doenga pode
causar sérios danos as plantas de mamao e também afetar a producao de frutas, a qual é
considerada uma das mais destrutivas doencas do mamoeiro, sendo um dos fatores limi-

tantes ao desenvolvimento da cultura (VENTURA; FERREGUETTI; MARTINS, 2015).

O virus apresenta velocidade de disseminacao muito rapida, a partir do primeiro foco
da doencga, podendo as plantas do pomar ser infectadas apds um periodo de 3 a 7 meses.
Os sintomas da mancha-anelar incluem o aparecimento de manchas de coloragdo mais
clara ou amarelada nas folhas, que podem ter um formato de anel, como sugere o nome

da doenga. Essas manchas podem se apresentar de maneira anelar e formatos irregulares.
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Conforme a infeccao avanca, as folhas infectadas podem ficar deformadas, murchas e
desenvolver bolhas. A planta pode apresentar um crescimento lento e, em casos graves,
pode levar a morte da planta. Uma maneira da nao propagacao da doenca é a poda,
identificando o virus na planta, realizando a poda da arvore, reduz o avanco da doenca.

A Figura 1 ilustra mamoeiro que mostra os sintomas da mancha-anelar, como o ama-

relecimento das folhas mais novas, a nao formagao da planta e enrugamento nas folhas.

Figura 1 — Mamoeiro com sintomas mancha-anelar (OLIVEIRA; FILHO; FILHO, 2011)

A Figura 2 apresenta uma lavoura de mamoeiro, a qual a doenga mancha-anelar
nao é presente. E possivel notar que a planta tem sua folhagem bem desenvolvida sem

amarelecimento, sua copa mais desenvolvida em relagdo ao mamoeiro infectado.

Figura 2 — Plantio de mamoeiro sem pragas ou doenca.
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Atualmente, nas regides produtoras, o controle da doencga se faz por meio da identifi-
cagao visual dos sintomas, por um operario rural que percorre toda a area, com posterior
eliminacao das plantas com sintomas da mancha anelar. No entanto, as plantas infectadas
permanecem no campo sem sintomas visiveis, aumentando a disseminagao do virus.

(SANTOS; ESPERIDIAO; AMARANTE, 2019) apresentma o avanco tecnoldégico no
setor agricola brasileiro e aponta o uso de UAV para a obtengdo de imagens areas do
dossel de mamoeiros e o desenvolvimento de metodologia de identificacdo precoce de
plantas infectadas com a virose por Aprendizado de Méquina (AM), reduzindo a taxa de
disseminacao da doenca. Essa estratégia de agricultura auxilia a gestao de fruticultores e

defesa vegetal dos Estados.

1.2 Motivacao e Objetivos

Este projeto colabora no processo de melhorias em técnicas de deteccao e combate ao
virus mancha anelar presente no mamoeiro, buscando auxiliar na precisao da identifica-
¢do da doenca de forma dindmica, comparando com os recursos e métodos ja utilizados
atualmente, que sao técnicas manuais em solo, realizado por agronomos.

O objetivo geral é usar imagens aéreas de um VANT para a deteccao automatica de

doengas de mamoeiro com técnicas de AM. Objetivos Especificos:
(d Criar uma base de dados a partir das imagens capturadas para a detecgao do virus;
(1 Estudar e escolher o melhor modelo de redes de segmentacao de imagens da pesquisa;

(d Rotulacao das imagens com agronomos, treinamento dos modelos escolhidos e ava-

liacdo dos resultados obtidos; a fim de analisar a viabilidade da detecgao;
1 Escolha das métricas de avaliagao da pesquisa;

( Analisar os resultados obtidos para melhoria na aplicacao das redes escolhidas para

a deteccao da doenca.

1.3 Fundamentacao Tedrica

As estratégias usando modelos e algoritmos de AM tém sido usadas em varias aplica-
¢oes de imageamento agricola. (SINGH et al., 2018) apresentam uma revisdo das prin-
cipais perspectivas no uso de deep learning na fenotipagem de estresse vegetal. Os re-
sultados sao satisfatérios com o uso de Redes Neurais Artificiais, Maquinas de Vetor de
Suporte e Modelos Gaussianos com pré-processamento e selecao de caracteristicas das
imagens. A partir das imagens capturadas por VANTS, posteriormente rotuladas e sem a

necessidade de extracao de caracteristicas, as RNC tém sido usadas para a segmentacao
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semantica de plantas e identificacao de ocorréncias de doengas. Caracteristicas sao extrai-
das e processadas por camadas nao supervisionadas da rede e treinadas com transferéncia
de aprendizagem. As tltimas camadas sao treinadas e foram obtidos bons resultados da

identificagdo de estresse vegetal.

O trabalho apresentado por (RIBEIRO et al., 2019), tem como objetivo desenvolver um
método de identificacao e reconhecimento das nervuras presentes nas folhas de plantas uti-
lizando técnicas de Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural network (CNN)).
As nervuras das folhas sdo estruturas importantes e inicas que desempenham um papel
crucial na saide e no desenvolvimento das plantas. Através do reconhecimento preciso das
nervuras, ¢ possivel obter informagoes valiosas sobre a satide da planta, seu crescimento e
possiveis deficiéncias nutricionais ou problemas de satide. O estudo utiliza Redes Neurais
Convolucionais devido a sua eficiéncia em lidar com dados de imagem. As CNNs sao
capazes de extrair caracteristicas relevantes das imagens de folhas, identificando padroes
especificos que correspondem as nervuras, mesmo em casos de variagoes nas formas e

tamanhos das folhas.

O processo de desenvolvimento do método inclui a construgao de um conjunto de
dados contendo imagens de folhas com suas respectivas nervuras previamente anotadas.
Esse conjunto de dados é usado para treinar a rede neural, permitindo que ela aprenda a
identificar as nervuras a partir de novas imagens nao vistas anteriormente. Os resultados
do trabalho demonstram que as Redes Neurais Convolucionais sao altamente eficazes na
tarefa de reconhecimento das nervuras de folhas em plantas. A precisao alcancada pelo
método permite o uso dessa abordagem em aplicagoes praticas, como monitoramento da
saude das plantas em cultivos agricolas, identificacdo de espécies vegetais e detecgdo pre-
coce de doengas ou estresses que afetam as plantas. Em suma, o estudo representa um
avanco significativo no campo da visao computacional aplicada a botanica, contribuindo
para a automatizagdo e melhoria da anélise de folhas em estudos agricolas e ambientais.
A utilizacao de Redes Neurais Convolucionais abre portas para o desenvolvimento de tec-
nologias mais sofisticadas e precisas no monitoramento e manejo de plantas, beneficiando

a agricultura e a pesquisa botanica.

1.4 Hipotese

A pesquisa tem como objetivo analisar uma pequena area amostral de plantagao de
mamoeiro, no qual existe a doenga mancha anelar, e a partir de uso de VANTs e AM,
verificar a possibilidade do uso de redes de segmentagao para a deteccao da doenca e

avaliar sua eficacia.
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1.5 Organizacao da Dissertacao

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma:
[ Introducao

1 Fundamentagao Tedrica

d Aprendizagem de Maquina

(d Resultados

(d Conclusio

1.6 Conclusao

O projeto visa ajudar os pequenos produtores de mamoeiros, no qual podem sofrer
com a perda do seu plantio devido a doenca se propagar rapidamente, diminuir os custos
humanos para deteccao da doenca, uma vez que é feita de forma manual. Contribui
também para o meio-ambiente, pois nao requer uso de agrotéxicos para combate da doenca

e uso de maquinarios de combustiveis poluentes.
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CAPITULO

Estado da Arte

Este capitulo apresenta o estado da arte, apresentando as definigoes sobre segmenta-

¢ao, e os trabalhos acerca das técnicas de segmentagao.

2.1 Segmentacao

A segmentagao de imagem é um processo fundamental na area de processamento de
imagens, que envolve a divisdo de uma imagem em regides ou segmentos significativos
com base em determinadas caracteristicas, como cor, intensidade de pixel, textura, forma
ou qualquer outra propriedade visual. O objetivo principal da segmentacdo de imagem é
simplificar a representacao de uma imagem, tornando-a mais facil de analisar, interpretar
e extrair informacoes.

(CHENG et al., 2001) aponta vérias técnicas e métodos para realizar a segmentagao
de imagem, e a escolha depende do contexto e dos objetivos especificos da aplicagdo. A

seguir apresenta-se alguns dos métodos comuns de segmentacao de imagem:

[ Segmentacao baseada em intensidade: Essa técnica considera os niveis de intensi-
dade de pixel na imagem para dividir as regioes. Por exemplo, um método simples
seria definir um limiar de intensidade e classificar os pixels como pertencentes a uma

regiao ou outra com base nesse limiar.

1 Segmentacao por regiao: Nesse método, a imagem ¢ dividida em regides que compar-
tilham caracteristicas semelhantes, como cor, textura ou forma. Isso pode envolver
técnicas de agrupamento, como segmentacao por crescimento de regiao ou segmen-

tagdo por k-means.

0 Segmentacao em cluster: E uma abordagem avancada para a segmentacao de ima-
gens que utiliza algoritmos de agrupamento para dividir a imagem em regioes ou
clusters com base em caracteristicas similares, como cor, textura ou intensidade de

pixel.
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1 Segmentacao de limite: Nela dividi-se uma imagem em regides distintas com base
na diferenca de intensidade de pixel. Ela envolve a escolha de um valor de limite e a
classificagao dos pixels como parte do objeto de interesse ou do fundo, dependendo
se sua intensidade é maior ou menor que o limite estabelecido. Embora seja sensivel
a variagoes de iluminacao e ruido, a segmentacao de limite é amplamente utilizada
em tarefas como reconhecimento de caracteres, deteccao de objetos e analise de
imagens biomédicas, oferecendo uma abordagem rapida e intuitiva para a separagao

de regides em imagens digitais.

d Segmentacao de borda: Este método enfoca a deteccao de bordas ou contornos na
imagem. Geralmente, ele identifica transi¢oes abruptas na intensidade de pixel e

cria uma imagem bindria que destaca as bordas.

1 Segmentacao por deteccao de objetos: Em algumas aplicagoes, o objetivo é identifi-
car e segmentar objetos especificos na imagem. Isso pode envolver o uso de técnicas

de detecgao de caracteristicas especificas de objetos.

d Segmentacao semantica: Esse tipo de segmentacao procura atribuir um rétulo se-
mantico a cada pixel na imagem, identificando objetos ou regioes correspondentes
a categorias especificas, como carros, arvores, pessoas, etc. Isso é comumente usado

em visao computacional e aprendizado profundo.

A segmentacao de imagem é uma etapa crucial em muitas aplicagoes de processamento
de imagens, como reconhecimento de objetos, rastreamento de objetos, diagndstico médico
por imagem, visdo computacional, analise de satélite, entre outros. Ela desempenha
um papel importante na extragao de informagoes relevantes de imagens e na tomada de

decisdes com base nessas informacgoes.

2.2 Segmentacao Pandtica, Instancia e Semantica.

A segmentacao pandtica, de instancia e semantica sao trés abordagens cruciais em
tarefas de processamento de imagens, (CARVALHO, 2022). A segmentagao pandtica visa
oferecer uma visdo completa de uma cena, combinando a segmentagao semantica, que
rotula cada pixel com uma classe especifica (como carro, arvore), com a segmentagao
de instancia, que distingue objetos individuais da mesma classe. Isso proporciona uma
compreensao detalhada de objetos Unicos em uma imagem. A segmentacdo seméantica,
por sua vez, atribui rétulos de classe a cada pixel, facilitando a analise de categorias gerais
de objetos. Ja a segmentacao de instancia identifica e diferencia objetos individuais da
mesma classe. Essas técnicas desempenham papéis essenciais em aplicagdoes como veiculos
autonomos, visao computacional e analise de imagens médicas, contribuindo para uma

compreensao mais profunda e precisa de cenas visuais complexas.
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2.3 Trabalhos correlatos

Nesta secao buscou-se, descrever trabalhos nos quais abordam técnicas de segmenta-
¢ao.

O trabalho desenvolvido por (CRISPI, 2022), buscou desenvolver um modelo de inte-
ligéncia artificial capaz de detectar e estimar automaticamente a gravidade dos sintomas
causados pelo ataque da mosca minadora em folhas de tomateiro. O conjunto de dados
utilizado no estudo contou com 1932 imagens capturadas em condi¢oes de campo, com
as folhas apresentando o sintoma da praga. Essas imagens foram manualmente anotadas
com trés classes: plano de fundo, folha do tomateiro e sintoma foliar da mosca minadora.

