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RESUMO

Neste estudo, foi explorada uma abordagem com redes neurais para a detecgao e
classificagdo de doengas em folhas de plantas de soja com base em imagens. A
pesquisa teve como objetivo principal desenvolver um modelo capaz de analisar
imagens de folhas de soja, identificando diferentes classes de doengas e
determinando a saude geral das plantas. A importancia desse trabalho reside na
aplicagdo da agricultura de precisdo, visando o monitoramento e cuidado mais
eficaz das culturas. A metodologia empregada incluiu a extragdo de caracteristicas
das texturas das folhas, utilizando técnicas como Histogram of Oriented Gradients
(HOG) para a identificacdo de padrdes texturais e bordas, bem como a obtencao de
histogramas de cores nas componentes HSV(Hue, Saturation e Brightness) e
RGB(Red, Green, and Blue) das imagens. Os resultados obtidos demonstraram um
desempenho promissor do modelo proposto na classificagdo das diferentes classes
de doengas e na determinacdo da saude das plantas de soja. Uma acuracia de
87.54% na classificacao foi alcangada, indicando uma sélida taxa de classificacdo
correta, mesmo diante da complexidade das classes e da variabilidade nas
imagens. Em sintese, esta pesquisa oferece valiosas perspectivas para a detec¢ao
de doencas em plantas de soja por meio das redes neurais. Os resultados reforcam
a viabilidade e relevancia dessa abordagem para a agricultura de preciséo e o
monitoramento da saude das culturas agricolas. A analise da matriz de confusao
revela informacdes valiosas sobre areas que podem ser aprimoradas,
especialmente nas classes com menor representatividade, enfatizando a
importancia de futuras otimizagdes. Isso abrange desde o aumento da coleta de
dados e a expansdo do conjunto de imagens de treinamento até ajustes mais
detalhados nos hiperparametros das redes neurais. No futuro, a exploracdo de
redes neurais convolucionais e o enriquecimento da base de dados tém o potencial
de contribuir ainda mais para a precisdo e eficacia do modelo, impulsionando

avangos significativos na deteccgao e classificagado de doengas em plantas.

Palavras-chave: Doencas de folhas. Redes Neurais. Visdo Computacional.



ABSTRACT

In this study, an approach using neural networks for the detection and classification
of diseases in soybean leaves based on images was explored. The main objective of
the research was to develop a model capable of analyzing soybean leaf images,
identifying different disease classes, and determining the overall health of the plants.
The significance of this work lies in its application to precision agriculture, aiming for
more effective monitoring and care of crops. The methodology employed included
the extraction of features from leaf textures, using techniques such as Histogram of
Oriented Gradients (HOG) for identifying textural patterns and edges, as well as
obtaining color histograms in the HSV (Hue, Saturation, and Brightness) and RGB
(Red, Green, and Blue) components of the images.The results obtained
demonstrated promising performance of the proposed model in classifying different
disease classes and determining the health of soybean plants. An accuracy rate of
87.54% in classification was achieved, indicating a solid rate of correct classification,
even in the face of the complexity of the classes and variability in the images. In
summary, this research offers valuable insights for disease detection in soybean
plants through neural networks. The results underscore the feasibility and relevance
of this approach for precision agriculture and crop health monitoring.The analysis of
the confusion matrix reveals valuable information about areas that can be improved,
especially in classes with lower representation, emphasizing the importance of future
optimizations. This encompasses increasing data collection and expanding the
training image dataset, as well as making more detailed adjustments to the
hyperparameters of the neural networks. In the future, the exploration of
convolutional neural networks and the enrichment of the database have the potential
to further contribute to the accuracy and effectiveness of the model, driving

significant advancements in disease detection and classification in plants.

Keyword: Leaf Diseases. Neural Networks. Computer Vision.
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1 INTRODUGAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

O processamento de imagem tem se destacado como uma ferramenta
poderosa na deteccdo e identificacdo de doencas em diversas areas, incluindo a
agricultura. No contexto brasileiro, a importancia da agricultura é inegavel, sendo o
pais reconhecido mundialmente como um dos maiores produtores e exportadores
de commodities agricolas. Nesse sentido, a utilizagdo de tecnologias avangadas,
como o processamento de imagem, torna-se crucial para garantir a eficiéncia e a

sustentabilidade do setor agricola brasileiro.

A agricultura brasileira enfrenta uma série de desafios, incluindo o
surgimento e a disseminagcdo de doencas que afetam a saude das plantas e
comprometem a produtividade das lavouras. A detecgao precoce e o diagnostico
preciso dessas doencas sdo fundamentais para a adogado de medidas de controle e
mitigacdo, evitando perdas significativas na producdo e reduzindo o impacto

ambiental.

Nesse contexto, o processamento de imagem aplicado a anadlise de folhas
surge como uma ferramenta promissora para auxiliar os agricultores e especialistas
na identificacao rapida e confiavel de doencgas vegetais. Ao automatizar o processo
de deteccdo e identificacdo de doencas em folhas, o processamento de imagem
pode contribuir para uma tomada de decisdo mais eficiente e assertiva no manejo
das plantagdes, permitindo a aplicacdo direcionada de defensivos agricolas e a

implementacao de praticas de controle mais sustentaveis.

Além disso, a aplicagdo do processamento de imagem na detecgao de
doengas em folhas pode contribuir para a melhoria da qualidade e da seguranga
dos alimentos produzidos no Brasil. A identificacdo precoce de doengas permite um
controle mais efetivo, reduzindo a necessidade de uso excessivo de agrotdxicos e

garantindo a produgao de alimentos mais saudaveis para a populagao.
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1.2 OBJETIVO

1.2.1 Objetivo Geral

Desenvolvimento de um Sistema para detecgao e classificagdao de doencas
em folhas da lavoura brasileira por meio do processamento de imagens utilizando

Redes Neurais.

1.2.2 Objetivos Especificos

Com base no objetivo geral do trabalho, foram estabelecidos os seguintes
objetivos especificos:

e Pesquisa sobre as caracteristicas das técnicas aplicaveis para a detecgao de

doencas em folhas, com a selecdo daquela que melhor se adequa ao

contexto do estudo;

e Identificacdo e analise das principais técnicas e algoritmos utilizados para

detecgao de doencgas em folhas;

e Coleta de um conjunto de imagens de folhas saudaveis e infectadas com

diferentes doencas;

e Pré-processamento das imagens para extragao das caracteristicas relevantes

para a deteccao de doencas;
e Implementacédo e treinamento da rede com as imagens pré-processadas.
e Avaliagao e analise dos resultados obtidos;
e Otimizacdes para aprimoracao do desempenho;

e Publicacdo dos resultados finais.

1.3 JUSTIFICATIVA

A justificativa para a realizagdo desta monografia se baseia na relevancia da
deteccao eficiente e precoce de doencas em folhas na lavoura. As doengas
fitopatologicas representam um desafio significativo para a agricultura, pois podem
resultar em perdas consideraveis de produtividade e qualidade dos cultivos. A
identificacdo oportuna dessas doengas possibilita a implementagdo de estratégias

de controle adequadas, minimizando os impactos negativos na produgao agricola
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(GARRIDO et al., 2015).

A deteccdo manual de doencas em folhas € um processo lento e suscetivel a
erros. Nesse contexto, 0 uso de tecnologias avangadas, como o processamento de
imagem e a inteligéncia artificial, tem demonstrado grande potencial para
automatizar essa tarefa. A aplicagdo de algoritmos de deteccéo e classificagéo de
doengas em folhas, com base em redes neurais, por exemplo, permite agilizar a
identificacdo e proporcionar uma analise mais precisa das enfermidades
(CHAUDHARY et al., 2012).

Além disso, a agricultura brasileira desempenha um papel fundamental na
economia do pais, sendo responsavel por uma parcela expressiva da produgao de
alimentos. O aprimoramento das técnicas de deteccdo de doencas em folhas nas
lavouras brasileiras € crucial para aumentar a eficiéncia e a competitividade do setor

agricola nacional (Confederacao da Agricultura e Pecuaria do Brasil, 2021).

1.4 MATERIAIS E METODO
A metodologia utilizada para realizagdo do presente trabalho foi:

e Levantamento bibliografico de metodologias de deteccédo de doencas e folhas
por processamento de imagem, com consultas em artigos, livros,

dissertagdes, trabalhos de conclusédo de curso e monografias;
e Desenvolvimento do sistema de classificacdo utilizando redes neurais;
e Testes de validacao;
Foram utilizados os seguintes materiais no trabalho:
e Software Visual Studio Code (ambiente de desenvolvimento de Python);

e Repositorio Digipathos, banco de dados com diversas imagens de folhas

saudaveis e doentes;

e OPENCV uma biblioteca para o desenvolvimento de Softwares na area de

Visdo Computacional.

1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho esta estruturado em cinco capitulos. O primeiro capitulo

serve como introducdo, fornecendo uma visdo geral do tema abordado e
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apresentando os objetivos da pesquisa, ou seja, os resultados finais esperados
desta investigagdo. Além disso, € fornecida a justificativa para a escolha do tema,
demonstrando a relevancia e a necessidade do estudo. Também sao descritos os

materiais e métodos utilizados ao longo do desenvolvimento do trabalho.

O segundo capitulo apresenta a fundamentagao tedrica adquirida por meio
da revisdo bibliografica, abordando conceitos relacionados aos sistemas de
deteccdo de doencas em folhas. Neste capitulo, sdo explorados o0s principais
conhecimentos teodricos e técnicas utilizadas nessa area, fornecendo uma base

soélida para o desenvolvimento do trabalho.

O terceiro capitulo aborda o desenvolvimento e a implementagao do trabalho.
Aqui, sao detalhadas as etapas e os processos envolvidos na criacdo do sistema de
deteccao de doengas em folhas, desde a coleta e pré-processamento dos dados até

a implementacao das técnicas e algoritmos escolhidos.

No quarto capitulo, sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos ao
longo da pesquisa. Sao analisados os dados coletados, os resultados dos testes e
experimentos realizados, bem como as observacgdes e conclusdes relevantes para o
tema em questao.

Por fim, o quinto capitulo encerra o trabalho com a conclusdo final,
destacando as principais descobertas e insights obtidos por meio da investigagéo
realizada. Também séo apresentadas propostas de estudos para trabalhos futuros,
visando a expansio e o aprimoramento das abordagens utilizadas no contexto de
detecgao de doengas em folhas.

