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FIRMINO, R. F. Identificacdo de doengas na cultura da soja utilizando aprendizado de
maquina. Trabalho de Graduagdo (Monografia). Centro Estadual de Educacdo Tecnologica
“Paula Souza”. Faculdade de Tecnologia de Bebedouro. 50 p. 2024.

RESUMO

As doengas sdo um dos principais fatores de impacto na produtividade agricola, afetando
diretamente seu rendimento e qualidade.

Este estudo apresenta uma proposta para identificacdo de doencas na cultura da soja por meio
do Aprendizado de Maquina e técnicas de classificacdo de imagens, baseado em um modelo de
Redes Neurais Convolucionais (CNNs) que € capaz de classificar imagens de plantas de soja
de acordo com caracteristicas e padrfes que determinem a que classe ou categoria ela se
enquadre, comparando dois frameworks (TensorFlow e Pytorch) de implementacdo de CNN
diferentes a fim de validar qual a melhor abordagem para este tipo de problema. Utilizando um
conjunto de dados de aproximadamente 7 mil imagens de folhas de soja, previamente rotuladas
de acordo com seu estado (saudavel ou doente), o presente estudo busca implementar e treinar
um modelo de CNN que possa classificar tais imagens com eficiéncia e agilidade, provendo
uma forma automatizada de identificacdo de doencas nesta cultura. Dois frameworks
amplamente utilizados pela comunidade cientificam para a implantacdo do modelo de CNN
foram considerados e comparados o desempenho dado em acuracia apresentada e tempo de
execucdo de inferéncia. Como inferéncia foi adotado o método k-fold Cross-Validation com
20% do Dataset nos folds de validacdo. Os resultados apresentados se mostram promissores,

sobressaindo um dos frameworks nas duas métricas avaliadas.

Palavras-chave: Soja, Redes Neurais Convolucionais, Classificacéo, Identificacdo Doengas.
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ABSTRACT

Diseases are one of the main factors that impact agriculture productivity, which directly affects
yield and quality.

This study presents a solution to identify soybean diseases using Machine Learning and image
classification techniques, based on a Convolutional Neural Network (CNN) model capable of
classifying soybean plant according to the features and patterns that determine which class its
belong to, by comparing two different frameworks (TensorFlow and Pytorch) with the proposal
of evaluate which one is the best approach for this kind of problem. Using a dataset with about
7.000 soybean leaf images, previously labeled according to their condition (healthy or sick),
this study aims to implement and train a Convolutional Neural Network that can classify these
imagens efficiently and quickly, providing an automated method for disease identification in
this agricultural culture. Two widely used frameworks by the scientific community for CNN
implementations were evaluated and compared based on their performance in terms of
accuracy and inference execution time. The k-fold Cross-Validation was adopted, with 20% of
the dataset to each fold for validation. The presented results are promisors, with one of the

frameworks achieving better results in the two evaluate metrics.

Keywords: Soybean, Convolutional Neural Network, Image classification, Detection, .
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1 INTRODUCAO

Em um mundo em que se busca altos niveis de producdo para atender a crescente
demanda por alimentos, é de extrema importancia o desenvolvimento de solu¢Bes que
minimizem os impactos das doengas nas planta¢cGes e maximizem a producgédo agricola. De
acordo com a FAO - Food and Agriculture Organization (2017), agéncia especializada das
Nacdes Unidas que lidera os esforcos para erradicar a fome no planeta, seré necessario produzir
guase 50% mais alimentos até 2050 em comparacdo a producdo de 2012 a fim de atender a
demanda global. A estimativa é de que a populacdo mundial atinja 9,73 bilhGes de pessoas, 0
que aumentara significantemente a necessidade por alimentos, consequentemente demandando
maior necessidade de producdo. Considerando que as doencas sdo um dos principais desafios
que afetam a qualidade e produtividade de qualquer cultivo, este trabalho busca desenvolver
solucdes tecnoldgicas para melhorar a detec¢do de doencas na cultura da soja, para que as acbes
de combate a essas doencas possam ser aplicadas o mais precoce possivel, facilitando assim a
rapida recuperacdo das plantas infectadas e impedindo a disseminacdo da doenca na lavoura,
resultando em menores perdas de producdo. Qualquer anomalia que comprometa o crescimento
de uma planta ou cultura é considerada uma doencga. Essas doencgas sdo responsaveis por
grandes perdas na producdo agricola (Henning, 2022). A ferrugem asiatica, uma das doencas
que buscamos identificar neste trabalho, pode causar perdas de até 90% da producéo se nao for
controlada de maneira adequada e precoce (Conab, 2024). O manual de identificacdo de
doencas da soja da Embrapa (2014) explica que a ferrugem asiatica provoca a desfolha das

plantas, afetando o desenvolvimento dos gréos e, consequentemente, a produgéo.