Foram realizadas comparagoes entre trés arquiteturas e quatro espinhas dorsais (back-
bone) para a tarefa de segmentacao semantica multiclasse, utilizando métricas como acu-
racia, precisao, revogacao e Intersection over Union (IoU) (Intersect over Union). O mo-
delo U-Net com a espinha dorsal Inceptionv3 alcancou o melhor resultado de ToU médio,
atingindo 77,71%, seguido pelo modelo FPN com a espinha dorsal DenseNet121, com um
IoU médio de 76,62%. Quando analisada separadamente a classe do sintoma em estudo, o
modelo FPN com a espinha dorsal DenseNet121 obteve um resultado de 61,02%, seguido
pelo modelo LinkNet, também com a espinha dorsal DenseNet121, com um resultado de
IoU de 60,99%. Para a estimativa da gravidade do sintoma, o modelo FPN mostrou-se
mais eficiente em relagao aos demais. As espinhas dorsais ResNet34 e DenseNet121 apre-
sentaram os menores valores de RSME (Raiz Quadrada do Erro Médio), confirmando os
valores de IoU encontrados para esses modelos.

Os resultados dos experimentos computacionais realizados neste estudo mostraram-se
promissores, especialmente em relacao a capacidade dos modelos em segmentar automati-
camente objetos pequenos em imagens com condigoes desafiadoras de iluminacao e fundo
complexo, mesmo com o uso de um banco de dados com desbalanceamento das classes.

(SANTOS, 2019), apresentou um estudo que tem como objetivo utilizar imagens do
espectro visual (Red, Green, Blue (RGB)) coletadas por um Veiculo Aéreo Nao Tripulado
(UAV) para a detec¢ao auténoma de invasoes bioldgicas no Cerrado, adotando técnicas
de Aprendizado Profundo (Deep Learning). Para obter as imagens, foi escolhido um UAV
(Quadricéptero) equipado com um sensor RGB, por sua maior acessibilidade e reprodu-
tibilidade dos resultados. As redes Convolutional AutoEncoder (CAE) e U-Net foram
adotadas por serem amplamente usadas em conjuntos de dados com poucas amostras,
devido a sua capacidade de generalizacao, apesar de possuirem poucos exemplos para
treinamento.

(SANTOS, 2019) criou um Conjunto de Dados original a partir da drea de estudo,
utilizando delineacdo manual, e posteriormente essa base foi ampliada com a técnica de
Data Augmentation. Ao analisar o banco de dados inalterado, a rede Convolutional Auto-
Encoder superou a rede U-Net, com uma pontuacao de 88% de F-score contra 84%. Com

o segundo Conjunto de Dados com Data Augmentation, os resultados foram ainda melho-
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res, com um F-score de 93% para o Convolutional Autoencoders (CAE), em comparagao
com 84% da U-Net, e maior precisio em ambos os cenarios (85,4% CAE e 82% U-Net
para o Conjunto de Dados original, e 93% CAE e 84% com Data Augmentation). Essas
diferencas sao relevantes devido a necessidade de precisao nos resultados para direcionar
corretamente as equipes em suas tarefas de busca por invasoes biologicas em todo o vasto
territério do Cerrado.

A Figura 3 foi retirada do trabalho de (SANTOS, 2019), a fim de apresentar o resultado

da predicao da rede U-net por ele treinada.

(&) - AutoEncoder (B) - Ground Truth (C) U-Met

DataSet Inicial

DataSet Augmentation

Figura 3 — Retirado do trabalho de (SANTOS, 2019)

Além disso, enfatiza-se as caracteristicas do CAE, considerando seu tamanho menor,
com um numero reduzido de camadas e neurénios, e melhores métricas para essa aplicacao.
Dessa forma, foi possivel constatar que o modelo preditivo gerado pela rede AutoEncoder
pode ser usado de forma eficiente, com grande potencial para outras bases de dados. Por
fim, conclui-se que este trabalho representa um avanco no AM e em sua capacidade de
auxiliar a vida cotidiana, expandindo as possibilidades de trabalhos futuros.

(MASOUD; PERSELLO; TOLPEKIN, 2019) apresentam uma pesquisa que aborda
a deteccao e delineacao das fronteiras dos campos agricolas em imagens capturadas
pelo satélite Sentinel-2. O Sentinel-2 é uma missao espacial da Agéncia Espacial Eu-
ropeia (Agéncia Espacial Europeia (ESA)) que fornece imagens de alta resolugao e multi-
espectrais da superficie terrestre. Essas imagens sao amplamente utilizadas para monito-
rar e gerenciar areas agricolas, proporcionando informacgoes valiosas sobre o uso da terra,
saude das plantas e variagoes temporais nas plantagoes.

O trabalho em questao se concentra no desenvolvimento de um novo método para
detectar e delinear as bordas dos campos agricolas com alta precisao usando redes neurais

convolutivas totalmente convolucionais (Fully Convolutional Networks - FCNs). A partir
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de uma banco de dados de imagens definido, o autor define parametros distintos para
treinamento das redes Fully Convolutional Networks - FCNs (FCNs), de modo que possa
alcancar e comparar o melhor resultado obtido. Ao final do trabalho comparando os
modelos treinados, o MD-FCN obteve um desempenho significativamente melhor do que os
métodos de linha de base com um incremento de 31% a 32% no F-score médio, isso ocorreu
porque o MD-FCN consegue aprender automaticamente recursos espaciais-contextuais

discriminativos das imagens de entrada e gerar com precisao as saidas necessarias.

(OLIVEIRA et al., 2019) apresenta um método inovador e automatizado para detec-
¢ao de nematdides em lavouras cafeeiras, utilizando imagens aéreas. O sistema proposto
baseia-se no processamento avangado de imagens de alta resolucao capturadas por drones
ou outras plataformas aéreas, combinado com técnicas de aprendizado de maquina. Inici-
almente, sdo coletadas imagens aéreas da lavoura usando VANTS, abrangendo diferentes
estagios de desenvolvimento das plantas. Essas imagens sao submetidas a um processo de
pré-processamento, que inclui correg¢oes de iluminacao, remocao de ruidos e segmentacao
da area de interesse. Em seguida, os nematoides sao identificados e destacados por meio de
técnicas de visao computacional, que permitem uma analise detalhada de suas caracteris-
ticas morfologicas. O sistema é feito sobre uma aplicacao de algoritmos de aprendizado de
maquina, que sao treinados com um grande conjunto de imagens rotuladas manualmente.
Os algoritmos utilizados PSPNet e U-Net sao capazes de identificar padroes sutis e carac-
teristicas distintivas dos nematodides, permitindo a classificacdo automatica e a deteccao
de infestagoes mesmo em estagios iniciais. Os resultados experimentais demonstraram
que o método proposto apresenta alta precisao na detecgdo de nematodides, superando
as abordagens tradicionais de inspecao manual, que sao demoradas e suscetiveis a erros
humanos. Além disso, a utilizacdo de imagens aéreas possibilita uma cobertura mais
ampla das lavouras, tornando o processo de monitoramento mais eficiente e abrangente.
A Figura 4, apresenta os resultados de predicao obtidos nos treinos das redes U-Net e
PSP-Net utilizados por (OLIVEIRA et al., 2019).
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Resultado da predicao para as imagens obtidas pela comparacao da U-Net e
PSPNet. (a) Imagem 1. (b) Resultado imagem 1 para U-Net. (¢} 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) Hesultado imagem
3 para U-Net e (i) Resultado imagem 3 para PSPNet

Figura 4 — Retirado do trabalho do autor (OLIVEIRA et al., 2019). Método automatico

para deteccao de nematdides em lavoura cafeeira usando imagens aéreas.

Em suma, este trabalho oferece um avanco significativo no controle de nematdides
em lavouras cafeeiras, apresentando um método automatico e preciso de deteccao por
meio de imagens aéreas e aprendizado de maquina. Essa abordagem pode ser uma ferra-
menta valiosa para produtores e agronomos, ajudando-os a tomar decisoes informadas e
implementar estratégias de manejo mais eficazes para proteger suas culturas e otimizar a

producao de café.

2.4 Conclusao

Os trabalhos desta revisao apresentaram o uso da aprendizagem profunda para a iden-
tificacao de doencas relacionadas a agricultura. Os trabalhos tem como ponto principal,
a captura de imagens a partir de UAV, criacdo de um banco de dados e o tratamento da
imagem para que sejam treinados em redes de segmentacao. As avaliagoes dos resultados

foram obtidas a partir de datasets, onde cada trabalho lida especificamente ao problema;



2.4. Conclusdo 35

alguns usam uma quantidade menor de imagens (OLIVEIRA et al., 2019), outros uma
quantidade maior de imagens (SANTOS, 2019). A partir dos trabalhos apresentados é
possivel entender que nao existe um padrao especifico de Redes Neurais Artificiais (RNA)
para o tipo de plantio. Analisando os trabalhos, os resultados apresentam valores de acu-
racia bem distintos; mostrando que o pré-processamento ¢é crucial antes do aprendizado da
rede. Ainda é possivel avancar com as técnicas de AM em varias aplicagoes, mostrando-se
uma abordagem promissora para a classificagao de doencas em plantios no setor agricola

brasileiro.
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CAPITULO

Aprendizagem de Maquina

Neste capitulo, sao apresentados os principios referentes ao processamento de imagens
e aprendizado de maquina, além de abordar as redes de segmentacao adotadas neste
trabalho. A abordagem de AM ¢ discutida a partir da diferenca entre o aprendizado
supervisionado e nao supervisionado, incluindo uma explanacao sobre a Aprendizagem
Profunda (do inglés, Deep Learning - DL). Para aprofundar o tema Deep Learning (DL),
sao detalhadas as teorias relacionadas as RNAs (Redes Neurais Artificiais) e RNC (Redes

Neurais Convolucionais).

3.1 Imagens digitais

A visdo computacional é uma area que busca interpretar as imagens de forma seme-
lhante a percep¢ao humana, propondo sistemas para a compreensao de imagens captura-
das por sensores. Embora os sistemas existentes tenham realizado progressos significativos
nas ultimas décadas e tenham diversas aplicacoes, ainda nao alcancaram a capacidade de
igualar a precisao da visao humana (PARKER, 2010). As imagens digitais sdo compostas
por conjuntos de pizels, podendo conter milhoes deles, dependendo do sensor utilizado na

camera. Cada pixel representa uma célula na matriz que compoe a imagem.

Uma imagem digital pode ser descrita como uma representacao visual de uma cena
ou objeto, o qual foi convertido em formato digital, composta por um conjunto de pi-
xels organizados em uma matriz bidimensional. Cada pixel representa uma célula na
imagem e possui informagoes de cor e intensidade luminosa. Existem diferentes tipos de
imagens digitais, incluindo imagens em escala de cinza; onde cada pixel possui um valor
representando tonalidade de cinza, imagens em cores e com bandas espectrais.

A resolucao de uma camera digital é determinada pelo niimero total de pixels que a
compoem. Quanto maior a quantidade de pixels, maior serd a resolugdo. Por exemplo,
uma imagem com resolucao de 1920x1080 possui 1920 pixels na largura e 1080 pixels na

altura da imagem.
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Uma imagem digital pode ser descrita como funcao bidimensional que mapeia as coor-
denadas espaciais (x, y) para os valores numéricos, os quais representam as intensidades
ou cores. Matematicamente, pode-se representar uma imagem digital como uma matriz
de valores, onde cada elemento da matriz corresponde a um pixel na imagem. Ao consi-
derar uma imagem em escala de cinza, cada pixel é representado por um tnico valor, que
varia de 0 a 255 (esses valores referem-se para sensores de 8bits), indicando a intensidade
luminosa daquele ponto na imagem. E assim, a fun¢do bidimensional de uma imagem em

escala de cinza pode ser escrita como:

fle,y) =1 (1)

Onde f é a funcao que mapeia as coordenadas (x, y) para a intensidade luminosa I.
Para imagens coloridas, a funcao f é pouco complexa, pois cada pixel possui trés
componentes de cor (vermelho, verde e azul). Nesse caso, pode-se representar uma imagem

colorida como trés fungoes separadas, uma para cada canal de cor:

fol@,y) = B fo(z,y) = G folw,y) — B (2)

As funcoes f,, f, e f, mapeiam as coordenadas espaciais (x, y) para os valores dos
componentes vermelho (R), verde (G) e azul (B) do pixel respectivamente. Essas fun-
¢oes sao essenciais para processar, analisar e manipular as imagens digitais, que utilizam
as informagoes dos pixels para realizar diversas tarefas, como filtragem, segmentacao,
reconhecimento de padroes, entre outras aplicagbes (DADWAL; BANGA, 2012).

3.2 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina (do inglés, Machine Learning) é um subcampo da Inteligéncia
Artificial (IA) que se concentra no desenvolvimento dos algoritmos e técnicas que permi-
tem aos computadores aprenderem e melhorarem o seu desempenho em tarefas especificas,
sem serem programados em cada passo. O objetivo principal do AM é permitir que as
maquinas aprendam a partir dos dados e experiéncias, de forma que possam tomar as
devidas decisoes e realizar as tarefas de maneira auténoma. O processo de aprendizado

de maquina envolve geralmente os seguintes elementos abaixo:

1 Dados: Eles sao relevantes e podem ser estruturados ou nao estruturados, e devem

ser representativos do problema que se deseja resolver;

1 Algoritmos: Sao selecionados e aplicados os algoritmos de AM que analisam os

dados e criam modelos matematicos que representam padroes em relagao aos dados;

(A Treinamento: Ele envolve ajustar os parametros do modelo para minimizar os erros

e fazer com que o modelo seja capaz de fazer as previsoes corretas;



3.2. Aprendizado de Mdquina 39

1 Avaliacao: Os modelos sao avaliados usando dados de teste para medir a sua capa-

cidade de generalizar previsdes em novos dados nao vistos durante o treinamento;

(A Melhoria: Os modelos podem ser ajustados e o processo de treinamento pode ser

repetido para melhorar o desempenho do algoritmo em questao.