A estrutura organizada desses capitulos permite a abordagem e sistematica
do tema, garantindo uma compreensao do assunto e contribuindo para o avango do

conhecimento nessa area especifica.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA E REVISAO DE LITERATURA

2.1 DOENCA DE PLANTAS

As doencas em plantas sao alteragdes no seu desenvolvimento fisiolégico ou
da estrutura das mesmas, causadas por fatores bidticos ou abidticos, que afetam
negativamente a sua produtividade e qualidade (RAVAL e SARTORATO, 1994). Os
fatores bidticos sdo organismos vivos que se alimentam de tecidos vivos (parasitas)
ou mortos (saprofitas), como fungos, bactérias, virus, nematdides, fitoplasmas,
protozoarios e plantas parasitas. Os fatores abidticos sdo condicbes ambientais
desfavoraveis, como poluentes atmosféricos, desequilibrios de nutrientes e

estresses hidricos, térmicos ou luminosos (MICHEREFF, 2001).

Para ilustrar esses conceitos, na Figura 1 a seguir observa-se as diferentes
partes da planta, como raizes, caule, folhas e flores, que desempenham fungdes
essenciais, como absor¢ao de agua e nutrientes, transporte de seiva, fotossintese e
reproducdo. Além disso, sdo mostrados sintomas caracteristicos de doengas, como
manchas nas folhas, murcha, deformacido, necrose e presenca de estruturas

fungicas.
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Figura 1 — Representagdo esquematica das fungdes basicas da planta e

sintomas causados por alguns tipos de doengas
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Fonte: MICHEREFF(2001)

As doencas em plantas podem ser classificadas de acordo com a sua
distribuicdo geografica (endémicas ou epidémicas), a sua duracédo (perenes ou
anuais), o seu agente causal (bidticas ou abidticas) e o seu modo de transmissao
(contagiosas ou nao contagiosas) (RAVAL e SARTORATO, 1994). A etiologia e a
classificagdo dos agentes causais dependem das caracteristicas morfoldgicas,
fisiologicas e genéticas dos mesmos, bem como das suas relagbes com os

hospedeiros e 0 ambiente.

A sintomatologia € o estudo dos sintomas das doengas em plantas, que sao
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as manifestacdes externas ou internas da alteragao do seu desenvolvimento normal.
Os sintomas podem ser causados diretamente pelo agente causal ou indiretamente
pela reacdo da planta ao mesmo. Alguns exemplos de sintomas s&o: clorose,
necrose, murcha, podridao, mancha foliar, ferrugem, oidio, cancro, galha e mosaico
(MICHEREFF, 2001).

A epidemiologia € o estudo do desenvolvimento das doengas em plantas em
uma populagao, em fungcédo do tempo e das condigdes ambientais. A interacédo entre
o hospedeiro, o patdbgeno e o ambiente é denominada tridngulo da doenga. A
epidemiologia visa entender os fatores que influenciam na incidéncia, na severidade
e na dispersdo das doengas em plantas, bem como prever e quantificar as suas
perdas (MICHEREFF, 2001).

O controle das doengas em plantas € o conjunto de medidas que visam
reduzir a sua incidéncia e severidade a niveis economicamente aceitaveis. O
controle pode ser baseado em métodos genéticos (uso de cultivares resistentes),
culturais (rotagdo de culturas, adubacgédo equilibrada, irrigacdo adequada etc.),
biolégicos (uso de antagonistas naturais ou introduzidos), fisicos (uso de calor,
radiacdo ou eletricidade) ou quimicos (uso de fungicidas, bactericidas ou
nematicidas) (MICHEREFF, 2001).

2.2 DETECCAO DE DOENGAS EM FOLHAS

A deteccéo de doencas em folhas de plantas € uma atividade importante para
o manejo fitossanitario e a produtividade agricola. As doengas em folhas podem
causar reducao na fotossintese, na qualidade e na quantidade dos produtos
agricolas, além de facilitar a entrada de outros patdégenos e pragas (MICHEREFF,
2001). As doencas em folhas s&o caracterizadas por sintomas visuais, como
manchas, cloroses, necroses, verrugoses, ferrugens, oidios, cancros, galhas e
mosaicos (EMBRAPA ALGODAO, 2003).

A deteccdo automatica de doencas em folhas pode proporcionar melhor
monitoramento de grandes areas agricolas, reduzindo os custos e o tempo do
exame visual tradicional realizado por especialistas. A detec¢cao automatica consiste
em identificar e classificar as regides de doengas em imagens digitais de folhas de
plantas, utilizando técnicas de processamento digital de imagens e aprendizado de
maquina (ACADEMIA EDU, 2016).
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Uma das técnicas mais utilizadas para a deteccao automatica de doengas em
folhas € o uso de redes neurais convolucionais (CNNs), que s&o modelos
computacionais inspirados no funcionamento do cortex visual dos animais. As CNNs
sdo capazes de extrair caracteristicas relevantes das imagens e aprender a
classificar as regides de doencas em diferentes categorias, com alta precisdo e
robustez (USP, 2022).

Uma das abordagens mais recentes para a deteccdo automatica de doencas
em folhas é o uso de dois estagios independentes: um para realizar a detecgéo das
regides de doencgas nas imagens e outro para realizar a classificagdo das mesmas.
O primeiro estagio utiliza uma CNN para gerar candidatos a regides de doengas,
baseado em mapas de ativagao da rede. O segundo estagio utiliza outra CNN para
classificar os candidatos gerados pelo primeiro estagio, utilizando uma fungéo de
perda ponderada que leva em conta a confianca da deteccdo e a acuracia da
classificagao (USP, 2022).

Essa abordagem tem como vantagens a redugcdo do numero de falsos
positivos na deteccao, a melhoria da acuracia na classificagédo e a flexibilidade para
lidar com diferentes tipos e graus de doencas em folhas. Além disso, essa
abordagem pode ser otimizada por meio de algoritmos genéticos, que s&o técnicas
inspiradas na evolugao natural dos seres vivos. Os algoritmos genéticos podem ser
utilizados para ajustar os parametros das redes neurais convolucionais, como o
numero e o tamanho dos filtros, as taxas de aprendizado e os pesos das fungdes de
perda (ACADEMIA EDU, 2016).

A deteccao automatica de doengas em folhas € uma area promissora para o
desenvolvimento de sistemas inteligentes que auxiliem os produtores rurais na
tomada de decisdo sobre o manejo fitossanitario das culturas. Esses sistemas
podem contribuir para a reducdo das perdas causadas pelas doencas em folhas e

para o aumento da sustentabilidade da produgao agricola.

2.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais artificiais (RNAs) sdo modelos matematicos que se inspiram
nas estruturas neurais bioldgicas e adquirem capacidade computacional por meio do
aprendizado e generalizagdo (REZENDE, 2003). Compostas por neurénios artificiais

interconectados por pesos sinapticos, as RNAs transmitem sinais e processam
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informacgdes. Cada neurdnio artificial recebe um conjunto de entradas, pondera-as
pelos pesos sinapticos, soma-as e aplica uma fungédo de ativagdo para gerar uma
saida (CAPES, 2019).

As RNAs podem ser organizadas em diferentes arquiteturas, dependendo da
forma como os neurbnios se conectam e se comunicam. As arquiteturas mais
comuns sao: redes feedforward, redes recorrentes e redes auto-organizaveis.
Redes feedforward propagam os sinais em um unico sentido, da camada de entrada
a camada de saida, com camadas intermediarias ou ocultas. Redes recorrentes
permitem a propagacado dos sinais em ambos os sentidos, com conexdes de
realimentacdo. Redes auto-organizaveis ajustam os neurbnios de acordo com as

caracteristicas dos dados de entrada, formando grupos ou mapas (IBM, 2021).

Na Figura 2 se observar o modelo matematico de um neurénio, as principais

partes s&o:
e Entradas (X):

As entradas representam os valores numéricos fornecidos ao neurdnio. Elas
podem representar caracteristicas, atributos ou informacgdes relevantes para a tarefa
em questdo. Cada entrada € multiplicada pelo peso sinaptico correspondente antes
de ser somada.

e Pesos sinapticos (W):

Os pesos sinapticos sao parametros ajustaveis que controlam a importancia
relativa de cada entrada na saida do neurbnio. Cada entrada tem um peso
associado que determina a contribuicdo daquela entrada especifica na saida do
neurénio. Os pesos sinapticos sao ajustados durante o treinamento da rede neural

para otimizar o desempenho do modelo.
e Soma ponderada (W - X):
A soma ponderada é o resultado da multiplicacédo de cada entrada pelo seu
respectivo peso sinaptico. Ela representa a combinac&o linear das entradas

ponderadas pelos pesos sinapticos. A soma ponderada € um passo importante para

determinar a influéncia de cada entrada na saida do neurdnio.
e Viés (b):
O viés (bias) € um parametro adicional no modelo do neurdnio artificial. Ele é

um valor constante que é adicionado a soma ponderada das entradas e pesos



21

sinapticos. O viés permite ajustar o ponto de partida ou o limiar de ativagdo do
neurénio, afetando a sensibilidade do neurdnio a diferentes intervalos de entrada.
e Funcdo de ativacgéo (f):
A funcao de ativagdo € aplicada ao resultado da soma ponderada mais o
viés. Ela introduz n&o-linearidades no modelo, permitindo que o neurénio aprenda a
representar relagdes complexas entre as entradas e a saida. Existem varias fungdes
de ativagdo comumente utilizadas, como a fungao sigmoide, fungdo degrau, fungao
RelLU (Rectified Linear Unit) e fungéo tangente hiperbdlica. Cada fungao de ativacao
tem caracteristicas diferentes e é escolhida com base no tipo de problema e nas
propriedades desejadas da rede neural.
e Saida (y):
A saida do neurbnio é o resultado final apdés a aplicagdo da funcédo de
ativacdo. Ela representa o valor calculado ou a resposta do neurbnio para uma
determinada entrada. A saida do neurdnio pode ser usada como entrada para

outros neurénios em uma rede neural, formando uma estrutura de processamento

em camadas.

Figura 2 — Modelo matematico de um neurénio
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Fonte: Adaptado de Haykin (2001)

Para treinar as RNAs, sao utilizados diferentes algoritmos de aprendizagem,

que ajustam os pesos sinapticos para minimizar o erro entre a saida desejada e a

saida
Yk
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saida gerada pela rede. Os algoritmos de aprendizado podem ser supervisionados,
nao supervisionados ou por reforgo. Os supervisionados usam dados rotulados, com
saidas desejadas conhecidas. Os ndo supervisionados usam dados néo rotulados,
sem saidas desejadas. Os algoritmos por reforco usam sinais de recompensa ou

punicdo baseados no desempenho da rede (MEDIUM, 2018).

As RNAs tém diversas aplicagcbes em reconhecimento de padroes,
classificagdo, regressao, previsao, otimizacao, controle e inteligéncia artificial.
Algumas vantagens das RNAs incluem a capacidade de lidar com dados ruidosos
ou incompletos, adaptagdo a mudangas nos dados ou ambiente, generalizagao para

novos casos e solugao de problemas complexos e n&o lineares.