O uso de técnicas de Aprendizado de Méaquina tem se intensificado a cada dia em
diversas areas, como por exemplo: Financeira, usada a fim de contribuir na deteccdo de fraudes,
ou entdo na predi¢do de valores de ativos; Internet: utilizada em sistemas de recomendacéo de
conteddo, seja em redes sociais ou streaming; Seguranca: muito utilizada em sistemas de
vigilancia para reconhecimento facial, identificacdo de atitudes suspeitas entre outros;
Seguranca da Informacdo: muito aplicada em sistemas de AntiSpam, Antivirus, detec¢do de
intrusdo; Esses sdo apenas alguns exemplos da aplicacdo de técnicas de Aprendizado de
Maquina na realidade atual, e assim como esses exemplos, essas técnicas sdo muito bem-vindas
na agricultura, pois podem contribuir em diversos aspectos dentro de um fluxo de producdo

agricola.
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Por meio dessas técnicas, buscamos aplicar mais especificamente a técnica de
Aprendizado de Maquina voltada para a classificacdo de imagens, e com isso, desenvolver uma

solucéo capaz de identificar diversos tipos de doencas na cultura da soja.
Deste modo, os objetivos deste trabalho s&o:

e Propor uma solucdo capaz de identificar se uma planta de soja estd doente ou

saudavel.

e No caso de uma planta doente, desenvolver uma solugdo para identificar qual

doenca esta infectando a planta.

e Aplicar técnicas de Aprendizado de Maquina para processamento e analise de
imagens de plantas de soja, classificando-as de acordo com a doenca

identificada.

e Comparar dois frameworks de implementacdo de Redes Neurais Convolucionais
profundas.

O presente trabalho esta segmentado em: lintrodugdo; 2 Fundamentacdo Teorica; 3

Materiais e Métodos; 4 Resultado e Discussdes; 5 Conclusdo; ao final as Referéncias.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secdo sdo apresentados todos os fundamentos do presente estudo. A secdo esta
separada nos seguintes tdpicos: 2.1 Agricultura; 2.2 Cultura da Soja; 2.3 Aprendizado de
Maquinas; 2.4 Redes Neurais Artificiais; 2.5 Redes Neurais Convolucionais para a classificacdo

de imagens.

2.1 AGRICULTURA

A agricultura, em sua esséncia, € a arte de cultivar o solo com o objetivo de produzir
uma ampla variedade de produtos agricolas, que incluem alimentos destinados ao consumo

humano e animal, como também matérias-primas para a industria. (Castanho et al, 2017).

O surgimento dessas técnicas e praticas de cultivo, que sdo definidas como agricultura,
remontam os anos 10.000 antes da nossa era, foi no periodo conhecido como Neolitico que se
tem registros do inicio dessas praticas de semeadura e cultivo de plantas assim como o trato de
animais em cativeiro, transformando de forma paulatinamente essa sociedade em cultivadores.
Até entdo, os seres humanos eram considerados ndmades cacadores, que se moviam entre as

regibes em busca de alimentos. (Mazoyer et al, 2010).

Ao longo do tempo, a agricultura evoluiu junto com o desenvolvimento humano. A
medida que as pessoas comecaram a se estabelecer em determinadas regides, deixaram de
depender exclusivamente dos alimentos encontrados na natureza e passaram a cultivar e

produzir seus préprios alimentos.