O AM ¢ aplicado em varias areas, como reconhecimento de fala, processamento de
linguagem natural, visdo computacional, sistemas de recomendacao, deteccao de fraudes,
diagnésticos médicos, dentre outros como apresenta (SANTOS, 2019). As suas técnicas
e algoritmos tém impulsionado avancgos significativos em diversas industrias, proporcio-
nando maior eficiéncia, precisdo e automacgao em muitos processos e tomadas de decisao
(MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

(GOLLAPUDI, 2016) enfatiza que a chave para facilitar a defini¢io de uma plataforma
de solucao de problemas em AM estd em um conceito. Essencialmente, esse conceito é
um mecanismo que permite que a maquina pesquise padroes e desenvolva aprendizado,
melhorando suas capacidades com base em suas experiéncias. O processo de busca de
padroes é crucial para a maneira como as maquinas percebem o ambiente, aprendem a
distinguir comportamentos e tomam decisoes de categorizacao, algo que é feito a humanos.

O objetivo da implementacao da AM ¢é desenvolver um algoritmo capaz de resolver os
problemas praticos. Durante esse processo, os aspectos importantes como dados, tempo
e requisitos de espago devem ser considerados. Ademais, a capacidade de aplicar esses
algoritmos a uma ampla gama de problemas de aprendizagem ¢é crucial. O objetivo desses
algoritmos é produzir resultados com mais alto nivel de precisao (GOLLAPUDI, 2016).

Existem varias maneiras de classificar os algoritmos de AM, sendo comum dividi-los
em categorias com finalidade. Duas categorias amplamente mencionadas no estado da

arte sao aprendizagem supervisionada e aprendizagem nao-supervisionada.

3.2.1 Aprendizado de Maquina Supervisionado

De acordo com (GOLLAPUDI, 2016), o aprendizado supervisionado é realizado por
meio de algoritmos que estabelecem as relagoes entre os atributos de entrada e saida,
usando um conjunto de dados conhecidos, denominados “rotulados”. A denominagao
feita, aborda a marcagdo dentro de uma imagem de modo que especifique o que deseja
segmentar dentro daquela imagem, criando “rétulos”, no qual especifica cada marcacao.

Nesse tipo de aprendizado, durante o treinamento, o algoritmo busca aprender a rela-
¢ao entre as entradas e saidas para fazer as previsoes precisas em novos dados nao vistos
antes. A aprendizagem supervisionada é utilizada para problemas de classificacdo e re-
gressao, onde o objetivo é prever a categoria ou o valor associado a novos dados com base

no aprendizado realizado a partir dos dados rotulados de treinamento.
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3.2.2 Aprendizado de Maquina Nao-Supervisionado

(GOLLAPUDI, 2016) apresenta a Aprendizagem de Maquina Nao-Supervisionada,
qual lida com conjunto de dados nao rotulados. Ao contrario da aprendizagem supervisi-
onada, o algoritmo nao recebe informagoes explicitas sobre as saidas desejadas dos dados
de entrada. O objetivo da aprendizagem nao supervisionada é descobrir padroes, estru-
turas ou relacoes intrinsecas nos dados sem a orientagao de rétulos ou valores esperados.
Os algoritmos sao projetados para agrupar os dados em categorias ou clusters, identificar

anomalias, reduzir a dimensionalidade dos dados ou encontrar representagoes latentes.

Esse tipo de aprendizado é utilizado em tarefas como agrupamento de dados, ana-
lise de componentes principais, reducao de dimensionalidade, entre outras aplicacoes. A
aprendizagem nao supervisionada é 1til quando se deseja explorar e extrair as informacoes
significativas de grandes conjuntos de dados nao rotulados, possibilitando a identificacao

de padroes ocultos para as andlises e as tomadas de decisao das aplicacoes em questao.

3.2.3 Redes Neurais Artificiais

Outra forma de aplicar AM é com uso das Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo mode-
los matematicos e computacionais inspirados no funcionamento do cérebro humano, elas
também podem ser classificadas em dois tipos principais, com base no tipo de aprendizado
que realizam: supervisionado e nao supervisionado. Esses modelos sao projetados para
aprender padroes complexos a partir de dados e, assim, realizar tarefas como classificacao,
regressao, reconhecimento de padroes, entre outras. Uma rede neural artificial é composta
por camadas de unidades interconectadas, conhecidas como neurdnios artificiais. Cada
neuronio recebe entradas ponderadas, aplica uma func¢ao de ativacao e, em seguida, trans-
mite o resultado para as proximas camadas. O processo de treinamento envolve ajustar
os pesos das conexoOes entre os neurdnios para que a rede seja capaz de fazer previsoes
precisas.

O neuroénio artificial Perceptron ¢ uma unidade bésica de processamento que faz parte
da familia de RNAs simples. Foi proposto inicialmente em 1958 por Frank Rosenblatt,
tornando-se um dos primeiros modelos de aprendizado de maquina. O Perceptron é usado
para problemas de classificacao binaria, ou seja, tarefas em que o objetivo é dividir os
dados em duas classes. Sua estrutura é composta por uma camada de entrada com
entradas ponderadas e uma func¢ao de ativacao, além de uma funcao de saida que toma

uma decisdo com base na soma ponderada das entradas (MALSBURG, 1986).

A seguir estao os principais componentes do neurénio Perceptron:

0 Entradas: Cada neur6nio Perceptron recebe um conjunto de entradas (x1, x2, ...,

xn), representa as caracteristicas ou atributos dos dados a serem classificados;
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[ Pesos: Cada entrada é associada a um peso (wl, w2, ..., wn). Os pesos representam

a importancia relativa de cada entrada na decisao final do neurdnio;

1 Funcao de Ativacao: Apds as entradas serem multiplicadas pelos pesos, o neuronio
Perceptron soma esses produtos ponderados (w;*x;) e aplica uma fungao de ativagao
para determinar a saida do neurénio. A funcao de ativacao é uma limiar, que retorna
1 se a soma for maior ou igual a um determinado limiar, ou 0 caso contrario. A

saida y do neur6nio é dada por: y = f(w; * x;), onde f é a fungdo de ativagao;

1 Funcao de Saida: O resultado da fun¢ao de ativacao é a saida do neuronio Percep-

tron, representa a decisdo bindria de classificagdo (0 ou 1);

d O treinamento do Perceptron envolve ajustar os pesos de forma iterativa. Esse
algoritmo visa minimizar os erros de classificacao nos dados de treinamento, e o

processo continua até que o Perceptron alcance uma solucao adequada ao problema.

(MALSBURG, 1986) aponta que o Perceptron s6 resolve problemas linearmente sepa-
raveis. Para superar essa limitagao, foram desenvolvidas RNAs multi-camadas, que usam

as varias camadas de neuronios para aprender as representacoes abstratas.

3.2.4 Multi-Layer Perceptron

O Multi-Layer Perceptron (MLP) é uma extensao do conceito de Perceptron simples,
e ¢ um dos tipos mais comuns de RNAs. O Multi Layer Perceptron (MLP) é conhecido
como uma RNA feedforward, pois a informacao flui em uma tnica direcao, das camadas

de entrada para as camadas de saida, sem ciclos de retro-alimentacao.

A principal caracteristica do MLP é a presenga de uma ou mais camadas intermedié-
rias, chamadas ocultas, entre a camada de entrada e a saida. Cada camada é composta
por um conjunto de neurdnios (conhecidos como unidades), e conexoes entre as camadas

tém pesos associados aprendidos durante o processo de treinamento da rede.

Segundo (HAYKIN, 2004), as RNAs tém sido adotadas em varias metodologias de
AM, com destaque aprendizagem supervisionada e nao supervisionada, proporcionando
resultados bem-sucedidos, como classificacao de imagens, tomada de decisoes, diagnéstico
médico e processamento de linguagem natural. Ao contrario do Perceptron, que possui
apenas um neurénio de saida, uma rede MLP pode se conectar a varios neurénios de saida,

permitindo a maior complexidade e capacidade de lidar com tarefas mais abrangentes.
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Figura 5 — Adaptacao do autor (HAYKIN, 2004).

3.2.5 Funcao de Ativacgao

As fungoes de ativagao sao equagoes matematicas essenciais que determinam a saida de
cada neuronio em uma rede neural. Cada neurénio é associado a uma funcao de ativagao
que decide se ele deve ser ativado ou nao, dependendo da relevancia de sua entrada para
as previsoes do modelo. Além disso, as fungoes de ativagao ajudam a normalizar as saidas
dos neuronios, limitando-as a um intervalo entre 1 e 0 ou entre -1 e 1.

E crucial que as funcoes de ativacio sejam eficientes, pois sdo aplicadas em milhares
ou até milhoes de neurdnios para cada amostra de dados. Especialmente durante o treina-
mento do modelo com a técnica de retro-propagagao (backpropagation), requer o célculo
de derivadas da funcao de ativacao e eficiéncia computacional se torna util.

(NORONHA; SILVA, ) aborda que as RNAs modernas se apoiam na técnica de retro-
propagacao para ajustar os seus pesos e treinar o modelo, o que impoe uma carga compu-
tacional significativa na funcao de ativacao quanto em sua derivada. Portanto, a escolha
das funcgoes de ativacao eficientes e aprimoradas é de extrema importancia para garantir

o desempenho adequado e eficiente da RNA durante o treinamento e a inferéncia.

3.2.6 Funcao de Erro

A funcao de erro é usada para medir a discrepancia entre a saida real produzida pelo
modelo atual e a saida desejada. Durante o treinamento do modelo, o objetivo ¢ minimizar
essa funcao de erro, de forma a tornar a saida o mais préximo possivel do valor correto.

Para avaliar a qualidade das predigoes feitas pela RNA e verificar a pertinéncia dos
pesos e bias no sistema, utiliza-se a fungdo de custo, conhecida como "Loss Function'.
Essa funcgao é responsavel por avaliar o quao bem a RNA estd realizando as predigoes.

Em contextos supervisionados, a funcao de custo compara a saida correta de uma
amostra com a saida gerada pela rede, revelando o erro estimado ou a discrepancia entre
ambas. O objetivo do treinamento é ajustar a rede de forma a minimizar a fun¢ao de custo

para todas as amostras, garantindo assim que o modelo se torne cada vez mais preciso em
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suas predigoes. Segundo (MENDES et al., 2018), esse processo de minimizagao é essencial

para obter um modelo bem ajustado e com boas capacidades de previsao.

(CRISPI, 2022) evidencia que dentre as fungoes de custo mais utilizadas em classifica-
¢ao, destaca-se a Entropia cruzada. Para um exemplo, sendo y a distribuicao de classes
reais e a predi¢do dada por f(x) = ¢, a soma das entropias cruzadas (entre a predigao e

a classe real) de cada classe j pode ser apresentada pela equagao:

1) = =3 yjilog(y; +e) (3)
i

3.2.7 Retro-Propagacao

(GHAREHCHOPOGH, 2011) apresenta a técnica na implementacao de RNAs que
permite calcular o gradiente dos parametros, a fim de realizar a descida do gradiente e
minimizar a funcao de custo. Apds a definicdo de uma RNA com seus pesos iniciais, uma
passagem ¢ realizada para gerar a previsao inicial. Nesse ponto, uma funcao de erro é
aplicada para determinar o quao distante o modelo esta da previsao real. Existem varios
algoritmos na literatura que podem minimizar essa fungao de erro. No entanto, para RNAs

grandes, é necessario um algoritmo de treinamento eficiente em termos computacionais.

Assim, para descobrir os pesos ideais dos neurdnios, executamos o processo de retro-
cesso (backpropagation), que consiste em retroceder da previsdo da rede até os neurdnios
que geraram essa previsao. O backpropagation é a metodologia pela qual o modelo é ava-
liado apds a definicao de uma estrutura de previsao. Esse processo comeca pela tltima
camada da rede e vai retrocedendo até a primeira, identificando e ajustando os pesos dos

neur6nios para melhorar a eficicia da rede, utilizando a fungdo de custo.

A retro-propagacao acompanha as derivadas das fungoes de ativagao em cada neurénio
subsequente para encontrar os pesos que minimizem a funcao de custo, resultando na
melhor previsao possivel. (GHAREHCHOPOGH, 2011) descreve que a retro-propagagao
¢é a parte intensiva de uma RNA | desta forma a ideia basica é aplicar repetidamente uma
regra matematica para calcular a influéncia de cada peso e sua relagdo com uma funcao
de erro arbitraria. Esse procedimento é conhecido como descida de gradiente. Figura 6
mostra a retro-propagagao por (GHAREHCHOPOGH, 2011).
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Figura 6 — Do autor (GHAREHCHOPOGH, 2011).