2.4 VISAO COMPUTACIONAL

A visao computacional € uma area da inteligéncia artificial que tem como
objetivo replicar as fungdes da visdo humana em maquinas. Isso permite que elas
sejam capazes de identificar e classificar objetos, pessoas, cenas e atividades em
imagens e videos, e reagir de acordo com o que "veem" (SAS, 2021). A visao
computacional busca compreender o conteudo de videos e imagens estaticas,
extrair informacdes uteis e aplica-las para solucionar problemas em diversos
dominios (NVIDIA, 2021).

Essa area apresenta desafios, pois envolve o processamento de grandes
volumes de dados visuais, a representacdo de caracteristicas relevantes das
imagens, a modelagem das relagdes entre os elementos visuais e o contexto, a
inferéncia de conhecimento a partir das imagens e a integragdo com outras
modalidades sensoriais (PIXFORCE, 2020).

Para realizar suas tarefas, a visdo computacional utiliza métodos de
processamento digital de imagens e aprendizado de maquina. Isso inclui técnicas
como segmentacdo, classificagdo, detecgdo, reconhecimento, restauragdo e
geracdo de imagens. Um dos métodos mais utilizados atualmente sdo as redes
neurais convolucionais (CNNs), que sao modelos computacionais inspirados no
funcionamento do coértex visual dos animais. As CNNs sao capazes de extrair
caracteristicas hierarquicas das imagens e aprender a classificar as regides de

interesse em diferentes categorias com alta precisao e robustez (SAS, 2021).

A visdao computacional possui inumeras aplicacbes em diversos setores,
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incluindo esportes, automdéveis, agricultura, varejo, bancos, constru¢ao, seguradoras
e saude. Alguns exemplos de aplicagdo sdo: reconhecimento facial, deteccao de
placas de veiculos, analise de trafego, monitoramento de seguranga, diagndstico
meédico por imagem, detecgcdo de doengas em plantas, realidade aumentada e
virtual, entretenimento e arte (CRM PIPE RUN, 2021).

A visdo computacional € uma area promissora para o desenvolvimento de
sistemas inteligentes que auxiliem os seres humanos na tomada de decisdes sobre
problemas do mundo real. Esses sistemas podem contribuir para a melhoria da

qualidade de vida, produtividade e sustentabilidade da sociedade como um todo.

2.5 IMAGEM DIGITAL

A imagem digital, uma forma inovadora de expressar objetos, cenas e
fendbmenos, € materializada por meio de dados numéricos. Esses dados podem ser
armazenados, transmitidos, impressos ou processados por dispositivos eletrénicos.
A génese de uma imagem digital é variada, podendo advir de cameras fotograficas,
scanners, softwares de desenho, simulagdo, entre outros. Com aplicagbes
abrangentes, a imagem digital € empregada em campos tdo diversos quanto arte,
comunicacgdo, educacdo, entretenimento, engenharia e medicina (GONZALEZ,
2010).

Um retrato digital € composto por uma finita colecdo de pontos denominados
pixels (picture elements), sendo eles os menores componentes visiveis da imagem.
Cada pixel ostenta uma localizagao e uma cor codificada, traduzida em numeros
binarios (0 ou 1). A congregacdo de varios bits viabiliza a representacdo de
diferentes graus de intensidade ou matizes de cor para cada pixel. Por exemplo,
caso um pixel seja representado por 8 bits, tera 256 opgdes distintas, equivalentes a
256 tons de cinza. Caso esse valor se estenda para 24 bits, o pixel comportara mais
de 16 milhdes de possibilidades, abarcando uma ampla gama de cores
(GONZALEZ, 2010).

A qualidade de uma imagem digital repousa sobre dois fatores cruciais: a
resolugéo e as dimensdes. A resolugdo, medida em pixels por polegada (PPI) ou
pontos por polegada (DPI), quantifica a quantidade de pixels por unidade de area da
imagem. Uma resolugdo mais alta promove mais detalhes e nitidez na imagem. Ja

as dimensbes expressam a quantidade total de pixels na imagem, podendo ser
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aferidas em termos de largura, altura (em pixels) ou area (em megapixels).

Dimensbes maiores incorporam maior quantidade de informacao.

No ambito das imagens digitais, sao identificados dois tipos fundamentais: a
imagem raster e a imagem vetorial. A imagem raster retrata cada pixel de forma
individual, constituindo uma matriz ou grelha de pontos. Ja a imagem vetorial
expressa objetos por meio de equagbes matematicas, traduzindo-se em curvas e
formas geométricas. A imagem raster se sobressai em imagens fotograficas ou
realistas, apta a reproduzir sutilezas e sombras com exatiddo. Por sua vez, a
imagem vetorial se revela mais indicada para imagens graficas ou ilustrativas,
possibilitando a modificacdo e redimensionamento dos objetos sem perda de

qualidade.

A imagem digital floresce como campo de estudo e pesquisa, abarcando uma
profusdo de disciplinas, como matematica, computacao, fisica, biologia e arte. Os
avangos nessa esfera impulsionam o desenvolvimento de técnicas e tecnologias
que elevam a capacidade humana de capturar, transmitir, manipular e interpretar
imagens digitais. Enquanto ocorre uma evolugdo constante, surge uma
compreensao cada vez mais profunda da interseccgao entre a representagao visual e

o0 mundo dos dados numéricos.

2.5.1 Sistemas de Cores

Um sistema de cores € um conjunto de diretrizes e convengbes que
possibilitam a representacdo e manipulagao de cores em diversos meios, tais como
luz, tinta, papel, monitores, entre outros. A variedade de sistemas de cores
disponiveis oferece caracteristicas singulares, acompanhadas por vantagens e
desvantagens distintas. Neste estudo, serda focado em duas abordagens

amplamente empregadas na computacao grafica: o sistema RGB e o sistema HSV.

2.5.1.1 Sistema de Cores RGB

O sistema RGB, um modelo aditivo de cores, € construido pela combinagao
das luzes vermelha, verde e azul (Red, Green e Blue em inglés). Cada uma dessas
cores primarias pode ter uma intensidade variavel, geralmente expressa em valores

entre 0 e 255. Desta forma, uma cor no sistema RGB é definida por um conjunto de
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trés valores, exemplificado por (255, 0, 0) para o vermelho, (0, 255, 0) para o verde
e (0, 0, 255) para o azul. O resultado da combinagdo dessas cores primarias em
proporcoes diferentes resulta em uma variedade de outras cores. Por exemplo, o
amarelo é expresso como (255, 255, 0), o magenta como (255, 0, 255) e o ciano
como (0, 255, 255). A mescla equitativa das trés cores primarias gera o branco (255,
255, 255), enquanto a auséncia total delas resulta no preto (0, 0, 0). As cores e suas

combinag¢des sdo mostradas na Figura 3.

Figura 3 — Sistema de Cores RGB
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Fonte: Adaptado de MICROSOFT

Amplamente empregado em dispositivos que emitem luz, como monitores,
televisores, projetores e cameras digitais, o sistema RGB é capaz de reproduzir uma
vasta gama de cores, cerca de 16 milhdes. No entanto, ndo engloba todas as
nuances perceptiveis ao olho humano. Além disso, a representacdo RGB pode
variar conforme as especificacdes do dispositivo e as condi¢gdes do ambiente. Dessa
forma, a calibracdo adequada dos dispositivos & essencial para preservar a

fidelidade das cores.

A simplicidade e a facilidade de implementacdo do sistema RGB em
dispositivos eletrbnicos sao vantagens notaveis. No entanto, o sistema apresenta
uma desconexdao com a forma como os seres humanos percebem as cores.
Determinar a luminosidade relativa de uma cor ou ajustar sua tonalidade e

saturacdo exclusivamente com base nos valores RGB pode ser desafiador.
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Conforme Ferreira e Spricigo (2017), o sistema RGB se baseia na
combinacdo de intensidades variaveis das cores vermelha, verde e azul. Eles
destacam sua ampla adogédo na computagao grafica devido a compatibilidade com
dispositivos emissores de luz. No entanto, ressaltam as limitagées do sistema para

representar todas as cores discerniveis pelo olho.

2.5.1.2 Sistema de Cores HSV

O sistema HSV, em contraposi¢gdao ao RGB, almeja uma representagao das
cores mais alinhada a percep¢cdao humana. Ele compreende as componentes hue
(matiz), saturation (saturagao) e value (valor). A matiz define a cor pura do espectro
visivel, variando de 0 a 360 graus, correspondendo as cores do arco-iris: vermelho
(0°), laranja (30°), amarelo (60°), verde (120°), ciano (180°), azul (240°), magenta
(300°) e vermelho novamente (360°). A saturagdo determina a pureza ou
intensidade da cor, variando entre 0 e 100%, onde 0% indica um tom acinzentado e
100% denota saturacdo total. O valor define o brilho ou luminosidade da cor,
também entre 0 e 100%, com 0% representando preto e 100% representando

branco. Se observa na Figura 4 o cone que representa o sistema.

Figura 4 — Sistema de Cores HSV
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Fonte: Adaptado de MICROSOFT

Amplamente empregado em edicdo de imagens e design grafico, o sistema
HSV permite uma manipulagdo mais intuitiva e criativa das cores. Alterar a

tonalidade ou saturagdo sem afetar o brilho € uma das possibilidades oferecidas.
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Além disso, a ordenacao das cores por matiz ou valor possibilita a criacédo de

paletas harmdnicas ou contrastantes.

Uma das principais vantagens do sistema HSV reside em sua maior
congruéncia com a percepgdo humana das cores. Porém, sua complexidade e a
dificuldade de implementacdo em dispositivos eletronicos sao desafios notaveis. Por
essa razao, € comum converter as cores do sistema HSV para o sistema RGB antes

de exibi-las ou armazena-las.

2.5.2 HOG

O Histograma de Gradientes Orientados (HOG), também conhecido como
Histogram of Oriented Gradients, € um descritor de caracteristicas amplamente
utilizado na extracdo de informagdes de imagens, especialmente em tarefas de

visdo computacional voltadas para a detecg¢ao de objetos.

Uma das caracteristicas distintivas do HOG é seu foco na estrutura interna do
objeto em vez de sua aparéncia visual. Ele se baseia na analise das magnitudes e
orientagdes dos gradientes presentes em cada célula da imagem. Esse enfoque
permite uma compreensdo mais profunda da composigédo estrutural dos objetos e

das formas de contorno que eles apresentam.

O processo do HOG comega com a conversdo da imagem para uma janela
de detecgdo de tamanho fixo, normalmente 64x128 pixels. A partir dessa forma, a
imagem é subdividida em células menores, geralmente de dimensdes 8x16 pixels.
Em seguida, s&do calculados os gradientes e suas orientagbes para cada célula,

constituindo os componentes fundamentais das caracteristicas extraidas.