3.2.8 Dropout

E uma técnica de regularizacdo utilizada em RNAs para evitar o overfitting e me-
lhorar o desempenho de generalizagao, o primeiro a usar esta técnica foi (SRIVASTAVA
et al., 2014). Em redes neurais, o overfitting ocorre quando o modelo se torna muito

especializado nos dados de treinamento e tem um desempenho ruim em dados nao vistos.

A técnica de dropout envolve desativar aleatoriamente, ou "eliminar", uma certa pro-
porcao de neuronios durante cada iteragao de treinamento. Isso significa que, durante os
avangos e retrocessos (forward e backward), alguns neurénios sdo excluidos da rede. A
taxa de dropout é um hiperparametro que determina a fracdo de neuronios a serem eli-
minados, variando de 0,2 a 0,5. Ao usar o dropout, a RNA se torna mais robusta porque
diferentes subconjuntos de neurdnios sdo ativados em cada iteragdo, forcando a rede a
aprender representacoes. Isso, por sua vez, ajuda a evitar que a rede dependa muito de

neuronios especificos e a torna mais adaptavel a diferentes entradas.

Durante a fase de teste ou inferéncia, o dropout geralmente é desativado e a RNA é
usada para fazer previsoes. O dropout é mais eficaz quando aplicado a RNAs profundas
com muitos parametros, pois ajuda a evitar o overfitting e a melhorar a capacidade do
modelo de generalizar para novos dados. Essa técnica se tornou utilizada no treinamento
de RNAs de ultima geracao em vérias areas e aplicagoes, como (SRIVASTAVA et al.,
2014) aplicou e fez comparagao das operagoes de uma rede neural padrao e com o uso do

dropout (Figura 7).
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a) Standard network

(b) Dropout network

Figura 7 — Do autor (SRIVASTAVA et al., 2014).

3.2.9 Adam Optimization

E um algoritmo de otimizacdo usado no treinamento de RNAs. (ADAM et al., 2014)
combina os conceitos do algoritmo de otimizacado RMSprop e do Momentum, buscando
obter uma taxa de convergéncia mais rapida e eficiente durante o processo de treinamento.

O Adam Optimization calcula uma taxa de aprendizado adaptativa para cada para-
metro da RNA com base na média movel dos gradientes anteriores e do momento dos
gradientes. Essa abordagem ajuda a ajustar a taxa de aprendizado para cada parametro
individualmente, o que permite que o algoritmo se adapte automaticamente a diferentes
taxas de aprendizado para diferentes pardmetros (ZHANG, 2018).

O algoritmo Adam utiliza duas etapas principais durante o treinamento:

1. Célculo do momento: Calcula o momento dos gradientes para cada parametro. Isso
ajuda a acelerar a convergéncia do algoritmo, permitindo que ele "ganhe impulso'em

direcao as areas 6timas mais rapidamente.

2. Calculo da taxa de aprendizado adaptativa: Calcula uma taxa de aprendizado para
cada parametro com base na média mével dos gradientes anteriores. Essa aborda-
gem permite que o algoritmo ajuste a taxa de aprendizado para cada parametro

individualmente, melhorando a estabilidade e a eficiéncia do processo.

(ZHANG, 2018) aponta a sua eficidcia em diferentes tipos de problemas, bem como
sua capacidade de reduzir a necessidade de ajustar manualmente a taxa de aprendizado

durante o treinamento em redes neurais.
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3.3 Deep Learning

DL é uma subérea da inteligéncia artificial (IA) que se concentra no desenvolvimento
de algoritmos e modelos de RNAs para realizar tarefas de aprendizado a partir de dados
(DAMACENO; VASCONCELOS et al., 2018). (GOODFELLOW; BENGIO; COUR-
VILLE, 2016) apresenta o treinamento de redes neurais com DL envolve da seguinte
forma: Inicia-se com a preparacao dos dados, onde os dados sao coletados, esses dados
podem ser audios, imagens, texto, variando de acordo com o que sera aplicado. Em
seguida, escolhe-se a arquitetura da rede neural adequada a tarefa, inicializam-se os pa-
rametros, define-se a funcao de custo e o algoritmo de otimizagdo. O treinamento é um
processo iterativo, onde os pesos sao ajustados para minimizar a fungao de custo ao longo
de multiplas iteracoes. O conjunto de validacao é usado para ajustar hiper-parametros, e

o conjunto de teste é usado para avaliar o desempenho final.

DL é uma abordagem de rede neural que se caracteriza por possuir multiplas camadas
ocultas e um maior nimero de operagoes. Algumas dessas camadas tém a funcao especi-
fica de extrair caracteristicas relevantes, contribuindo significativamente para o resultado
final do modelo. Nessa estrutura, cada camada sucessiva constréi representacoes mais
complexas, permitindo que a rede aprenda caracteristicas hierarquicas e abstragoes dos
dados de entrada. Com essa capacidade de extracao e aprendizado de caracteristicas,
(DENG; YU et al., 2014) aponta que o DL tem se mostrado eficaz em tarefas como visao
computacional, processamento de linguagem natural, reconhecimento de padroes e muitas

outras aplicagdoes complexas.

No campo do ML, o algoritmo é treinado usando uma quantidade significativa de
dados, representando a base fundamental para a coleta e aprendizado a partir desses
dados. Em seguida, o algoritmo é capaz de fazer determinagoes ou previsoes sobre os

eventos ou fené6menos no mundo, envolvendo os processos distintos e complementares.

Por outro lado, o conceito de DL é caracterizado por uma dimensao semelhante ao
das RNAs humanas, com conexdes e dire¢oes de propagacao de dados, o que proporciona
uma abordagem pratica e eficiente ao ML. Dessa forma, o DL expande a existéncia e a
capacidade do AM, permitindo a criagdo de modelos mais complexos e poderosos, capazes
de aprender representacoes hierarquicas e abstratas a partir dos dados de entrada. A

Figura 8 apresenta uma visao da forma de processamento e diferenga entre ML e DL.
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Figura 8 — Imagem adaptada e alterada de (LIMA; AQUINO; MILL, 2020), apresentando
um comparativo entre os resultados de saida, machine learning e deep learning.

3.3.1 Redes Neurais Convolucionais

(VARGAS; PAES; VASCONCELOS, 2016) descreve que uma CNN é uma variagao das
Redes de Perceptrons de Multiplas Camadas, sendo inspirada no processamento biologico
de dados visuais. Assim como nos processos tradicionais de visao computacional, uma
CNN ¢é capaz de aplicar filtros em dados visuais, preservando a relagdo de vizinhanga
entre os pixels da imagem durante o processamento da rede. Essa abordagem permite
que a CNN aprenda caracteristicas visuais hierarquicas, tornando-a altamente eficaz em

tarefas de reconhecimento e classificagdo de imagens. A Figura 9, ilustra uma CNN.

. . Completamente
Entrada Convolugdo Pooling Convolugdo Pooling conectada

Extragdo de Features Classificagao

Figura 9 — Do autor (VARGAS; PAES; VASCONCELOS, 2016).

(CRISPI, 2022) apresenta que para a formagao da arquitetura de uma rede de Apren-

dizagem profunda geralmente sao escolhidos os seguintes tipos de camada:
(d Camada convolucional e caracteristicas da convolucao;
0 Camadas de agrupamento (Pooling layers);
[ Camada Totalmente Conectada (Fully Connected layer);
0 Camada de unidade Linear Retificada (ReLU);

( Unpooling e Camada de Convolugao Transposta.



48 Capitulo 3. Aprendizagem de Mdquina

3.3.2 Camada Convolucional e Caracteristicas da Convolugao

Segundo (SILVA et al., 2018), as camadas de convolucao tém a func¢ao de extrair as
caracteristicas através da aplicacdo de um kernel. Os filtros de convolugao sao aplicados
nas imagens de entrada, sendo ajustados automaticamente para extrair as caracteristi-
cas relevantes para a classificacdo dos dados. A convolugao, em termos matematicos, é
representada como uma operacao linear que envolve a multiplicagao de duas matrizes
distintas, sendo a imagem e o filtro no caso especifico do processamento de imagens. Os
componentes dessa opera¢ao podem ser descritos como a entrada (a imagem), o detector
de caracteristicas (chamado de Kernel) e o resultado de saida (output) (CRISPI, 2022).

Esses filtros sao responsaveis por detectar padroes especificos nas imagens, como bor-
das, texturas, padroes geométricos, ou outras caracteristicas visuais importantes para a
tarefa de classificacdo ou reconhecimento. Durante o treinamento da CNN, os filtros sao
ajustados automaticamente para aprender a reconhecer as caracteristicas relevantes para
a tarefa em questdo. Assim uma vez que os detectores de caracteristicas sao aprendi-
dos durante o treinamento, a CNN pode usar essas informacoes para fazer previsdes e

classificar novas imagens de entrada com base nas caracteristicas extraidas pelos filtros.

3.3.3 Camadas de Agrupamento

As camadas de pooling, também conhecidas como camadas de redugdao de amostra-
gem, sao componentes das Convolutional Neural Networks (CNNs). Essas camadas sdo
geralmente inseridas apds as camadas de convolucao e tém o objetivo de reduzir o tama-
nho espacial das representacoes das caracteristicas geradas pelas convolugoes, mantendo
as informagoes mais relevantes (CRISPI, 2022).

O pooling é realizado aplicando uma janela (kernel) deslizante sobre os mapas de
caracteristicas. A operagao mais comum é o max pooling, onde o valor maximo dentro
da janela é selecionado e usado na nova camada reduzida. Outra operagdo é a média,
que calcula a média dos valores dentro da janela. A Figura 10 é apresentada por (YANI,;
IRAWAN §S; SETININGSIH ST, 2019), mostra o resultado do uso do max pooling.

Max Pooling
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Figura 10 — Do autor (YANI; IRAWAN §S; SETININGSIH ST, 2019).
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As camadas de pooling também podem levar a perda de informagoes finas em algumas
regioes da imagem, ja que apenas os valores mais relevantes sdo preservados. Em alguns
casos, isso pode ser desejavel para aumentar a capacidade de generalizacao da rede, mas
em outras situagoes, pode ser necessario ajustar o tamanho do pooling ou utilizar outras

técnicas para mitigar essa perda de detalhes.

3.3.4 Unpooling

O unpooling é o processo inverso do pooling e tem como objetivo expandir a imagem,
buscando retorna-la ao tamanho original, a Figura 11 apresenta o processo inverso do poo-
ling. Essa técnica é frequentemente utilizada em combinacao com camadas de convolugao
para restaurar as dimensoes espaciais das representacoes apos o processo de pooling. O
unpooling ajuda a recuperar informagoes perdidas durante o pooling, permitindo que a
rede mantenha detalhes importantes das caracteristicas e retorne a resolucao original da
imagem (ESCALONA et al., 2019).
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Figura 11 — Do autor (ESCALONA et al., 2019).

3.3.5 Camada de Unidade Linear Retificada

A fungado ReLU (Rectified Linear Unit) é uma funcao de ativagao utilizada em re-
des neurais profundas, especialmente em arquiteturas de Convolutional Neural Networks
(CNNs) (NAIR; HINTON, 2010). A fungao ReLU é definida matematicamente como:

f(x) = max(0, x) (4)
Ou seja, a fungao retorna o valor de entrada x se ele for maior que zero, e retorna zero

caso contrario. Em termos simples, a funcdo ReLLU mapeia valores negativos para zero e

mantém os valores positivos inalterados.

3.3.6 Convolutional Auto-Encoder

(CRISPI, 2022) descreve que um Autoencoder (AE) pode ser desmembrado em duas
partes distintas: um codificador, representado por 'f', e um decodificador, representado
por "g". A funcao do codificador é transformar uma entrada original em uma representagao
mais compacta, conhecida como cédigo de representacgao. O decodificador, por sua vez,

tem como objetivo reconstruir a entrada original a partir desse codigo de representacao.
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Dado que o c6digo é uma representacao limitada, o Autoencoder (AE) procura apren-
der um codigo que capture informagoes relevantes sobre a estrutura dos dados, pois nao
pode simplesmente copiar perfeitamente a entrada. Em vez disso, o Autoencoder (AE)
tenta identificar as principais caracteristicas dos dados para criar uma representacao mais
compacta e util para o processo de reconstrucao. A Figura 12 ilustra o processo do Au-
toencoder, dado uma entrada, passando pela compressao e gerando a reconstrucao da

entrada.

Reconstructed

Liie input

Encoder Decoder ,
X
99 fo x

Figura 12 — Representacao grafica AE.

3.3.7 VGG-16

A VGG16 é uma arquitetura de rede neural convolucional que foi proposta pela Visual
Geometry Group (VGG) da Universidade de Oxford. Essa arquitetura se tornou um marco

no campo de Visao Computacional desde sua introdugdao em 2014.

(THECKEDATH; SEDAMKAR, 2020) descreve que a rede VGG-16 é composta por
16 camadas convolucionais e possui um pequeno campo receptivo de 3x3. Ela também
possui uma camada de Max pooling de tamanho 2x2 e um total de 5 camadas desse tipo.
Apés a ultima camada de Max pooling, existem 3 camadas totalmente conectadas. Isso
é seguido por trés camadas totalmente conectadas. A rede usa o classificador softmax
como a camada final. A ativacao ReLU é aplicada a todas as camadas ocultas. Uma

representacao na Figura 13 em formato de diagrama, demostra sua estrutura.
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Figura 13 — Arquitetura VGG apresentada por (THECKEDATH; SEDAMKAR, 2020).

A VGG-16 pode ser usada como um componente dentro de um sistema de segmentacao
que inclui outras redes para realizar a tarefa de segmentagdo semantica. Uma aborda-
gem comum ¢ utilizar a VGG-16 como codificador (encoder) em uma arquitetura de rede
de segmentacdo semantica, como o U-Net ou o LinkNet, por exemplo. O codificador é
responsavel por extrair caracteristicas das imagens, e a VGG-16, com suas camadas con-
volucionais, pode cumprir essa fun¢ao bem devido a sua profundidade. Ja o decodificador
(decoder) é a parte da rede que reconstrdi a segmentagao final da imagem a partir das ca-
racteristicas extraidas pelo codificador. O decodificador inclui camadas deconvolucionais
(upsampling) e outras operagoes para recuperar a resolugao da imagem segmentada.

Ao combinar a VGG-16 como codificador e decodificador, é possivel criar uma arqui-
tetura completa de segmentacao semantica, que pode realizar tarefas como a identificacao
de objetos, deteccao de bordas ou segmentacgao de classes de interesse em imagens.

Essa abordagem de combinar a VGG-16 com outras redes de segmentacao permite
aproveitar as vantagens de ambas as arquiteturas, tirando proveito da capacidade da
VGG-16 em extrair caracteristicas ricas e da capacidade da rede de segmentacao em recu-
perar informacoes espaciais e realizar segmentacao detalhada. O trabalho aqui apresen-
tado foi feito usando a combinacao entre a rede VGG-16 junto das seguintes redes: U-Net,
PSPNet, LinkNet e FCN. Todas essas redes sdo descritas e apresentadas nas subsecoes

seguintes.

3.3.8 U-Net

A U-Net é uma rede amplamente conhecida de Deep Learning que segue a estrutura de
uma Convolutional Neural Network (CNN), tendo sido desenvolvida para a segmentagao
de imagens biomédicas. Essa arquitetura tem como objetivo permitir o uso eficiente de
Datasets pequenos e possibilitar a classificacdo baseada na localizacao dos rétulos nas

imagens, o que é essencial para a classificagdo de imagens.
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O nome "U-Net"é derivado do formato em U que sua arquitetura possui. (RONNE-
BERGER; FISCHER; BROX, 2015) cita que a rede pode ser resumida em dois passos
principais de tamanhos iguais: a contragao e a expansao. Na fase de contracao, a imagem
¢é inserida na entrada da rede e é propagada através de camadas convolucionais, onde
ocorre o aprendizado e a extracao de caracteristicas relevantes da imagem. Na fase de
expansao, o resultado da contragao é processado em camadas deconvolucionais (também
conhecidas como camadas de upsampling) para produzir a segmentagao final da imagem.

A U-NetVGG ¢ a juncao da U-Net quando combinada a VGG-16, possuindo conexoes
de salto (skip connections) que conectam as camadas correspondentes do caminho de
contracao ao caminho de expansdo. Essas conexoes de salto permitem que a informacao
de baixa resolucao seja transmitida diretamente para o caminho de expansao, permitindo
que a rede combine as informagoes contextuais de alto nivel da VGG16 com os detalhes

de baixo nivel das camadas de contragao. A Figura 14 apresenta sua arquitetura.

Contragio Expanséo

Figura 14 — Arquitetura U-Net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015).

A U-Net se destaca por sua capacidade de segmentar imagens, permitindo localizar e
classificar caracteristicas importantes em imagens, mesmo quando os conjuntos de dados
sao limitados em tamanho. Uma das principais distingoes entre a rede U-Net e o Au-
toencoder reside na concatenacao entre as camadas iniciais e finais, estabelecendo uma
conexao direta entre a fase de contracao e a fase de expansdao da imagem. Essa concate-
nacao possibilita que algumas caracteristicas importantes da imagem original nao sejam

perdidas ao longo do processo e possam ser recuperadas durante a fase de expansao.

3.3.9 PSPNet

A PSPNet (Pyramid Scene Parsing Network) é uma rede de segmentagdo seméantica
que foi proposta para realizar a segmentagao de cenas complexas em imagens (ZHU et
al., 2021). Essa arquitetura foi desenvolvida para capturar informagoes contextuais em
diferentes escalas, o que é crucial para entender a estrutura de uma cena em uma imagem.

A principal caracteristica da PSPNet é o uso de uma pirdmide de pooling espacial

(dai o nome Pyramid Scene Parsing Network). A pirdmide de pooling espacial consiste
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em diferentes tamanhos de pooling que sdo aplicados a uma camada convolucional in-
termediaria. Cada operagao de pooling captura informagoes contextuais em uma escala
diferente, o que permite que a rede considere detalhes finos e contextos mais amplos da

imagem. A Figura 15 apresenta o processo da arquitetura PSPNet adaptada.
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{a) Input Image (b1 Featurc Map {ch Pyramid Poaling Module {d} Final Prediction

Figura 15 — Adaptagdo da arquitetura PSPNet apresentando imagens de entrada e resul-
tados de saida do dataset criado.

A arquitetura da PSPNet segue os seguintes passos em seu processo de execugao:

1. Extragao de caracteristicas: A imagem de entrada passa por varias camadas convo-

lucionais para extrair caracteristicas em diferentes niveis de abstracao.

2. Piramide de Pooling Espacial: A camada convolucional intermediaria é seguida por
uma piramide de pooling espacial, onde multiplos tamanhos de pooling sao aplicados

para capturar informagoes contextuais em diferentes escalas.

3. Upsampling: Apés a pirdmide de pooling espacial, o resultado é processado por

camadas de upsampling para restaurar a resolugao original da imagem segmentada.

4. Camada de saida: A camada de saida é responsavel por produzir a segmentacao
semantica da imagem, atribuindo uma classe a cada pixel da imagem, indicando a

qual categoria ele pertence (por exemplo, pessoa, carro, arvore, etc.).

Essa rede é usada em aplicagoes como identificacao de objetos em imagens de satélite,
segmentacao de cenas urbanas em imagens de ruas, entre outras tarefas que requerem
uma compreensao abrangente do contexto da imagem para uma segmentacao adequada.

A rede quando combinado com a VGG16 é empregada ao bloco de codificagao inicial
para extrair caracteristicas de nivel mais alto da imagem (encoder). Essas caracteristicas
de alto nivel sdo entao passadas para o PSPNet, que possui uma piramide de pooling espa-
cial para capturar informacoes contextuais em diferentes escalas, desta forma permitindo
que o PSPNet considere detalhes finos e contextos mais amplos da imagem, melhorando

significativamente a qualidade da segmentacao.
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3.3.10 LinkNet

LinkNet é uma arquitetura de rede neural convolucional projetada para tarefas de
segmentacao semantica de imagens. A LinkNet propoe uma eficiente e de alta precisao
para a segmentacao de objetos em imagens, especialmente em cenarios onde o niimero de
classes a serem segmentadas é grande.

(RAMASAMY; SINGH; YUAN, 2023) apresenta que a principal caracteristica dis-
tintiva do LinkNet é o uso de conexoes "link"ou "atalhos'entre camadas, inspirado pelas
conexoes residuais (residual connections) da arquitetura ResNet. Essas conexoes sao adi-
cionadas para ajudar no fluxo suave do gradiente durante o treinamento, o que facilita o
treinamento de redes mais profundas e reduz o problema de degradagao do desempenho,
onde adicionar camadas pode levar a uma queda na precisao do modelo.

Além das conexoes "link", o LinkNet utiliza blocos de codificacao e decodificacao para
realizar a segmentacao semantica (AE). A etapa de codificagdo compreende vérias cama-
das convolucionais que vao reduzindo a resolucao da imagem e capturando caracteristicas
de nivel mais alto. Ja a etapa de decodificacao faz o caminho inverso, utilizando camadas
deconvolucionais (ou upsampling) para reconstruir a resolu¢ao original da imagem seg-
mentada, a0 mesmo tempo em que realiza a fusao das caracteristicas extraidas nas etapas
anteriores. (RAMASAMY; SINGH; YUAN, 2023) apresenta na Figura 16 a LinkNet.
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Figura 16 — Arquitetura LinkNet, adaptada por (RAMASAMY; SINGH; YUAN, 2023)

A arquitetura do LinkNet torna-a computacionalmente eficiente e facilmente treindvel,
proporcionando uma abordagem eficaz para segmentacao semantica de imagens. Ela é
aplicada em varias tarefas que requerem identificacdo e separagao precisa de objetos em
imagens, como deteccao de objetos, reconhecimento de padroes e analise de cenas.

Neste trabalho combinou-se a arquitetura LinkNet com a VGG-16 que é uma abor-
dagem comum para realizar a segmentacao semantica de imagens. Nessa combinacao, a
VGG-16 ¢ usada como o codificador (encoder) para extrair caracteristicas ricas das ima-

gens, enquanto o LinkNet atua como o decodificador (decoder) para fazer a segmentacao.
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3.3.11 FCN

FCN ("Fully Convolutional Network") em portugués (Rede Totalmente Convolucional)
e é outra arquitetura de rede neural convolucional utilizada principalmente para tarefas
de segmentagao semantica em imagens. A FCN foi uma das primeiras arquiteturas a
serem introduzidas especificamente para resolver o problema da segmentagao semantica
de imagens de forma end-to-end, ou seja, diretamente da entrada até a saida, sem a
necessidade de etapas intermediarias de pré-processamento.

(XING; ZHONG; ZHONG, 2020) apresenta que diferente das arquiteturas convencio-
nais de classificacdo de imagens, que normalmente possuem camadas densas totalmente
conectadas apo6s as camadas convolucionais, a FCN substitui essas camadas densas por
camadas convolucionais transpostas (também conhecidas como camadas deconvolucionais
ou upsampling layers). Essas camadas deconvolucionais ajudam a aumentar a resolugao
espacial das caracteristicas extraidas pelas camadas convolucionais anteriores.

A arquitetura FCN é composta por trés partes principais segundo (XING; ZHONG;
ZHONG, 2020), podemos defini-las como:

1 Codificagao (Encoder): As camadas convolucionais realizam a codificagdo da ima-

gem de entrada, capturando informacoes em diferentes niveis de abstragao.

0 Camadas deconvolucionais (Upsampling): As camadas deconvolucionais sao usadas
para restaurar a resolugao original da imagem segmentada, ao mesmo tempo em

que realizam fusao de caracteristicas para obter segmentacoes mais detalhadas.

(d Camada de saida: A camada final é uma camada convolucional que produz a seg-

mentacao semantica da imagem, atribuindo uma classe a cada pixel da imagem.

forward /inference

backward /learning

Figura 17 — Arquitetura FCN, adaptada por (LONG; SHELHAMER; DARRELL, 2015)
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A Figura 17, é uma adaptagao da arquitetura da rede FCN, apresentada por (LONG;
SHELHAMER; DARRELL, 2015). Quando arquitetura da FCN se integra a da VGG16
ela adota a estratégia de upsample no caminho de expansdo (decoder) para aumentar a
resolucao espacial das caracteristicas. O upsample é realizado por meio de camadas de up-
convolution, que sdo responsaveis por expandir a resolucao das caracteristicas obtidas no
caminho de contracao, ela também faz uso do recurso de (skip connection), estabelecendo
assim conexoes entre o caminha de contracao e expansao.

No final do caminho de expansao, a FCNVGG usa camadas convolucionais 1x1 para
mapear as caracteristicas para o niimero de classes desejadas. Essas camadas convolucio-
nais 1x1 reduzem a dimensionalidade das caracteristicas e aplicam uma funcao de ativacao

softmax para gerar as probabilidades de segmentacao para cada classe.

3.4 Veiculos Aéreos Nao Tripulados

UAV (Unmanned Aerial Vehicle) ou conhecido em portugués como VANT (Veiculo
Aéreo Nao Tripulado) sdo termos equivalentes.. Ambos termos sao usados para descrever
aeronaves controladas remotamente que nao requerem um piloto humano a bordo para
opera-las. Neste trabalho usa-se as abreviagoes VANT.

Na tltima década, houve um notavel aumento nas aplicagoes de VANTSs para ativi-
dades civis, o que resultou em um rapido crescimento do mercado (LEAL, 2018). Os
avancos nos sensores, eletronica de controladores e sistemas de comunicacao desempe-
nharam um papel fundamental na versatilidade dos modelos de VANTS, além de acelerar

consideravelmente o aprimoramento de suas funcionalidades.