Outro aspecto essencial do HOG é a divisdo da imagem em blocos que
englobam um numero definido de células. Esses blocos podem apresentar uma
sobreposi¢cao de 50%. Cada bloco contém um conjunto de células, e para cada
bloco é criado um histograma com um numero especifico de "bins". Esses
histogramas refletem a distribuigdo dos gradientes orientados nas células do bloco.
O resultado desse processo € um vetor de caracteristicas consolidado, composto

pelos histogramas normalizados de todos os blocos na imagem.

O HOG oferece varias vantagens distintas em relagdo a outros descritores de

caracteristicas. Ele demonstra robustez em face de variagdes de iluminagao, escala
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e rotacdo, gracas a normalizagdo dos gradientes e histogramas. Além disso, €
capaz de capturar informacdes valiosas sobre as formas e contornos dos objetos,
uma vez que se baseia nas orientagbes dos gradientes. Sua implementagédo é
relativamente simples, utilizando operagdes matematicas basicas, como o calculo

de gradientes e a criacao de histogramas (Singh, 2023).

No entanto, o HOG também apresenta algumas limitagcées. Ele pode ser
sensivel a deformagdes nao-rigidas em objetos, que sao alteragdes na forma que
nao mantém a relagcédo espacial entre os pontos, uma vez que utiliza uma janela de
detecgao fixa. Além disso, o processo de extracdo de caracteristicas do HOG pode
gerar vetores de dimensdes consideraveis, devido a inclusdo de multiplos blocos e
células na imagem. Pode-se, também, ter dificuldade em distinguir objetos com
formas semelhantes ou texturas complexas, pois sua abordagem se baseia

predominantemente em gradientes locais (Singh, 2023).

Em resumo, o HOG é um descritor de caracteristicas poderoso e versatil,
com ampla aplicagdo na detecgdo de objetos em imagens. Sua capacidade de
enfocar a estrutura e os contornos dos objetos, juntamente com sua robustez a
variagdes de iluminagao e escala, o tornam uma ferramenta valiosa em tarefas de
visdo computacional. No entanto, € importante considerar suas limitagdes e adequar

sua utilizagao as necessidades especificas de cada aplicagao.

2.5.3 Segmentacao de Imagens

A segmentagao de imagem € um processo fundamental na analise de dados
visuais, visando a divisdo da imagem em regides ou objetos baseada em critérios de
similaridade ou homogeneidade. Seu objetivo reside em simplificar ou remodelar a
representagdo da imagem, tornando-a mais acessivel para analise ou extragao de
informacodes relevantes. Essa técnica desempenha um papel central em diversas
aplicagdes de visao computacional, abrangendo desde o reconhecimento de objetos
e deteccao de faces até analises médicas e processamento de imagens de satélite
(GONZALEZ, 2010).

No cenario da segmentacdo de imagem, uma série de métodos e algoritmos
estdo disponiveis, sendo classificados em distintas categorias conforme o tipo de
informagdo empregada, o grau de interagdo do usuario, o dominio da imagem e o

resultado desejado. Dentre esses métodos, destacam-se alguns exemplos:
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Baseados em Regides: Os métodos baseados em regides agrupam
pixels com caracteristicas semelhantes, tais como cor, intensidade,
textura ou forma. Isso se desdobra em dois tipos principais:
crescimento de regides (region growing) e divisao e fuséo (split and
merge). O primeiro parte de sementes iniciais (seeds), que podem ser
definidas pelo usuario ou determinadas automaticamente, expandindo
regides vizinhas que atendem a um critério de similaridade. No
segundo, a imagem €& segmentada em sub-regibes menores e
homogéneas, posteriormente combinadas caso sejam similares.
Baseados em Bordas: Essa abordagem visa identificar
descontinuidades ou transicbes abruptas nos valores dos pixels, que
indicam as fronteiras entre objetos ou regides. O emprego de
operadores diferenciais, como gradientes ou laplacianos, ou filtros
especificos, como Sobel ou Canny, real¢a as bordas. Posteriormente,
técnicas de limiarizagédo, afinamento ou ligacdo sdo aplicadas para
obter os contornos dos objetos.

Baseados em Histograma: A analise da distribuicdo dos valores dos
pixels, conhecida como histograma, é o cerne desse método. Picos ou
modos no histograma podem indicar diferentes classes ou objetos.
Técnicas estatisticas, como andlise de agrupamentos ou mistura de
gaussianas, sao usadas para identificar os modos e atribuir pixels as
classes correspondentes. Dentro do método baseado em histograma,
uma das abordagens mais simples e amplamente utilizadas € o
meétodo de Limiarizagdo (Thresholding). Nesse método, um valor de
limiar & escolhido, e todos os pixels com valores abaixo desse limiar
sao atribuidos a uma classe, enquanto os pixels com valores acima do
limiar sdo atribuidos a outra classe. Embora seja uma estratégia agil e
simples, a escolha do limiar correto € crucial, sendo suscetivel a ruidos
e variacdes na iluminacao.

Baseados em Grafos: Aqui, a imagem é representada como um grafo,
no qual os pixels ou regides sdo veértices e as relagbes entre eles,

como distdncia ou similaridade, sdo arestas. Algoritmos de
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particionamento de grafos, como corte minimo ou corte normalizado,
sdo aplicados para dividir o grafo em subgrafos correspondentes a

classes ou objetos.

A selegdo do método de segmentacdo mais adequado depende da natureza
da imagem, dos objetivos da segmentagdo e dos recursos disponiveis. Avaliar a
qualidade e eficiéncia da segmentacdo obtida € igualmente importante, com
métricas quantitativas e qualitativas servindo como ferramentas de avaliagao.
Métricas quantitativas podem comparar a segmentagdo com um padrdao-ouro ou
considerar propriedades intrinsecas da segmentagao. Métricas qualitativas, por sua

vez, ponderam a percepgao humana e fatores subjetivos (GONZALEZ, 2010).

2.5.4 Processamento de Imagens

A area do processamento de imagem, inserida no ambito da ciéncia da
computacdo, dedica-se de maneira minuciosa a manipulagdo e analise de dados
visuais, os quais englobam fotografias, videos e imagens digitais. Seu propdsito
reside em extrair informagdes de relevancia, ampliar a qualidade, estabelecer novas
representacdes ou realizar operagcdes especificas sobre as imagens em questao.
Neste escrito, € empreendida uma revisdo bibliografica pormenorizada acerca do
processamento de imagem, explorando-se seus fundamentos, metodologias,

aplicagdes e complexidades subjacentes (GONZALEZ, 2010).

O processo de processamento de imagem pode ser destrinchado em trés
etapas primordiais: aquisicdo, processamento e analise. A fase de aquisicdo
engloba a captura das imagens por intermédio de sensores Opticos, a exemplo de
cameras, scanners e satélites. O processo de processamento propriamente dito
envolve a aplicagado de técnicas matematicas e algoritmicas visando a modificagoes
nas imagens, como filtragem, segmentacgao, realce, compressao ou transformagao.
A analise das imagens compreende a tarefa de interpretagao, abrangendo desde o
reconhecimento de padrbes até a deteccao de arestas, extragao de caracteristicas e
classificagdo (GONZALEZ, 2010).

O campo do processamento de imagem desdobra-se em uma diversidade de
aplicacdes que abracam distintos dominios do conhecimento, tais como medicina,
engenharia, astronomia, biologia, geografia, seguranca, arte e entretenimento.

Algumas das aplicagdes de destaque englobam o diagndstico médico por meio de
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imagens, a restauragao de registros visuais historicos, a detecgdo de objetos em
imagens aéreas ou espaciais, além do reconhecimento facial e de impressdes

digitais, ndo obstante a criacdo de efeitos especiais e realidade aumentada.

No entanto, o processamento de imagem também se depara com uma série
de desafios e limitagdes, intrinsecamente ligados a qualidade das imagens, ao
escopo do problema e ao meétodo adotado. Algumas das adversidades incluem a
necessidade de lidar com ruidos, distor¢gdes ou oclusdes presentes nas imagens, a
selecdo criteriosa de parédmetros especificos para cada técnica empregada, a
avaliagao rigorosa dos resultados obtidos, bem como a integragdo harmoniosa de
diversas fontes de informacéo. Além disso, a consideragao de questdes éticas e de
privacidade é fundamental no emprego responsavel das imagens no campo do

processamento.

2.6 TRABALHOS CORRELATOS

Nos ultimos anos, tem havido uma crescente quantidade de abordagens em
visdo computacional e processamento de imagem que foram propostas para
resolver desafios relacionados a agricultura (FERREIRA, 2017). Pesquisas recentes
destacam a viabilidade da utilizagdo de imagens para identificar e classificar

fitopatdgenos em varias culturas, com base em imagens de folhas.

Barbedo (2015) desenvolveu um algoritmo fundamentado em técnicas
tradicionais de processamento digital de imagens, combinado com um sistema de
votagdo em pares. Esse algoritmo produz uma lista de doencgas, juntamente com
suas respectivas probabilidades de ocorréncia na folha analisada. A abordagem
baseia-se principalmente nas informagdes de cor, onde o espaco de cores RGB
original é transformado em espagos de cores HSV, LAB e CMYK. Posteriormente,
histogramas de intensidade sao extraidos das representacbes em escala de cinza

de cada um dos dez canais resultantes.

Pires et al. (2016) propuseram uma abordagem que combinou o uso de
descritores locais de imagem com a técnica "Bag of Visual Words" em conjunto com
Support Vector Machines (SVM). As SVM sao um tipo de algoritmo de aprendizado
de maquina que é usado para tarefas de classificagdo e regressao. Elas funcionam
encontrando um hiperplano de decisdo que melhor separa as classes de dados no

espaco multidimensional. Em outras palavras, o SVM é capaz de identificar
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fronteiras de decisao 6timas para separar diferentes categorias de dados. Neste
contexto, o SVM foi utilizado para classificar amostras de folhas de soja como

saudaveis ou afetadas por doengas com base nos descritores locais extraidos.

A técnica "Bag of Visual Words" é uma abordagem comum em visédo
computacional e processamento de imagem que se assemelha ao conceito de um
dicionario visual. Ela envolve a criagao de um conjunto de palavras visuais (também
chamadas de "visual words" ou "vocabulario") a partir dos descritores locais de
imagens. Esses descritores sao extraidos de regides especificas da imagem e
usados para criar um histograma que representa a frequéncia de ocorréncia de cada
palavra visual no conjunto de dados. Isso permite que as caracteristicas distintivas
das imagens sejam representadas e comparadas de forma eficaz. Neste estudo, a
técnica "Bag of Visual Words" foi empregada para criar representagdes compactas e

informativas das folhas de soja com base em seus descritores locais.