3.4.1 Sistema de Imageamento

Um sistema de imageamento com VANT, refere-se a integracdo de uma aeronave nao
tripulada com um conjunto de sensores e cameras que sao utilizados para capturar imagens
aéreas ou dados visuais de uma &area especifica, como descreve (FIGUEIRA; OLIVEIRA,
2013). O uso do VANT tem aplicagoes em diferentes setores, incluindo agricultura, ma-
peamento, inspe¢ao, monitoramento ambiental, vigilancia, entre outros. Abaixo lista-se

os principais componentes e funcionalidades de um sistema de imageamento com VANT:

[ Aeronave (Drone): O drone é a plataforma fisica que realiza o voo. Pode ser um
quadricéptero, hexacoptero, octocoOptero ou qualquer outro tipo de aeronave nao
tripulada. Ele é equipado com um sistema de propulsao, baterias, GPS e sistemas

de controle de voo.

(d Cameras e Sensores: O coracao do sistema de imageamento sao as cAmeras e sen-

sores. Isso inclui caAmeras RGB (para capturar imagens visiveis), cAmeras multi-
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espectrais (para andlise de vegetacdo), cameras térmicas (para detecgao de calor),

LIDAR (para mapeamento 3D), entre outros.

(1 Plataforma de Voo Autéonomo: Um software de controle de voo auténomo permite
que o drone voe de forma programada, siga trajetorias predefinidas e mantenha uma

altitude constante para a captura de imagens estaveis.

1 Estacdo de Controle: O operador controla o drone por meio de uma estagao de
controle, que pode ser um controle remoto ou um dispositivo movel. Isso permite

controlar o voo, cameras e sensores remotamente.

 Software de Processamento de Dados: Apds a coleta de dados, é necessiario um
software de processamento para transformar as imagens brutas em informacoes tteis.
Isso pode envolver a criagdo de mapas, modelos 3D, imagens georreferenciadas ou

analises especificas, dependendo da aplicacgao.

1 Georreferenciamento: Muitas vezes, é essencial georreferenciar as imagens para que
os dados possam ser usados com precisao em SIGs (Sistemas de Informagoes Geogra-
ficas). Isso envolve a captura de dados GPS precisos durante o voo e a combinagao

das coordenadas GPS com as imagens capturadas.

3.4.2 Legislacao

A legislacao (Lei n®. 7.565/86) brasileira sobre VANTs (Veiculos Aéreos Nao Tripula-
dos), também conhecidos como drones, é regulamentada pela Agéncia Nacional de Aviagao
Civil (ANAC) e pelo Departamento de Controle do Espago Aéreo (DECEA), com o ob-
jetivo de garantir a seguranca das operagoes aéreas e proteger a privacidade das pessoas.
(MARTINS et al., 2017) aborda sobre as principais diretrizes da legislagao brasileira em

relacdo a VANTSs no pontuadas a seguir:

1 Registro de VANTSs: Todos os drones com peso superior a 250 gramas devem ser
registrados na ANAC. Isso ajuda a rastrear a propriedade e a identificagdo dos

operadores.

d Altitude Maxima de Voo: Os VANTs sdo restritos a voar a uma altitude méaxima
de 400 pés (aproximadamente 120 metros) acima do nivel do solo. Isso visa evitar

conflitos com o trafego aéreo tripulado.

 Distancia de Seguranca: Os VANTs devem manter uma distdncia minima de 30
metros de pessoas, veiculos, edificios e estruturas, a menos que haja autorizacao

especifica.
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(A Proibicao de Voo em Areas Restritas: E proibido voar VANTs em areas restritas,
como aeroportos e bases militares, a menos que haja autorizacao prévia das autori-

dades competentes.

1 Seguro de Responsabilidade Civil: Operadores de VANTs devem contratar um se-
guro de responsabilidade civil para cobrir possiveis danos causados por suas opera-

coes.

1 Comercializagao e Uso Comercial: O uso comercial de VANTSs requer autorizacao
especifica da ANAC e, em alguns casos, da ANATEL (Agéncia Nacional de Teleco-
municagoes) e do DECEA.

( Privacidade e Protecao de Dados: A legislacao visa proteger a privacidade das

pessoas, proibindo o uso de VANTs para espionagem ou vigilancia nao autorizada.

1 Restricoes de Voos Noturnos: A maioria dos VANTs s6 pode operar durante o
dia, a menos que tenham iluminacao adequada e autorizacao especifica para voos

noturnos.

O nao cumprimento dessas regulamentacoes pode resultar em penalidades legais e

multas.

3.4.3 Resolucgoes

A resolucao é uma medida da quantidade de informacoes visuais que uma imagem
pode conter e é geralmente expressa em pixels, quanto mais altas as resolugoes geralmente
significam imagens mais detalhadas (SILVA; DALMOLIN, 1998).

A escolha da resolucao adequada para imagens capturadas por VANTs depende da
aplicagao especifica, por exemplo temos a resolucao espacial, temporal, espectral, radio-
métrica, geoespacial e de camera. (WOODS; GONZALEZ, 2008) traz o conceito sobre

resolugoes, assim apresenta-se a seguir nas sub-subsecoes os exemplos apresentados.

3.4.3.1 Resolugao Espacial

A resolucao espacial se refere a nitidez e ao nivel de detalhes que uma imagem pode
mostrar. Ela é medida em pixels por unidade de area, como pixels por polegada (PPI)
ou pixels por metro (PXM). (WOODS; GONZALEZ, 2008) aborda que quanto maior a

resolucao espacial, mais detalhada sera a imagem.

3.4.3.2 Resolugao Temporal

A resolugao temporal se refere a taxa de captura de imagens ao longo do tempo.

VANTSs podem ser configurados para capturar imagens em intervalos especificos, como a
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cada segundo, minuto ou hora. Isso é importante para o monitoramento de mudancgas ao

longo do tempo, como o crescimento de culturas ou a evolugao de fendmenos naturais.

(ANTUNES; DEBIASI; SIQUEIRA, 2014)

3.4.3.3 Resolucao Espectral

(ANTUNES; DEBIASI; SIQUEIRA, 2014) relaciona as diferentes faixas de compri-
mento de onda do espectro eletromagnético que uma imagem pode capturar. Alguns
VANTSs podem ser equipados com sensores multiespectrais ou hiperespectrais que captu-
ram informagoes em varias bandas espectrais, o que é 1til para analises agricolas, detecc¢ao

de vegetacao e muito mais.

3.4.3.4 Resolugao Radiométrica

A resolucao radiométrica se refere a capacidade de uma imagem representar diferentes
niveis de intensidade de luz ou cores. Ela é frequentemente medida em bits por canal,

com resolugoes mais altas permitindo uma representagdo mais precisa das variagoes de

intensidade de luz.(ANTUNES; DEBIASI; SIQUEIRA, 2014)

3.4.3.5 Resolucao Geoespacial

A resolugao geoespacial segundo (SILVA, 2022), combina informacoes de resolugao
espacial com coordenadas geograficas, permitindo que as imagens sejam georreferenciadas.

Isso é importante para mapeamento e analise geoespacial.

3.4.3.6 Resolugao da Camera

A resolucao da caAmera se refere ao nimero total de pixels em uma imagem. Por exem-
plo, uma camera de 20 megapixels captura imagens com uma resolucao de 20 milhoes de
pixels. Resolugoes mais altas podem capturar detalhes mais finos, mas também resultam
em arquivos de imagem maiores.(WOODS; GONZALEZ, 2008)

3.4.4 Conclusao

Para a construcao desse trabalho, uma extensa base tedrica foi utilizada, e esta foi
abordada nesse capitulo. Atualmente, as técnicas de aprendizado de maquina tém sido
amplamente empregadas em diversas finalidades, com especial destaque para as redes
neurais artificiais e o Deep Learning. Essas abordagens tém se mostrado extremamente
eficazes para resolver problemas complexos e realizar tarefas de alto nivel em areas como
visao computacional, processamento de linguagem natural, reconhecimento de padroes

e muito mais. O avango continuo nesse campo tem impulsionado significativamente o
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progresso da inteligéncia artificial e possibilitado a criagao de sistemas inteligentes cada vez

mais sofisticados e capazes de tomar decisdes autonomas em diversas aplicagoes praticas.
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CAPITULO

Metodologia

O capitulo apresenta uma descricdo da metodologia deste trabalho. Inicia com uma
visao geral apresentada por meio de um fluxograma, no qual sao enumeradas as etapas
realizadas. Depois, aborda a forma de aquisicdo de imagens no local de estudo, descre-
vendo cada passo desse processo. Por fim, apresenta a criacao dos rétulos para as imagens

e o conjunto de dados, métricas usadas e experimentos.

4.1 Metodologia Aplicada

A Figura 18 esquematiza a metodologia proposta para a deteccao das folhas de mamo-

eiro com a presenca da doenga mancha anelar usando DL com as redes de segmentagao.

Separagao das Rotulagdo das
imagens para imagens selecionadas
Teste/validagso para processamento

validagao das
imagens

treinamento na segmentagao
Separagao das

Coleta de dados —— DataSet Comparagéo das imagens
manuais e rotuladas
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Analise manual processamento
das imagens para
detecgdo da deenga

Processamento Resultado do
das imagens Processamento

A

Figura 18 — Diagrama de fluxo do trabalho proposto.

Primeiramente, na Se¢do 4.1.1 descreve os passos que compoOe o processo que inclui a
aquisicao de imagens, aplicacao de fotogametria e ortomosaico, bem como a area escolhida
e demarcada com/sem a presenga da doenga mancha anelar nos mamoeiros. Na Segao
4.1.2 apresenta-se os passos utilizados no pré-processamento dos dados, desde a criacao

dos exemplos para o treinamento da rede (rétulos), separacao das imagens, criagdo do
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conjunto de dados e o uso da técnica aumento de dados. Por fim, a Secao 4.1.3 mostra a

arquitetura das RNC, com suas configuracoes, parametros e o motivo de sua escolha.

4.1.1 Meétodo de Aquisicao de Imagens

A coleta das imagens foram feitas na regiao sul do estado da Bahia, no qual foi es-
colhida por meio da parceria com a EMBRAPA a Fazenda Nossa Senhora Aparecida II,
localizada em Eundpolis-BA, fazenda que mantém o cultivo e plantio do mamoeiro. Com
a escolha do local ja definido os agronomos da EMBRAPA especialistas em mamoeiro
demarcaram as areas nas quais apresentam sintomas do virus da mancha anelar na la-
voura de maneira manual, ou seja, em solo. Apds a definicao da area escolhida pelos
especialistas, foram feitas imagens aéreas da area demarcada por drone, modelo DJI Ma-
vic Pro apresentado na segao anterior, a uma altitude de 12m relativa o solo no ponto de
decolagem, com 80% sobreposicao longitudinal e lateral e uma camera na direcido nadir,
direcionada para o solo. A Figura 19 apresenta os agronomos especialistas em solo identi-
ficando mamoeiros com a doenca da mancha anelar e apresenta o drone usado em campo

para a obtencao das imagens.

Figura 19 — (a) Agronomos mapeando mamoeiros com a doenga e (b) UAV usado.

Apéds a captura das imagens, foi gerado um ortomosaico (ou ortofoto) das imagens,
o ortomosaico de imagens é uma imagem criada pela juncao de varias fotografias aéreas
ou imagens capturadas de uma regiao especifica. O objetivo do ortomosaico é criar uma
imagem com uma visao geral precisa e detalhada da area, onde cada pixel representa uma
localizacao geografica especifica. Isso é alcancado por meio de técnicas de processamento

de imagem e georreferenciamento. A Figura 20, apresenta o ortomosaico da area sobrevo-
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ada e realizado a captura das imagens, enquanto a Figura 21 apresenta demarcado com
linhas e sombreamentos circulares, no qual, o retangulo representa as fileiras do plantio
no qual foi analisado e os sombreamentos apontam os mamoeiros com a possivel presenca

da doenca.

Figura 20 — Ortomosaico da area sobrevoada.

Figura 21 — Ortomosaico editado para demarcar o quadrante analisado na pesquisa e
identificar os mamoeiros possivelmente doentes.

A ortofoto permite obter uma visao abrangente e precisa de uma area definida, facili-
tando as andlises detalhadas. As imagens também foram obtidas com condigbes variadas

de iluminagao (variacao de horéario do dia e sombreamento por nuvens), em pelo menos
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duas orientagoes (devido a mapeamento do VANT em “zig-zag”), com variacao de posigao
das folhas devido ao vento, inclusive para o controle da mancha anelar. No entorno das
plantas doentes, existem plantas saudaveis e solo. Além disso, inclui as plantas, frutos,

folhas caidas, plantas de café em consércio, arbustos e gramineas.

4.1.2 Pré-Processamento

A base de dados de imagens aéreas de mamoeiros com sintomas de mancha anelar
¢ composta por 40 imagens RGB com tamanho 4.000 x 2.240 pixeis, definidas pelos
agronomos. As imagens compreendem plantas com sintomas de mancha anelar e seu
entorno em duas areas selecionadas, demarcadas e mapeadas em um pomar comercial de
mamoeiro Solo, localizado no sul do estado da Bahia.