Ao testarem essa abordagem em um conjunto de dados composto por 1.200
folnas de soja digitalizadas, abrangendo amostras saudaveis e amostras com
evidéncias de trés doencas comuns em lavouras de soja (Mildio, Ferrugem Tan e
Ferrugem RB), eles alcangaram uma precisao de aproximadamente 98% para as

doencgas analisadas.

Abordagens mais recentes, como a de Fuentes et al. (2017), introduzem o
uso de aprendizado profundo para deteccdo de doengas e pragas em plantas de
tomateiro. Essas abordagens utilizam meta-arquiteturas de Redes WNeurais
Convolucionais (CNNs), que desempenham um papel fundamental no
processamento de dados visuais complexos. As meta-arquiteturas s&o estruturas de
alto nivel que fornecem um esqueleto ou um conjunto de diretrizes para o design
das redes neurais. Entre as meta-arquiteturas utilizadas, destacam-se o Faster
R-CNN (Region-based Convolutional Neural Network), R-FCN (Region-based Fully
Convolutional Network) e SSD (Single Shot MultiBox Detector).

O Faster R-CNN é uma meta-arquitetura que aprimora a detecg¢ao de objetos
em imagens por meio da introdu¢do de uma rede neural convolucional que propoe
regibes candidatas de interesse, as chamadas "regides de interesse" (ROls), e em
seguida, classifica essas ROIs para determinar a presenga ou auséncia de objetos

de interesse, como doengas ou pragas em plantas de tomateiro.

Ja o R-FCN é uma meta-arquitetura que utiliza uma abordagem
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completamente convolucional para a detecgdo de objetos. Ele opera em toda a
imagem de forma eficiente, eliminando a necessidade de gerar multiplas propostas
de regides. Isso torna o R-FCN uma escolha eficaz para tarefas de detec¢cdo em

tempo real, como a detec¢ao de doengas em plantas de tomateiro.

Outra meta-arquitetura empregada é o SSD, que se destaca por sua
capacidade de detecgdo de objetos em multiplas escalas e tamanhos
simultaneamente, tornando-o eficaz para deteccédo de doencgas e pragas em plantas

de tomateiro em diversas condi¢des.

Além disso, essas meta-arquiteturas sao frequentemente aprimoradas com o
uso de "extratores de recursos profundos", como a VGGnet e a Residual Network
(ResNet). Estes extratores desempenham um papel crucial na detecgédo de doengas
e pragas em plantas de tomateiro, pois s&o responsaveis por capturar informacoes

visuais discriminativas das imagens.

A VGGnet é notavel por sua profundidade, o que significa que consiste em
muitas camadas convolucionais empilhadas umas sobre as outras. Essa
profundidade permite que a VGGnet aprenda caracteristicas visuais complexas em
diferentes niveis de abstracdo, tornando-a eficaz na representacédo de padrdes sutis
nas imagens de plantas de tomateiro. Essa capacidade de aprendizado de recursos

visuais é essencial para identificar doencas e pragas com alta precisao.

Por outro lado, a Residual Network, ou ResNet, ganhou destaque por sua
capacidade de treinar redes ainda mais profundas. A ResNet introduz blocos
residuais que permitem que informacdes relevantes fluam mais facilmente através
das camadas da rede, o que facilita o treinamento de redes profundas e, por
consequéncia, melhora a capacidade de reconhecimento de padrbes complexos nas

imagens das plantas de tomateiro.

Assim, ao combinar essas meta-arquiteturas de deteccdo, como Faster
R-CNN, R-FCN e SSD, com os extratores de recursos profundos VGGnet e ResNet,
as abordagens alcangam resultados promissores, com precisdes acima de 90%, e
conseguem realizar a detecgdo de doencgas e pragas em tempo real nas plantas de

tomateiro.

Hassan et al. (2021) exploraram uma abordagem mais abrangente,
empregando um amplo conjunto de imagens abrangendo diversas culturas. Eles

utilizaram arquiteturas de CNN (Redes Neurais Convolucionais) mais compactas,



34

incluindo InceptionV3, InceptionResNetV2, MobileNetV2 e EfficientNetBO. E

importante compreender o que essas arquiteturas representam:

InceptionV3: InceptionV3 é uma arquitetura de rede neural convolucional que
se destaca por seu design de modulos de convolugdo chamados "modulos
Inception". Esses mddulos tém diferentes tamanhos de filtros convolucionais que
permitem a rede extrair caracteristicas em varias escalas. InceptionV3 & conhecida

por sua eficiéncia e precisao em tarefas de classificagdo de imagens.

InceptionResNetV2: InceptionResNetV2 €& uma extensdo da arquitetura
Inception que incorpora blocos residuais, semelhantes aos encontrados na ResNet.
Isso ajuda a aprofundar a rede e a melhorar o fluxo de informagdes, resultando em

um modelo mais eficaz para tarefas de visdo computacional.

MobileNetV2: MobileNetV2 é uma arquitetura de rede neural convolucional
projetada para eficiéncia computacional e tamanho reduzido. E adequada para
aplicagbes em dispositivos moveis e sistemas embarcados, mantendo um
desempenho soélido na tarefa de classificagdo de imagens. A sua eficiéncia é
alcangcada através do uso de camadas convolucionais especiais chamadas de

"blocos de convolugéo separavel".

EfficientNetBO: EfficientNetBO é parte de uma familia de arquiteturas de redes
neurais convolucionais chamadas "EfficientNets". Essas redes foram projetadas
para serem altamente eficientes em termos de uso de recursos computacionais,
mas ainda assim alcancar um desempenho de ponta em tarefas de visao
computacional. O numero "B0" indica o tamanho-base da rede, sendo B0 a versao

mais leve e B7 a versao mais pesada.

Os modelos treinados com essas arquiteturas apresentaram uma acuracia
superior a 97%. E importante notar que esses resultados impressionantes foram
obtidos com um conjunto de dados robusto, onde mesmo a classe com o0 menor
tamanho continha 152 imagens, enquanto outras classes tinham mais de 5000
imagens. Isso demonstra a eficacia dessas arquiteturas em tarefas de classificagao
de imagens, especialmente quando se trata de um grande conjunto de dados e

classes desequilibradas.

Essas abordagens ilustram a constante evolugdo das técnicas de viséo
computacional e processamento de imagem aplicadas a agricultura, oferecendo

insights valiosos para a deteccéo e classificagcdo de doengas em plantas.
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3 DESENVOLVIMENTO DO TRABALHO

O diagrama de blocos apresentado na Figura 5 desempenha um papel
fundamental ao ilustrar a arquitetura implementada. Este diagrama oferece uma
visdo abrangente das diferentes etapas e componentes do sistema, desde a
aquisicao das imagens das folhas até a fase de analise e diagnéstico. Cada bloco
no diagrama representa um elemento-chave na cadeia de processamento,
demonstrando a interconex&o entre as partes e destacando a ordem logica das

operacgoes realizadas.

Figura 5 — Diagrama de blocos do Sistema proposto
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3.1 BANCO DE IMAGENS

Para o treinamento eficaz da rede neural proposta neste estudo, foi
empregada uma base de imagens disponibilizada pela Embrapa chamada
Digipathos. Essa base de dados consiste em 80 imagens que foram categorizadas
em cinco classes distintas de doencgas, além de uma categoria referente a folhas

saudaveis.

E fundamental destacar a importancia da escolha dessa base de dados no

contexto deste estudo. As cinco classes de doencgas incluidas sdo:

e Ferrugem: A ferrugem € uma doenga fungica que afeta as folhas das plantas,
incluindo a soja. Ela se caracteriza por manchas de cor alaranjada a marrom

nas folhas, como pode ser observado no exemplo presente na Figura 6.

Figura 6 — Exemplar da doenga Ferrugem

Fonte: EMBRAPA

e Mildio: O mildio € outra doenga fungica que pode afetar diversas culturas,
incluindo a soja. Ele se manifesta como manchas escuras nas folhas, que

podem se expandir rapidamente, como exemplificado na Figura 7.
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Figura 7 — Exemplar da doenca Mildio

Fonte: EMBRAPA

e Oidio: O oidio € uma doenga fungica que se manifesta como um revestimento
branco ou cinza nas folhas, assemelhando-se a uma camada de pd, como

pode ser visto no exemplo na Figura 8.

Figura 8 — Exemplar da doenga Oidio
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e Carij6: O carijo, também conhecido como mancha de carijo, € uma doenca

gue se manifesta como pequenas manchas escuras ou marrons nas folhas,

como ilustrado na Figura 9.

Figura 9 — Exemplar da doenga Carijé
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e Crestamento: O crestamento, ou crestamento bacteriano, € uma doenca
bacteriana que causa manchas escuras, frequentemente com um centro

necrético, nas folhas, conforme exemplificado na Figura 10.

Figura 10 — Exemplar da doenga Crestamento
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Além dessas cinco classes de doencas, uma categoria adicional foi reservada
para representar folhas saudaveis, que nao apresentam sintomas de nenhuma das

doencas mencionadas, como ilustrado na Figura 11.

Figura 11 — Exemplar da folha saudavel

A FREE

Fonte: EMBRAPA

E importante ressaltar que a escolha desta base de dados é essencial para o
desenvolvimento e avaliagdo do desempenho da rede neural no reconhecimento de
doencas em folhas, proporcionando uma fundacdo sodlida para a realizacdo deste

estudo.

3.2 SELECAO DE IMAGENS

No processo de criagado do banco de imagens, a extracdo de texturas das
folhas desempenha um papel fundamental na caracterizagdo das condi¢cdes de
saude das plantas. Para esse propdsito, texturas foram manualmente selecionadas
a partir de areas afetadas por doencas, correspondendo as folhas doentes, bem
como texturas de areas saudaveis, que representam as folhas em bom estado. Ao

concentrar-se em texturas especificas de regides doentes e saudaveis, o objetivo &
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capturar as caracteristicas distintas que podem ser exploradas pela rede neural para

a identificagao precisa de doencgas.

Para enriquecer a base de imagens, foram extraidos diversos tipos de
texturas, cujo numero total pode ser consultado na Tabela 1. Essa abordagem visa
equipar a rede neural com um conjunto diversificado e representativo de padrbes
texturais. Isso contribui significativamente para a capacidade de discriminagao

eficaz entre folhas doentes e saudaveis durante o processo de diagndstico.

Tabela 1 — Numero de texturas utilizadas por classe para treino

Classe da Folha Numero de Frames
Carijé 71

Ferrugem 93

Oidio 206

Crestamento 83

Mildio 57

Saudavel 141

Fonte: O Autor

Além disso, como parte da padronizagdo do conjunto de dados, todas as
imagens foram redimensionadas para o tamanho uniforme de 64x64 pixels. Essa
etapa garante que todas as imagens tenham a mesma dimensdo, o que € crucial

para que a rede neural processe as informagdes de maneira consistente e eficiente.
3.3 EXTRACAO DAS CARACTERISTICAS

No processo de extragcdo de caracteristicas das texturas das folhas, foram
empregadas abordagens fundamentais que desempenham um papel crucial na
distincdo entre folhas saudaveis e doentes. Uma dessas abordagens é a técnica
HOG, que desempenha um papel crucial na captura de informagdes relacionadas
aos gradientes de intensidade nas imagens. A aplicagdo da fungdo HOG permite
identificar padroes texturais e caracteristicas de bordas que sdo essenciais para a
detecgao de detalhes relevantes nas folhas, independentemente do estado em que

se encontram.
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A metodologia HOG opera dividindo a imagem em células menores e, dentro
de cada célula, calcula a magnitude e a orientagdo dos gradientes de intensidade.
Posteriormente, essas informagdes sdo agrupadas em blocos, formando
histogramas de orientagbes que representam a distribuicdo das direcbes dos
gradientes em regides especificas da imagem. A fusdo dos histogramas de
diferentes blocos resulta em um vetor de caracteristicas HOG, que captura os

elementos fundamentais dos padrbes de textura e borda presentes na imagem.

O vetor de caracteristicas resultante da técnica HOG possui 1764 elementos
devido a varias escolhas de configuragdo. O tamanho das células foi fixado em 8x8
pixels, o que resultou em um total de 64 células na imagem (8 células na horizontal
x 8 células na vertical), abrangendo uma area de 64 pixels x 64 pixels. Além disso, a
organizagcdo dos blocos foi estabelecida como sendo composta por 2x2 células,
totalizando assim 49 blocos no conjunto (7 blocos na horizontal x 7 blocos na

vertical).

Na Figura 12, a configuragdo do HOG aplicada a uma imagem. Uma
caracteristica importante do HOG é a sobreposigdo dos blocos, exemplificada nos
blocos 6, 7, 36 e 43, permitindo transicdes suaves entre as regides da imagem e a
captura eficaz de informacgdes locais de textura e forma. Essa sobreposi¢ao ajuda a
melhorar a representagdo das caracteristicas de gradientes ao longo da imagem,

tornando o HOG uma técnica eficaz na detecg¢ao de objetos em imagens.
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Figura 12 — Exemplificagdo do Blocos e Células

Bloco 1 Bloco 6
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Fonte: O Autor

Com a escolha de 9 bins de orientagdes por célula, cada célula contribui com
um vetor de caracteristicas de 9 elementos, o que € o padrdo comumente utilizado
na fungdo HOG. Como ha 4 células por bloco, isso resulta em um numero total de
36 elementos por bloco. Essa configuragdo é amplamente adotada devido a ser o
valor padrdao na funcdo HOG, proporcionando uma representacdo eficaz das
orientagbes dos gradientes em uma imagem e contribuindo para a detecgdo de

caracteristicas de textura e forma.

Ao multiplicar o numero de elementos por bloco (36) pelo numero total de
blocos (49), obtemos o valor final de 1764 elementos no vetor de caracteristicas.
Portanto, essa combinacao especifica de células, blocos e bins resulta em um vetor
de caracteristicas com 1764 elementos. Esse tamanho resulta da aplicacdo da

funcdo HOG a cada célula da imagem e da subsequente concatenacdo dos
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histogramas de gradientes orientados de cada bloco, formando assim o vetor de

caracteristicas completo.

E importante destacar que a técnica HOG oferece uma representacéo
compacta e informativa das caracteristicas texturais das folhas, permitindo que a
rede neural aprenda a distinguir entre diferentes estados de saude das plantas com
base nessas informagdes. A Figura 13 mostra um exemplo de uma folha com a
doencga Carijo, com duas regides destacadas. Apds a aplicagao da técnica HOG, os
resultados obtidos para essas regides sao ilustrados nas Figuras 14 e 15. Mesmo
que as duas regides pertencam a mesma folha, os histogramas obtidos revelam

suas diferengas caracteristicas.

Figura 13 — Imagem de uma folha com doencga Carijé com duas regides destacadas

Fonte: o Autor
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Figura 14 — HOG obtido para a regido 1 da Figura 12
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Figura 15 — HOG obtido para a regido 2 da Figura 12
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Fonte: o Autor

Além da extragao de caracteristicas através da técnica HOG, também foram
utilizadas abordagens de histogramas de cores para complementar a analise das
texturas. A fungao calcHist do OpenCV foi empregada para obter histogramas das
componentes HSV e RGB das imagens. Esses histogramas representam a
distribuicdo das intensidades de cores em intervalos especificos.

Foram empregados 256 valores para cada canal de cor, resultando em um

total de 1536 valores para ambos os espagos de cores. Essa escolha foi feita com o

intuito de aumentar a discretizagao, permitindo uma representagdo mais precisa das
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variagdes de cor na imagem.

Nas Figuras 16 e 17, sao observadas diferengas notaveis nos canais RGB
entre as regides 1 e 2 da Figura 13, com destaque para as variagdes acentuadas
nas componentes verde e azul. Essa analise demonstra que duas areas distintas de
uma mesma folha apresentam diferengas significativas nas intensidades dos canais

de cores verde e azul.

Nas Figuras 18 e 19,podem ser vistos os canais HSV, com notaveis
diferencas nos canais de matiz e valor. Isso evidencia variacdes substanciais nas

caracteristicas de cor e brilho entre as areas representadas.

A incorporagdo desses histogramas de cores oferece uma visdo mais
abrangente das caracteristicas das imagens, permitindo que a rede neural capture
informacdes tanto sobre as texturas quanto sobre as distribuicbes de cores

presentes nas folhas, contribuindo assim para uma classificagdo mais precisa.

Figura 16 — Histogramas RGB obtido para a regidao 1 da Figura 12
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Figura 17 — Histogramas RGB obtido para a regidao 2 da Figura 12
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Figura 18 — Histograma HSV obtido para a regido 1 da Figura 12
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Figura 19 — Histograma HSV obtido para a regiao 2 da Figura 12
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Um passo crucial na extracdo de caracteristicas foi a normalizacdo dos
valores resultantes dos histogramas. Através da normalizagéo, todos os valores sao
ajustados para uma mesma escala, tornando-os comparaveis e reduzindo a
influéncia de variagbes na iluminagao ou exposi¢cao das imagens. Isso aumenta a
robustez das caracteristicas extraidas e as torna menos sensiveis a flutuagdes na
intensidade de luz. A normalizagdo dos histogramas de cores foi realizada utilizando
o método normalize do OpenCV, garantindo que as informagdes extraidas
permanegam coerentes e proporcionem uma representacao fiel e discriminativa das

texturas presentes nas folhas.

A integracao das caracteristicas obtidas ocorre por meio da combinagao de
todos os valores em um unico vetor. Esse vetor unificado proporciona a rede neural
uma representagao abrangente e discriminativa das texturas das folhas, ao incluir as
caracteristicas da técnica HOG, bem como os histogramas normalizados das
componentes HSV e RGB. Essa fusdao de informagdes texturais e cromaticas
capacita a rede neural a diferenciar de maneira eficaz entre folhas saudaveis e
doentes, desempenhando um papel fundamental na melhoria da preciséo geral do

processo de classificacao.
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3.4 TREINAMENTO DA REDE NEURAL

O projeto da rede neural € moldada desde o inicio do processo, considerando
tanto a camada de entrada quanto a camada de saida. Composta por 3300
neurénios, a camada de entrada reflete as caracteristicas extraidas das imagens
processadas, incorporando informagdes como histogramas de cores e HOG. Essas

caracteristicas s&o cruciais para a tomada de decisdes da rede.

Na camada de saida, 6 neurdnios sado dispostos, cada um representando
uma classe especifica de saida. Esses neurdnios finais tém a responsabilidade de
gerar as probabilidades associadas a cada classe, permitindo que a rede facga
previsdes sobre a categoria a qual uma determinada entrada pertence. Durante o
processo de treinamento, os pesos das conexdes entre as camadas sao ajustados
visando a otimizagao da capacidade de classificagdo e a correlagao precisa entre as

caracteristicas de entrada e as saidas correspondentes.

Nesse contexto, optou-se por empregar uma abordagem conhecida como
Multilayer Perceptron (MLP), um tipo de rede neural artificial. A MLP é caracterizada
por suas camadas de neurdnios, incluindo uma camada de entrada, uma ou mais
camadas ocultas e uma camada de saida. A escolha da MLP é justificada por sua
comprovada eficacia em lidar com problemas complexos de classificagdo, como a

deteccao de doencas em folhas de plantas.

A escolha da MLP é embasada em suas caracteristicas intrinsecas que a
tornam adequada para essa tarefa. A capacidade da MLP de aprender padrbes
complexos, sua flexibilidade na configuragdo da arquitetura, sua capacidade de
generalizagdo a partir de exemplos de treinamento e sua eficiéncia no treinamento
sao fatores decisivos. Além disso, a disponibilidade de bibliotecas de aprendizado
de maquina que oferecem a MLP como uma opg¢ao pratica para implementacao e

experimentagcdo também é vantajosa.

No decorrer do processo de configuracdo, a técnica de pesquisa em grade
(Grid Search) é empregada para aprimorar a arquitetura da rede neural. Essa
abordagem analisa uma variedade de combinag¢des de hiperparametros, avaliando a
performance do modelo em diferentes configuragdes. Os hiperparametros sao as
configuragcbes que controlam o processo de treinamento, por exemplo, a
determinagdo do numero de camadas escondidas ou a quantidade de neurdnios em

cada camada. Através do Grid Search, é possivel identificar os melhores conjuntos
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de hiperparametros, que sao entao utilizados para o refinamento final da rede. Na
Tabela 3, apresentada no capitulo Resultados, € exibida a classificacdo das
arquiteturas testadas com base na acuracia da rede em classificar corretamente os
conjuntos de imagens. Essa avaliagdo € crucial para selecionar a combinacéao de

hiperparametros que resulte em um desempenho 6timo da rede neural.

Essa estratégia culmina na definicdo de uma rede neural multicamadas
(MLP) personalizada. Com camadas ocultas cujos tamanhos foram otimizados via
Grid Search, a rede é composta por 137 neurbnios na primeira camada, 1654
neurdénios na segunda camada e 826 neurdnios na terceira camada oculta. Essa
configuracdo foi escolhida apds experimentar varias combinagcbes e avaliar os
resultados para alcangcar um desempenho ideal. Na Figura 20 a representacéo da

rede completa é mostrada.