A partir das imagens do UAV, foram realizadas as marcagoes aplicadas as imagens alvo,
tais transposicoes de mapeamentos sao realizadas pelos especialistas em solo e em seguida
rotuladas em poligonos como apresenta a Figura 22 com forma arbitraria acompanhando o
contorno das plantas, usando o software labelme exportando as suas rotulagoes no formato
JavaScript Object Notation (JSON), no qual contém as coordenadas rotuladas dentro da
imagens e as suas classes definidas. Tal rotulagao é importante para o treinamento dos

algoritmos de AM.
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Figura 22 — Rotulagao em poligonos, feito a partir do software labelme.

Foi criado um tnico conjunto de dados e este mesmo conjunto foi replicado em pastas
separadas como a Figura 23 ilustra. Esta separacao é feita para que cada RNC possa
gerar o seu resultado independente sem sobre-escrever o conjunto de dados original com

as suas predigoes geradas ao final da execugao.
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Figura 23 — Divisao das pastas do dataset.

Assim, o conjunto de dados possui a estrutura idéntica contendo 40 imagens no qual
foi subdividida, 24 imagens (60%) para treinamento, 16 imagens (40%) para as avaliagoes
semanticas dos resultados (teste), foram consideradas todas as imagens, incluem, além das
plantas rotuladas, plantas na margem do mapeamento (MARTINS; VENTURA, 2022).

4.1.3 Arquiteturas

(BALAKRISHNA; DADASHZADEH; SOLTANINEJAD, 2018) propde a construgao
da RNC de segmentacao com base na U-Net com o codificador VGG16. Neste trabalho
foi elaborado a juncao VGG16 com as RNC de segmentagao (Secao 3.3) para realizar as
tarefas de segmentacao semantica. A ideia é usar a parte convolucional da VGG16 para
extrair as caracteristicas das imagens e, conectar as camadas adicionais para realizar a
segmentacao pixel a pixel. A Figura 24 é um exemplo de uma RNC de segmentacao sem
o uso da VGG16, enquanto a Figura 25 a RNC de FCN ¢ treinada junto da VGG16.

def fcn model (input_shape, num classes):
inputs = Input (shape=input_shape)

# Encoder
convl = Conv2D (64, (3, 3), activation='relu', padding='same'} (inputs)
pooll = MaxPooling2D((2, 2)) (convl)

conv2 = Conv2D(128, (3, 3), activation='relu', padding='same') (pooll)
pool2 = MaxPooling2D{ (2, 2)) (conv2)

conv3 = Conv2D (256, (3, 3), activation='relu', padding='same') (pool2)
pool3 = MaxPooling2D((2, 2)) (conv3)

# Middle
convd = Conv2D (512, (3, 3), activation='relu', padding='same') (pool3)

# Decoder

upl = ConvZDIranspose (256, (2, 2), strides=(2, 2), padding='same') (conv4)
mergel = concatenate ([conv3, upl], axis=-1)

convS = Conv2D(256, (3, 3), activation='relu', padding='same') (mergel)

up2 = ConvZDIranspose (128, (2, 2), strides=(2, 2), padding='same') (conv5)
merge2 = concatenate ([conv2, up2], axis=-1)
convé = Conv2D(128, (3, 3), activation='relu', padding='same') (merge2)

up3 = ConvZDIranspose (64, (2, 2), strides=(2, 2), padding='same') (convé)
merge3 = concatenate ([convl, up3], axis=-1)

conv? = Conv2D(64, (3, 3), activation='relu', padding='same') (merge3)

# Output
outputs = Conv2D(num classes, (1, 1), activation="softmax') (conv7)

model = Model (inputs=inputs, outputs=outputs)
return model

Figura 24 — Rede FCN sem VGG16.
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def fcn wgglé_model (input_shape, num classes):
# Load VGG1l6é model with pre-trained weights (exclude fully connected layers)
vgglé = VGG16(include_top=False, weights='imagenet', input_shape=input_shape)

# Freeze the VGGl6 layers so that they are not trained during the FCN training
for layer in wvgglé.layers:
layer.trainable = False

# Get the output of the last convolutional block in VGG16
® = wgglé.get_layer ('blocks_conv3').output

# Decoder part of the FCN-VGGlé
x = Conv2D(4096, (7, 7), activation='relu', padding='same'} (x)
x = Conv2D (4096, (1, 1), activation='relu', padding='same') (x)

# Upsampling layers to increase the resolution of the oucput
x = Conv2DTranspose (256, (2, 2}, strides=(2, 2), padding='same') (x

® = ConvZD(num classes, (1, 1), activation='softmax') (x)

model = Model (inputs=vgglé.input, outputs=x)
return model

Figura 25 — Rede FCN com VGG16.

A ideia principal é transformar a arquitetura original da VGG16, que é projetada para

classificagdo, em uma rede totalmente convolucional capaz de fazer segmentagao pixel a

pixel, usando as redes U-Net, PSPNet, LinkNet e FCN. O padrao de combinacao segue

em todas as redes e vao ser adaptadas de acordo com a rede, abaixo lista-se os passos que

ocorre no processo da transformata da VGG16 com as redes de segmentagao:

(d Backbone VGG16: A VGGI16 é carregada com os pesos pré-treinados e é utilizada

como uma rede de extracao de caracteristicas. No entanto, a camada final de clas-

sificagdo conectada é removida, tornando a VGG16 uma rede convolucional.

Encoder: A parte convolucional da VGG16 é usada como um encoder para extrair
caracteristicas da imagem de entrada. A medida que a imagem passa pelas camadas

da VGG16, informacgoes contextuais de diferentes niveis de detalhe sdo aprendidas.

Decoder: Apés a fase de extragdo de caracteristicas (encoder), o decoder é respon-
savel por realizar o upsampling (aumento da resolugdo) das caracteristicas para que

a saida final corresponda ao tamanho da imagem original.

Skip Connections: Para melhorar a precisao da segmentacao, as RNC de segmen-
tagdo usam conexdes de salto (skip connections) que combinam caracteristicas de
diferentes camadas do encoder com os mapas de caracteristicas upsampling do deco-
der. Essas conexdes permitem que a RNC use informagoes contextuais de diferentes

escalas e locais para refinar a segmentagao.

Output layer: A saida final do decoder é passada por uma camada de convolu¢ao com
filtro de tamanho 1x1 e funcao de ativagao softmax. Essa camada produzira um
mapa de probabilidade para cada classe de segmentacao, atribuindo a probabilidade

de cada pixel pertencer a uma classe.

A combinagao do encoder VGG16 com o decoder e as conexoes de salto permite que a

U-Net, PSPNet, LinkNet e FCN realize a segmentacdo semantica de imagens, atribuindo

a cada pixel uma classe especifica com base nas caracteristicas extraidas. Essa abordagem
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possibilita a utilizacdo de uma rede pré-treinada como a VGG16 e a obtengao de resultados

precisos em tarefas de segmentagao sem a necessidade de treinamento a partir do zero.

4.2 Avaliacoes

Nesta sub-se¢ao apresenta-se as métricas de validagao usadas nesta pesquisa, experi-

mentos feitos e a avaliagao dos resultados obtidos com a execucao de cada experimento.

4.2.1 Meétricas de Validacao

Os modelos de redes de segmentacao usando a VGG como transferéncia de aprendizado
em 4.1.3 e entendendo cada modelo da secao 3, foi apresentado os parametros a serem
avaliados a partir dos resultados, dentre eles acuracia e medida F.

(PANTALEAO; SCOFIELD, 2009) descreve que a acuracia global é uma medida sim-
ples que avalia a proporcao de pixels corretamente classificados (tanto positivos quanto
negativos) em relacdo ao nimero total de pixels na imagem de teste. Essa métrica fornece
uma visao geral da taxa de acerto da rede de segmentacao, mas nao leva em consideracao
informagoes sobre falsos positivos ou falsos negativos.

A méscara de referéncia (GT) foi feita manualmente por anotadores humanos e em
seguida obtido o conjunto de dados rotulados apresentados na secao 4.1.2; ela define a
localizacao e a forma precisa do objeto de interesse (doenga, solo e saudavel) no qual foi
definido segmentar. A madscara de referéncia Ground Truth (GT) é comparada com a
maéascara predita pela rede e em seguida a sobreposicao entre as duas mascaras ¢ medida
usando o F'l-score.

Segunda (CHICCO; JURMAN, 2020) o Fl-score é a medida que combina a precisao
e a revocacao em um unico valor para obter uma avaliagado geral do desempenho da rede
de segmentacao. A medida leva em consideragao tanto os falsos positivos quanto os falsos
negativos e ¢ especialmente ttil quando ha um desequilibrio entre as classes positivas e
negativas.

Os parametros de avaliagdo seguiram a implementacao original de cada rede inserindo
a VGG como trasfer learning como apresentado na se¢ao 4.1.3, as redes foram treinadas
seguindo o mesmo padrao, este padrao é apresentado na segdo seguinte 4.3. O uso do
algoritmo de otimizacao escolhido foi o Stochastic gradient descent (SGD) ((Stochastic
Gradient Descent)), no qual utiliza uma taxa de aprendizado fixa e atualiza os pesos com
base no gradiente instantaneo.

Cada rede foi treinada sobre duas condigdes a primeira usando imagens menores que
1600 x 896 pixels e maiores que o valor assim podendo verificar o comportamento da rede,
pontuasse também que a acuracia de cada rede foi feita sobre validagao, uma vez que a
base de dados é desbalanceada em detrimento de classes com menor area marcada, neste

caso a doenca em relagao as demais classes.
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4.3 Experimentos

Neste trabalho usou-se um UAV DJI Mavic Pro, um drone no qual possui em seu corpo
uma camera de alta resolucao que pode capturar fotos de até 12 megapixels e gravar videos
em 4K a 30 quadros por segundo acoplada para a captura de imagens, estabilizacao de
imagem, tempo de voo prolongado no qual a bateria do Mavic Pro oferece um tempo
de voo de aproximadamente 27 minutos, sistema de evitacdo de obstaculos possuindo
sensores frontais e inferiores que ajudam a evitar colisoes com obstaculos e a voar de
forma mais segura. Por fim modos de voo inteligentes, o modo ActiveTrack que permite
que o drone siga automaticamente um objeto em movimento, e o Waypoint, que permite
criar trajetorias de voo pré-definidas.

Para execucao dos experimentos foi utilizada a plataforma Google Colab com Graphics
Processing Unit (GPU) integrando em PyTorch, para cada rede foi criado um arquivo
do Colab dentro da pasta do dataset referida a cada rede (U-Net, PSPNet, LinkNet e
FCN). Devido as limitagdes de memoria de GPU e mediante avaliagoes de desempenho, as
imagens tiveram seus tamanhos reduzidos para 1.600 x 896 pixels, como por (MARTINS;
VENTURA, 2022).

Como técnica de segmentacao, utilizou-se transfer learning para todas as redes com
o algoritmo de gradiente descendente estocédstico (SGD). Apds andlise paramétrica de
performance, definiu-se taxas de treinamento da base em 0,01 e do ntcleo 0,02, velocidade
de decaimento 5e-4, momentum 0,9 e decaimento das taxas de treinamento a 20% a cada
30 épocas.(MARTINS; VENTURA, 2022) A base de dados usadas no momento de cada
treinamento das redes, seguiu o esquema apresentado na sec¢ao 4.1.2.

A taxa de aprendizado e o momento foram definidos arbitrariamente, 0.000001 e 0.3,
respectivamente, e a taxa de aprendizado diminuindo em 0.3 a cada 30 épocas. Para a
convergéncia, considerou-se a estabilidade do desempenho do SGD, caracterizado por nao
mais que 1 (batch size) de variacdo na precisao no subconjunto de validagao para 30
épocas ou o maximo de 300 épocas totais. Pontuou-se também o pixel por pixel, no qual
as classificagoes de producao para cada imagem sdo contrastadas com o conhecimento
basico do agronomo marcado e rotulado manualmente como méscaras de poligonos. A
precisao ¢ medida como a proporg¢ao de pixels corretamente classificados sobre o nimero

total de pixels na imagem.
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Resultados

Neste capitulo apresenta os resultados obtidos com esta pesquisa. Ela esta dividida
em avaliacao dos resultados apresentando os valores das métricas definidas anteriormente

e por fim uma breve conclusao sobre o capitulo.

5.1 Avaliacao dos Resultados

Nas condigoes de desenvolvimento do estudo, observou-se que imagens menores que
1.600 x 896 pixels limitaram o desempenho da técnica, provavelmente nao caracterizando
suficientemente os sintomas da doenca. Por sua vez, imagens maiores requerem maior
complexidade dos modelos a serem comparados, sendo mais dificil a convergéncia.

A primeira condicao avaliada foi a acurdcia e execucao gerada por cada modelo, a
acuracia aqui avaliada é a de desempenho da rede neural apés a conclusao do treinamento.
Ela representa a acuracia alcangada pelo modelo nas imagens de teste ou validagao apds
passar por todo o processo de treinamento ao final é calculada com base nas previsoes
feitas pelo modelo nessas imagens e na comparagao com as mascaras de referéncia (ground
truth).