Figura 20 — Representacao esquematica da rede neural escolhida
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Fonte: o Autor

Apos a fase de treinamento, o modelo da rede neural € armazenado em um
arquivo, pronto para uso futuro. Essa abordagem permite a reutilizagdo do modelo
sem a necessidade de reexecutar o processo de treinamento, economizando

recursos computacionais e tempo.
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Com a conclusdao bem-sucedida das etapas de treinamento, otimizacéo e
armazenamento, o modelo resultante esta apto a realizar previsdes precisas sobre 0
estado das folhas. A detecgao eficaz de doencas e o0 apoio a saude das plantas
tornam-se contribuicbes valiosas proporcionadas por essa rede neural
personalizada, especialmente concebida para tarefas de classificacdo na

agricultura.

3.5 SEGMENTAGCAO E PREDICAO

Uma etapa fundamental no processo de deteccdo de doencas em folhas
envolve a segmentagcdo da imagem para isolar a regido de interesse, ou seja, a
propria folha. Nesse contexto, foi adotada uma abordagem utilizando o canal S do
espaco de cores HSV. O canal S é particularmente sensivel as variagbes de cor e
saturagao, o que o torna uma escolha adequada para a segmentacao. A Figura 21
exibe um exemplar de folha com a doenga Ferrugem seguida do mesmo exemplar
no sistema de cores HSV na Figura 22. Essa mesma folha sera utilizada para

demonstrar os passos subsequentes.

Figura 21 — Exemplar de folha com a doenga Ferrugem
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Fonte: EMBRAPA
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Figura 22 — Folha com Ferrugem no sistema de cores HSV

Fonte: O Autor

Para efetuar a segmentacédo, testes foram conduzidos para estabelecer o
limiar mais adequado a separagcdo de imagens de folhas em relagdo ao fundo,
usando o canal S das imagens, que representa a saturacdo da cor. Apos avaliar
multiplos valores, o limiar selecionado foi 0.2, devido a sua eficacia na maioria dos
casos ao enfatizar as folhas e mitigar desafios relacionados a variagdes de
iluminagdo e ruido. O procedimento seguiu uma abordagem de tentativa e erro,
resultando na adogao do limiar 0.2 como solugdo empirica confiavel para separar as

imagens das folhas do plano de fundo.

A Figura 23 ilustra um exemplo da influéncia desse limiar no canal S,
destacando a folha em relagcdo ao fundo. Essa sele¢cdo do limiar possibilitou a
discriminagao entre folha e fundo, gerando uma mascara binaria que realga a folha
e elimina interferéncias de fundo. A mascara binaria foi criada, atribuindo valores
acima do limiar a folha e valores abaixo do limiar ao fundo, como exemplificado na
Figura 24.
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Figura 23 — Folha com Ferrugem na cor S

Fonte: o Autor

Figura 24 — Mascara obtida apés filtragem

Fonte: o Autor

Apds a obtencdo da mascara de segmentagdo, aplicou-se o método

connectedComponentsWithStats do OpenCV para identificar regides contiguas na
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mascara. Uma caracteristica importante desse método € que ele ndo apenas
identifica as regibes conectadas, mas também retorna informag¢des sobre cada
regido, como a area. Essa abordagem permitiu a selecdo da maior regido, a qual
esta diretamente associada a imagem da folha, como exemplificado na Figura 25.
Durante esse processo, a area de cada regiao foi utilizada para determinar a sua
extensdo. Consequentemente, a regido com a maior area foi escolhida como a
regido de interesse. Essa regidao em destaque é apontada como a area onde a
analise de texturas e caracteristicas especificas € realizada, direcionada para a

possivel deteccdo de doencgas ou anormalidades.

Figura 25 — Imagem obtida apds aplicagdo da mascara

Fonte: o Autor

A partir da imagem isolada da folha, foram extraidas as mesmas
caracteristicas texturais e cromaticas mencionadas anteriormente. No entanto,
optou-se por analisar sub-regides da imagem em vez da imagem completa. Essas
sub-regides foram definidas como quadrados de 64x64 pixels, abrangendo toda a
folha. Essa padronizagao foi realizada para coincidir com o tamanho dos frames de
treinamento, garantindo uma analise consistente e correspondente as
caracteristicas utilizadas durante o processo. Pode-se observar na Figura 26

marcados em azul os quadrados separados para analise.
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Figura 26 — Imagem original com os quadrados que foram separados para analise
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Fonte: O Autor

Primeiro foram descartados os quadrados com mais de 80% de fundo, para
os restantes as caracteristicas foram extraidas e utilizadas para a previsao do
estado da folha. A rede neural treinada e otimizada previu a classe de cada
sub-regido, indicando se a folha naquela area especifica esta saudavel ou doente.
Essa abordagem de analise em nivel de sub-regido permite uma detecgdo mais
detalhada e localizada de possiveis doengas, oferecendo informacgdes valiosas

sobre a distribuicdo e extensdo das anomalias na folha.

Concluindo a analise da folha proposta, o resultado exibido na Figura 27
demonstra que 616 quadrados (86,03%) foram categorizados como representativos

de casos de Ferrugem.



Figura 27 — Resultados das predi¢gdes de cada quadrado

Selecio de Imagem

Escolha imagem para classificacao

Classe com maior probabilidade: Soja Ferrugem (Probabilidade: 86.03%)

Frames classificados como Soja Carijo:37
Frames classificados como Soja Crestamento:62
Frames classificados como Soja Ferrugem:616
Frames classificados como Soja Mildio:1

Frames classificados como Soja Oidio:0

Frames classificados como Soja Saudavel:0

Fonte: O Autor

95
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4 RESULTADOS

No decorrer deste estudo, foi explorada a aplicagdo de uma abordagem de
um classificador com redes neurais, para a tarefa desafiadora de deteccdo e
classificagdo de doengas em plantas de soja com base em imagens. A abordagem
buscou capturar tanto as caracteristicas intrinsecas das imagens quanto a incerteza
inerente as decisdes de classificacdo. A Tabela 2 mostra o total de imagens usadas

para o teste.

Tabela 2 — Numero de texturas utilizadas por classe para teste

Classe da Folha Numero de Frames
Carijé 25
Ferrugem 60
Oidio 20
Crestamento 48
Mildio 22
Saudavel 18

Fonte: O Autor

Serao abordadas diversas métricas de desempenho que desempenharam um
papel crucial na avaliagcdo da eficacia da abordagem adotada para a detecgéo e
classificagdo de doengas em imagens de plantas de soja. Essas métricas
fornecerdo uma analise minuciosa do desempenho do modelo, abrangendo
diferentes facetas da tarefa de classificacdo. As métricas selecionadas sdo as

seqguintes:

4.1 ACURACIA

Uma métrica amplamente reconhecida e utilizada para a avaliacdo de
modelos de classificacdo € a acuracia. Ela quantifica a propor¢cao de previsdes
corretas em relagao ao total de previsdes realizadas pelo modelo. No contexto da
aplicacdo em questdo, a acuracia proporciona uma visdo global da capacidade do

modelo de classificar com precisdo amostras de plantas saudaveis e doentes.
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7

Contudo, é relevante destacar que a acuracia pode nao ser completamente
abrangente para avaliar situagdes de desequilibrio entre as classes ou quando os

erros de classificacdo tém implicagdes diferentes.

Para compreender o calculo da acuracia, é importante entender os seguintes

termos:

e VP (Verdadeiros Positivos): Isso se refere aos casos em que o modelo
classificou corretamente amostras que pertencem a classe positiva. Em
outras palavras, sdo os casos em que o modelo acertou ao identificar algo
como "positivo" e essa identificacdo estava correta.

e VN (Verdadeiros Negativos): Isso representa os casos em que o modelo
classificou corretamente amostras que pertencem a classe negativa. Em
outras palavras, sdo os casos em que o modelo acertou ao identificar algo
como "negativo" e essa identificacao estava correta.

e [P (Falsos Positivos): Isso ocorre quando o modelo classifica erroneamente
amostras da classe negativa como pertencentes a classe positiva. Ou seja, o
modelo erra ao identificar algo como "positivo" quando, na verdade, é
"negativo".

e FN (Falsos Negativos): Os falsos negativos acontecem quando o modelo
classifica erroneamente amostras da classe positiva como pertencentes a
classe negativa. Ou seja, 0 modelo erra ao identificar algo como "negativo"

quando, na verdade, € "positivo".

Assim a férmula da acuracia € dada por:

VP + VN ]
VP+VN+FP+FN (1)

Acuracia =

Além de sua utilizagdo na avaliagdo do desempenho do modelo, a acuracia
também desempenhou um papel crucial no processo de escolha da arquitetura da
rede neural. Durante a fase de desenvolvimento do modelo, diferentes arquiteturas
foram exploradas e treinadas para a tarefa de deteccéao e classificagdo de doengas

em imagens de plantas de soja. A acuracia foi empregada como uma métrica
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orientadora para selecionar a arquitetura mais promissora entre as alternativas
avaliadas. Essa abordagem permitiu a identificagdo da arquitetura que demonstrou
maior capacidade de capturar padrbes relevantes nas imagens e de generalizar
eficazmente para novos dados. Na Tabela 3 apresenta as acuracias obtidas para as

diferentes arquiteturas.

Tabela 3 — Acuracia de diferentes arquiteturas da camada oculta

Neurdnios Camada
Oculta Acuracia

137, 1654, 826 0,87548
137, 826, 137 0,87044
200, 100, 50 0,86528
413, 826, 413 0,86523
413, 1654, 826 0,86523
1654 0,86517

137, 826 0,86002

275, 826 0,85997

137, 1654 0,85497

550 0,85481
500, 250, 100 0,85476
551 0,84966

Fonte: o Autor

Com base na Tabela 3 a arquitetura escolhida foi de trés camadas ocultas
com 137, 1654 e 826 neurbnios respectivamente, as proximas métricas serdo para a

arquitetura escolhida.

4.2 PRECISAO

A equacao 2 apresenta a formula da precisdo, que mede a proporgcao de
previsdes positivas corretas (verdadeiros positivos, VP) em relacdo ao total de
previsdes positivas (verdadeiros positivos mais falsos positivos, VP + FP). A

precisdo € uma métrica particularmente util quando se consideram os casos de
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falsos positivos, como no contexto da deteccao de doencas. Para a abordagem
adotada, obteve-se um valor de precisdo de 88,71%, o que indica a capacidade do
modelo de minimizar os erros de classificagcado positivos e realca a sua eficacia na

identificacao precisa das amostras da classe positiva.

. VP
Precisao = TR (2)

4.3 RECALL

A féormula do recall (revocagao) € apresentada na equagéo 3, e ela mede a
proporcao de previsdes positivas corretas (verdadeiros positivos, VP) em relagao ao
total de amostras que realmente pertencem a classe positiva (VP + falsos negativos,
FN). Essa métrica ganha importancia quando o foco esta em evitar a ndo deteccao
de casos positivos, como no contexto da detecgcdo de doencas. Os resultados
obtidos revelaram um recall de 88,08%, destacando a eficacia do modelo em
identificar de forma eficaz as amostras da classe positiva, minimizando assim a

possibilidade de falsos negativos.

VP
RECALL = VP+FN (3)

4.3 F1-SCORE

O F1-score é uma métrica que combina a precisdo e o recall para oferecer
uma unica medida de desempenho de um modelo de classificagdo. Essa métrica €
especialmente util quando as classes estdo desbalanceadas, o que significa que ha
uma diferencga significativa no numero de amostras entre as classes, como € comum
em problemas de detecgdo de doengas em plantas, onde as amostras de plantas

saudaveis podem superar em numero as plantas doentes ou vice-versa.

A formula do F1-score é apresentada na equagao 4 e € calculada como a
meédia harmdnica entre a preciséo e o recall. A média harmdnica € usada em vez da
média aritmética porque é mais sensivel a desequilibrios nas taxas de falsos
positivos e falsos negativos, o que € comum em tarefas de classificagao

desbalanceadas. O F1-score fornece uma medida geral do desempenho do modelo,
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encontrando um equilibrio entre a capacidade de prever corretamente as amostras

positivas (precisdo) e a capacidade de ndo perder amostras positivas (recall).

F1 Score = 2 VP 4)
2*VP +FP + FN

No caso mencionado, o modelo obteve um F1-score de 87,82%, o que reflete
sua habilidade geral em encontrar um equilibrio entre a precisdo e o recall,
indicando um desempenho sdélido na detecgdo de doengas em plantas, mesmo em

situacdes de desbalanceamento das classes.

4.4 MATRIZ DE CONFUSAO

A matriz de confusdo € uma ferramenta essencial para a analise detalhada do
desempenho de um modelo de classificacdo. Ela fornece uma visdo mais profunda
das previsdes do modelo em relagédo as classes reais dos dados, permitindo uma

avaliacao mais completa dos erros e acertos que o modelo realiza.

A matriz de confusdo é uma matriz quadrada em que as linhas representam
as classes reais e as colunas representam as classes previstas pelo modelo. Cada
célula na matriz indica a contagem de amostras que pertencem a classe da linha

real e foram previstas como pertencentes a classe da coluna prevista.

A matriz de confusdo obtida se apresenta como mostrado na Tabela 4:

Tabela 4 — Matriz confusao obtida.

Carij6 |Crestamento [Ferrugem |Mildio|Oidio |Saudavel
Carijo 15 1 9 0 0 0
Crestamento 0 43 0 0 0 5
Ferrugem 4 0 56 0 0 0
Mildio 0 0 0 18 3 1
Oidio 0 0 0 0| 20 0
Saudavel 0 0 0 0 0 18

Fonte: o Autor
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Interpretando a matriz de confuséao:

e Na primeira linha, a classe real € a classe Carij6. O modelo previu
corretamente 15 amostras dessa classe. No entanto, houve uma confuséo
em algumas previsbes: 1 amostra da classe Carijo foi erroneamente
classificada como classe Crestamento, 9 amostras da classe Carijéo foram

erroneamente classificadas como classe Ferrugem.

e Na segunda linha, a classe real é a classe Crestamento. O modelo previu
corretamente 43 amostras dessa classe. Houve 5 amostras da classe

Crestamento que foram erroneamente classificadas como classe Saudavel.

e Na terceira linha, a classe real € a classe Ferrugem. O modelo previu
corretamente 56 amostras dessa classe. 4 amostras foram erroneamente

classificadas como classe Carijo.

e Na quarta linha, a classe real € a classe Mildio. O modelo previu
corretamente 18 amostras dessa classe. No entanto, houve confusdo em
algumas previsdes: 3 amostras da classe Mildio foram erroneamente
classificadas como classe Oidio, 1 amostra da classe Mildio foi erroneamente

classificada como classe Saudavel.

e Na quinta linha, a classe real é a classe Oidio. O modelo previu corretamente
20 amostras dessa classe. Nao houve confusbes nas previsdes para essa

classe.

e Na sexta linha, a classe real é a classe Saudavel. O modelo previu
corretamente 18 amostras dessa classe. Nao houve confusées nas previsdes

para essa classe.

Essa matriz permite identificar onde o modelo esta se saindo bem e onde
esta cometendo erros. Por exemplo, observa-se que ha confusao entre as classes

Carij6 e Ferrugem. Essas informacdes podem nos orientar na otimizagao do modelo
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e na identificacao de padrdes especificos de erros. Com a combinacao da matriz de
confusdo e outras métricas de desempenho, como acuracia, precisao, recall e
F1-score, uma visdo abrangente da qualidade do modelo em relagao a deteccgéo e
classificagdo de doengas em imagens de plantas de soja é adquirida.. Na Tabela 5,
as métricas por classes sdo apresentadas como uma maneira de avaliar o
desempenho do modelo de classificacdo. As métricas incluem precisao, recall e

F1-score para cada classe.

Tabela 5 — Métricas por classe

Preciséo Recall F1-score
Carijo 79 % 60 % 68 %
Crestamento 98 % 90 % 93 %
Ferrugem 86 % 93 % 90 %
Mildio 100 % 82 % 90 %
Oidio 87 % 100 % 93 %
Saudavel 75 % 100 % 86 %

Fonte: o Autor

A analise da matriz de confusao proporcionou informacdes valiosas sobre os
erros de classificagdo ocorridos no modelo, indicando direcbes para possiveis
melhorias no futuro. A variabilidade na taxa de recall entre as diversas classes
ressalta a necessidade de refinamentos especificos, especialmente para doencas
com menor presenca na amostragem. E importante notar que, dentro desse
contexto, as classes Saudavel e Carijo merecem uma atencao particular. Ambas
apresentaram uma precisao menor que 80%, sugerindo a importancia de investigar
e abordar os desafios especificos associados a essas classes. Ao direcionar
recursos para essas areas, € possivel buscar solu¢des que melhorem a capacidade
do modelo de identificar e classificar adequadamente amostras de plantas nessas
categorias. Esse foco direcionado tem o potencial de elevar o desempenho global

do modelo em termos de precisao e confiabilidade.
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4.5 COMPARATIVO COM OUTROS TRABALHOS

Apesar dos problemas identificados na matriz de confusdo, os resultados
alcancados ainda se destacam como promissores quando comparados com
abordagens tradicionais. O desempenho do modelo desenvolvido demonstrou
eficacia na resolugdo da problematica em questdo, especialmente quando
contrastado com abordagens mais convencionais de processamento de imagens,

como evidenciado no estudo anterior conduzido por Barbedo (2015).

A Tabela 6 apresenta a comparagao de quatro classes especificas, exibindo
as medidas de precisdo obtidas tanto pela referéncia quanto pelo modelo
desenvolvido neste estudo. Essa analise comparativa permite visualizar como o
desempenho do modelo se compara ao da abordagem de referéncia em relacéo a
precisdo para essas classes especificas. Essa comparagdo direta entre os
resultados evidencia as vantagens ou melhorias proporcionadas pelo modelo

proposto em relagdo as abordagens tradicionais.

No caso do Crestamento, o modelo desenvolvido apresenta um aumento
significativo de 35.7% para 98% em termos de precisdo. Isso aponta para uma
melhoria drastica na capacidade do modelo em identificar e classificar essa classe.
No contexto da Ferrugem, também € evidente um avango consideravel, com a
precisdo aumentando de 71% para 86%. Quando se trata da classe Mildio, a
precisdo atinge 100% no modelo desenvolvido em comparagdo com 91.3%.
Similarmente, na classe Oidio, 0 modelo atual apresenta uma precisdo de 87%,
enquanto o modelo de Barbedo (2015) registrou apenas 61.8%. Isso representa

uma melhoria consideravel na detecgao do Oidio.

Tabela 6 — Comparativo da precisao

Classe da Folha Precisdo (BARBEDO, 2015) | Precisao (Autor)
Crestamento 35.7% 98%

Ferrugem 71% 86%

Mildio 91.3% 100%

Oidio 61.8% 87%

Fonte: o Autor
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5 CONSIDERAGOES FINAIS

5.1 CONCLUSOES

Os objetivos iniciais deste estudo foram plenamente alcangados. A aplicagéo
de técnicas de redes neurais permitiu a criacdo de um modelo robusto capaz de
analisar imagens de folhas de soja e classificar com sucesso diferentes classes de
doencas, além de determinar a saude geral das plantas. A taxa de acuracia
alcancada, atingindo 87,54%, € um reflexo sélido da capacidade do modelo em
realizar classificagdes corretas, mesmo em meio a complexidade das classes e a

diversidade das imagens.

A avaliagéo detalhada das métricas de precisao, recall e F1-score trouxe uma
visdo abrangente do desempenho do modelo em cada classe, evidenciando sua
habilidade em identificar padroes e tomar decisdes de classificacdo acertadas. A
matriz de confusdo revelou areas especificas de melhoria, principalmente nas

classes com menor representacao, reforcando a importancia de futuras otimizacoes.

No entanto, é importante ressaltar que ha espaco para aprimoramentos e
expansoes. A coleta de dados mais abrangente e representativa, juntamente com
um conjunto de imagens de treinamento mais extenso, tém o potencial de
aperfeicoar ainda mais a precisdo do modelo. A analise mais aprofundada dos

hiperparametros das redes neurais pode resultar em refinamentos significativos.

5.2 TRABALHOS FUTUROS

Em relagdo aos possiveis avancos futuros nesta area de pesquisa, existem
diversas oportunidades para aprimorar e expandir ainda mais a deteccdo de
doencas em folhas. Um caminho promissor € a utilizagcado de arquiteturas de redes
neurais mais avangadas, como as Convolutional Neural Networks (CNNs), para

melhorar o processo de analise e identificacdo das partes doentes das plantas.

Ao invés de analisar a folha sub-regido por sub-regido, as CNNs podem ser
empregadas para realizar a segmentacao e detec¢ao de doengas em nivel de pixel.
As CNNs sdo especialmente projetadas para trabalhar com dados de imagem e

podem aprender padroes complexos a partir dos dados de treinamento. Essa
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abordagem permitiria identificar de forma mais precisa as areas afetadas pelas

doencas, resultando em uma detec¢cado mais refinada e localizada.

Além disso, um aspecto crucial para a melhoria continua da precisao do
modelo é a expansdo do banco de dados de imagens. Um banco de dados mais
amplo e diversificado, contendo uma variedade de tipos de folhas, diferentes
doengas e varias condicbes de crescimento, € fundamental para garantir que o
modelo seja capaz de generalizar bem para situacées do mundo real. O aumento do
banco de dados proporcionaria a rede neural uma exposi¢gao mais abrangente as
variagdes e nuances das folhas, o que poderia levar a uma melhor capacidade de

generalizagao e, consequentemente, a previsdes mais confiaveis.
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