Quanto a execucao, redes de segmentagao podem exigir um tempo de processamento
significativo, principalmente para imagens de alta resolugao. Isso ocorre porque a segmen-
tagdo envolve a avaliagdo de cada pixel da imagem, o que pode ser computacionalmente
intensivo.

A Tabela 1, apresenta o resultado apresentado em cada rede.

Modelo da rede | Acuracia | Execugao

UNETVGG 0.8806 60.93 minutos
PSPNETVGG 0.8410 53.24 minutos
LINKNETVGG 0.8082 45.67 minutos
FCNVGG 0.8045 57.12 minutos

Tabela 1 — Tabela de acuréacia e tempo de execugao obtidos em cada modelo treinado.
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Outro ponto avaliado no resultado foi o GT (ground truth) e prediction, que estao
relacionadas aos conceitos de referéncia correta e estimativa feita pelo modelo em questao.
O '"ground truth'é a informacao de referéncia ou os rotulos corretos associados a um
conjunto de dados, ele representa a classe correta para cada exemplo do conjunto de
dados. J& em tarefas de segmentagao de imagem, o "ground truth'é uma mascara binaria
que indica a localizacao e a forma corretas do objeto de interesse na imagem. Enquanto a
"prediction"é a estimativa ou previsao feita pelo modelo em relagao as entradas fornecidas,
segmentacao, a "prediction"é a mascara gerada pelo modelo, indicando a localizacao e a

forma estimadas do objeto na imagem.

A partir da Tabela 1, notou-se que o modelo U-NetVGG atinge a melhor precisao.
Através dos resultados obtidos separadamente observou o comportamento do GT (ground
truth) das imagens de cada modelo de rede, no qual sofreu alteragao se comparado com
a rotulagdo original. A Figura 26 apresenta os resultados do GT em relagao a acuracia
e ¢é possivel observa que quando menor a precisao da rede a identificacdo do GT acaba
sendo afetada, a imagem original (a) apresenta vegetagao rasteira junta ao solo e restante
os mamoeiros, na imagem (b) rotulado temos em amarelo o que denominamos solo, ou
seja, vegetacao rasteira como carater de solo, e em verde claro plantas saudaveis, aqui
nessa ilustragdo nao apresenta-se doencga, a ideia aqui no GT é entender como as redes
estao identificando vegetagdes rasteiras e planta (mamoeiro). Nota-se entdo que em (c) e
(d) temos pouca identifica¢ao no solo como vegetagao, em vermelho temos a identificagao
como solo e azul planta. Em (e) e (f) apresenta planta em locais de solo, porém observa-se
em (a) que esses locais sdo apenas solo, vegetacoes rasteiras e frutos, sendo assim (e) e

(f) tem pouca distingao de solo e planta saudavel.
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Figura 26 — Comparagao entre os resultados de ground truth das redes treinadas. (a)
imagem original; (b) rotulacio da imagem; (c) resultado ground truth
UNETVGG; (d) resultado ground truth PSPNETVGG; (e) resultado ground
truth LINKNETVGG; (f) resultado ground truth FCNVGG.
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Os resultados de prediction dos modelos treinados apresenta comparagoes significativas
entre as redes, vide, a Figura 27 apresenta resultados gerados de cada modelo de rede
e apresenta a imagem original, rotulagao indicando em amarelo solo, vermelho plantas
com a doenca e verde plantas saudaveis, as imagens referidas dos resultados das redes,
como identificado em legenda apresenta variagoes em seus resultados. Figura 27 apresenta
em (a) imagem original ndo rotulada, (b) com as rotulacoes feita pelo software labelme
no qual amarelo representa solo, verde saudavel e vermelho doenca, nota-se que nao
foi feito rotulacao em toda imagem, somente em pontos escolhidos por especialistas, as
imagens subsequentes (¢), (d), (e) e (f) sdo os modelos de redes treinados, notou-se que
o comportamento de coloracdo das imagens foi diferente em alguns modelos. Em (c)
uma coloracao verde fluorescente identifica a doenga enquanto o verde nao fluorescentes
plantas saudaveis e vermelho solo. As imagens (d), (e) e (f) apresenta solo como vermelho
e a um verde cintilante identificando como doenca e o verde como saiudavel. A seguir
pontua-se cada modelo observado. O modelo UNETVGG é maior ao centro das imagens,
ocorrendo falsos positivos mais frequentemente em plantas nas extremidades das imagens,
a PSPNETVGG apresenta comportamento em relagao a coloragao das folhas ela identifica
como doenga plantas com folhagem mais amareladas, no qual é um possivel sintoma da
doenca, porém pode ser interpretada como folhas ja antigas em processo de troca. A
LINKNETVGG tem um contorno maior nas bordas identificando como doenca e nao
ocorre como na UNETVGG um foco maior no centro das imagens, notavelmente é possivel
ver que a rede deu énfase ao solo desta forma os resultados obtidos detectam os espacos
existentes entre as folhas como solo, por fim, a FCNVGG apresentou baixos indices de
presenca de doenca e tratou todo e qualquer tipo de vegetacao seja rasteira em solo quanto

mamoeiro como saudavel.

A partir da prediction notou-se que nas redes com acurécia abaixo de 0.81, a vegetacao
rasteira que nao sao plantio de mamoeiro é confundido com solo, a Figura 28 apresenta
essas inconsisténcias, no qual é possivel visualizar que nas redes (a) UNETVGG a vege-
tagao rasteira é totalmente identificada como solo, bem como frutos e folhas que estao
juntos do solo, na (b) PSPNETVGG apresenta pequenas marcagoes em vegetagoes e fru-
tos presente no solo, o modelo LINKNETVGG contorna e preenche todo e qualquer tipo
de vegetagao seja rasteira ou mamoeiro e identifica como saudével, por fim a (d) FCNVGG
contorna e preenche como saudavel locais de solo sem vegetacao, ou seja, mesmo nao con-
tendo nenhum tipo de fruto, folha ou vegetacao ela identifica partes do solo como plantas

saudaveis.
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Figura 27 — C- Comparacao entre os resultados de prediction das redes treinadas. (a) ima-
gem original; (b) rotulagdo da imagem; (c) resultado prediction UNETVGG;
(d) resultado prediction PSPNETVGG; (e) resultado prediction LINK-
NETVGG,; (f) resultado prediction FCNVGG.
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Figura 28 — Quadrado vermelho destaca vegetagao rasteira no solo, (a) UNETVGG se-
gue o modelo de rotulagdo e considera vegetacao rasteira como solo; (b)
PSPNETVGG apresenta pequenos pontos na vegetacao rasteira confundindo
com solo; (¢) LINKNETVGG faz o contorno de toda vegetagao rasteira des-
tacando como planta saudavel; (d) FCNVGG destaca até mesmo solo como
planta saudavel.
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O F1-score também foi utilizado para avaliar o desempenho de redes de segmentagao
e é calculado a partir da combinagao da precisao e da revocagao. A precisao (ou acuracia)
é a proporcao de pixels corretamente classificados como parte do objeto de interesse em
relagao ao total de pixels classificados como parte do objeto de interesse pela rede (True
Positive (TP) + False Positive (FP)) e a revocagao (ou sensibilidade) é a propor¢ao de
pixels corretamente classificados como parte do objeto de interesse em relagao ao total de
pixels que deveriam ter sido classificados como parte do objeto de interesse, de acordo com
a mascara de referéncia (TP + FN). Essa métrica combina a precisao e a revoca¢iao em
um tnico valor, levando em consideragao tanto os falsos positivos (FP) quanto os falsos

negativos (FN). E é apresentado pela formula:

o 2precz’si0n.sensz’tivity B 2TP
e precision.sensitivity ~ 2TP + FP + TN

()

A Tabela 2 apresenta a métrica Fl-score de cada modelo treinado usando a férmula

padrao de calculo:

Modelo da rede | Acuracia | F1-Score
UNETVGG 0.880 0.89
PSPNETVGG 0.841 0.85
LINKNETVGG 0.808 0.80
FCNVGG 0.804 0.78

Tabela 2 — Tabela de acurécia e F1-Score obtidos em cada modelo treinado.

Por fim com o objetivo de avaliar a eficacia das diferentes técnicas, é necessario com-
parar os resultados alcangados levando como consideracao a deteccao da doenga mancha
anelar do mamoeiro, a Figura 29 evidencia as diferencas entre as redes treinadas. A rede
(a) UNETVGG destaca a doenga em locais com maior concentracdo da doenga, ressal-
tando o meio da planta onde ocorre uma redugao do tamanho das folhas e o amarelamento,
na (b) PSPNETVGG ela salienta como doenga folhas com coloragao amarela, no qual nem
sempre indica sintomas da doenga, a (¢) LINKNETVGG salienta o meio da planta porém
sem um destaque de coloracao intenso para separacao de saudaveis e doentes, por fim a
(d) FCNVGG tem o contorno das plantas como sauddvel e a uma &area significativa de

folhagem como doente.

Mesmo todas as redes sendo de segmentagao e tendo os mesmos parametros de treino
e validacao, observou-se que o comportamento para expressar a doenca segue padroes

distintos variando entre meio do mamoeiro, bordas e solo.
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Figura 29 — Resultado de saida das redes de segmentagao. (a) U-Net, (b) PSPNet, (c)
Linknet e (d) FCN

5.1.1 Conclusao dos resultados

Neste trabalho foi demarcado uma area e um pequeno banco de imagens foi gerado
a partir desta area, identificar o comportamento e resultados das redes de segmentacao
escolhidas, na identificacao da doenga do mamoeiro. Foi observado nos resultados que as
redes teve uma acuracia e F1-Score significativas, porém nao conclusiva uma vez que existe
falsos positivos e areas nao demarcadas, como doenga e locais identificados indevidos como

plantas no local de solo e plantas saudaveis como doentes.
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CAPITULO

Conclusao

Neste capitulo, abordam-se as conclusoes decorrentes da execucgao deste projeto, além
de discorrer sobre os ganhos alcancados e os obstaculos enfrentados. Também se destaca

as contribuicoes alcancada e possibilidades de trabalhos futuros.

6.1 Conclusoes

Os resultados apontam para a viabilidade do uso da UNETVGG e PSPNETVGG na
segmentacao semantica de plantas de mamoeiro com sintomas de mancha anelar. Bons
resultados visuais e numéricos (£84% a 88% acurdcia nas imagens de teste) foram alcan-
¢ados mobilizando poucas imagens de tamanho moderado (1.600 x 896 pixeis). Conside-
rando o custo computacional do treinamento, o uso do modelo e os tamanhos dos arquivos
resultantes, acredita-se que a manutencao do treinamento do modelo em processamento
massivo, pode ser vidvel em sua integracdo (ap6s treinado) em aplica¢ao online a campo
agricola. Quanto as redes LINKNETVGG e FCNVGG a partir dos resultados é possivel
notar que as redes precisam de um maior refinamento, ou seja, um melhor treinamento

para que elas possam ter uma acuracia similar as outras apresentadas.

E importante destacar que a deteccao da doenca mancha anelar é feita praticamente
toda manual, demandando tempo, mao de obra especializada, recursos financeiros e vei-
culos terrestres. Desta maneira, poluindo o meio ambiente. Esta dissertacao mostrou a

proposta com o uso da IA e VANTS, para agilizar a detecgao da doenga mancha anelar.

E importante destacar que durante o desenvolvimento do trabalho, ocorreu a com-
binacao das redes de segmentacao combinadas com a VGG16, problemas na plataforma
de execucao Google Colab, sendo necessario a aquisicao da versao PRO, pois a versao
free, possui limitacoes no qual foi incapaz de rodar as redes. Dificuldades na parceria
com algumas fazendas para registro de imagem, deslocamento para as areas para serem
coletadas. Devido a esses contratempos, algumas etapas do projeto foram se estendendo

e levando um tempo maior para sua conclusao.
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Como trabalho futuro, ainda serao realizados estudos comparativos com outros mode-
los de redes de segmentagao de imagens. Projeta-se a captura de imagens usando bandas
espectrais e dados tridimensionais e realizar treinamento em cima desse tipo de imagem.
O desenvolvimento de aplicacdo online para campo, tentando uma parceria com produto-
res. Na ocorréncia de falsos positivos ou falsos negativos, o usuario podera disponibilizar a
imagem capturada e sugestao de classificagao correta, possibilitando a ampliacao da base
de dados e o refinamento do modelo. Esta aplicacdo processa em tempo real e detecta a
doencga sem necessidade de extrair as imagens para o computador e fazer o processamento

das imagens.

6.2 Contribuicoes na Producao

O trabalho pretende contribuir para o meio cientifico, disponibilizando as imagens
coletadas e os c6digos. Pretende-se ainda dentro do projeto a visita e coleta de imagens
em outras fazendas da regiao do sul da Bahia, assim ao ser finalizado as visitas, gerar um

conjunto de dados maior e disponibilizar aos usuarios.
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