A agricultura primitiva, que visava exclusivamente a produgdo de meios de subsisténcia
e que dependia basicamente da forca humana, ficou conhecida como Agricultura 1.0. Esse
modelo predominou desde o surgimento da agricultura até meados da década de 1920. Com o
inicio da industrializag&o, surgiu a era da Agricultura 2.0, que incorporou técnicas voltadas para
0 aumento da produtividade por meio do uso de maquinas, fertilizantes e variedades melhoradas
de plantas. O foco desse novo modelo era aumentar a producéo por area de plantio. Para efeito
de comparacdo, na Agricultura 1.0, no inicio do século passado, um agricultor produzia
alimentos suficientes para apenas 4 pessoas. Ja no modelo subsequente, isto é, Agricultura 2.0,

esse numero subiu para 26 pessoas.
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Com a chegada da Agricultura 3.0, que se caracteriza no inicio dos anos 1990, um
agricultor passou a ser capaz de produzir para mais de 150 pessoas. Este salto foi impulsionado
pelo suo de tecnologias de automacgédo no campo, praticas de sustentabilidade e coleta de dados
de producéo, que facilitaram a tomada de decisdes e aumentam os indices de produtividade. Foi
nessa fase que a chamada agricultura de precisdo comecou a ganhar destaque, utilizando
sensores e automacdo para alcancar maior eficiéncia e economia no uso de fertilizantes e
controle de pragas. A partir de 2010, temos o inicio da fase da Agricultura 4.0, caracterizada
por avancos significativos na genética de sementes, que agora produzem mais em menor tempo
e sdo resistentes a diversas pragas. Além disso, essa fase integra solugdes tecnolégicas como
monitoramento avancado, ferramentas de automacao, conectividade, big data e processamento
de dados, aproveitando de processos digitais que trazem resultados significantes na producao
agricola. (QUEIROZ et al, 2022).

Atualmente vivemos o inicio da era da chamada Agricultura 5.0, a qual tem como base
a inteligéncia artificial, aprendizado de maquinas, computacdo em nuvem, sensoriamento
remoto entre outras tecnologias. A figura a seguir ilustra um pouco dos eventos e tecnologias

de cada era dessa jornada revolucionaria. (Martos, 2021).

2.2 CULTURA DA SOJA

Dentre as inimeras culturas cultivadas no Brasil e mundo a fora, temos a cultura da soja,
a qual esta entre as atividades econémicas que apresentaram crescimentos mais expressivos nas
ultimas décadas. (Hirakuri et al, 2014).

De acordo com o Departamento de Agricultura dos Estados Unidos (USDA), o Brasil
produziu cerca de 169 milhdes de toneladas de soja na safra de 2024 ainda em andamento,
liderando o ranking mundial de producéo de soja com 39% da producéo, seguido por Estados

Unidos 29% com 124 milhdes de toneladas e Argentina com 12% e 51 milhdes de toneladas.

Segundo a Frente Parlamentar da Agropecuaria (FPA), desde a década de 1970, a soja
se consolidou como a principal cultura agricola do Brasil. Inicialmente cultivada no Sul do pais
devido as condi¢Oes climéticas, seu cultivo foi impulsionado pela industria de 6leo aliada ao
desenvolvimento de novas tecnologias. que permitiram a adaptagdo da planta a outras regides.

Com o surgimento de cultivares resistentes e adaptadas, a soja passou a ser cultivada em
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diversas areas do territorio nacional, o que resultou em um aumento significativo da area
plantada e da produgdo. Em apenas 40 anos, a producao saltou de 26 milhdes para mais de 160
milhdes de toneladas. Atualmente, o cultivo de soja movimenta cerca de 100 bilhGes de dolares

por ano, tornando-se uma cultura de extrema importancia para a economia brasileira e mundial.

Quando falamos em capacidade de producdo, devemos destacar que existem alguns
fatores que podem impactar a produtividade da soja, entre eles estdo: questdes climaticas,
nutricdo do solo, pragas e doengas. As doencas tém papel de destaque devido ao seu potencial
de perdas de produgdo quando ndo manejadas adequadamente. Este fator requer atengédo
especial dos produtores para que possam ser identificas e rapidamente tratadas a fim de

minimizar as perdas causadas por essas doengas. (Castro-Junior, 2020).

Neste trabalho iremos abordar algumas das principais doencas que afetam a
produtividade da soja. Dentre as principais doencas que incidem nesta cultura, podemos
destacar a ferrugem asiatica (Phakopsora pachyrhizi) que quando ndo identificada e remediada
precocemente pode causar perdas de até 90% da produgdo, mancha alvo (Corynespora
cassiicola), mancha parda (Septoria glycines), mildio (Peronospora manshurica) e
Crestamento bacteriano (Pseudomonas savastanoi), além é claro, das plantas saudaveis que

serdo da mesma forma identificadas pelo algoritmo proposto no trabalho. (Castro-Junior, 2020).

De acordo com o Manual de Identificagdo de doencas de Soja da Embrapa, 0s sintomas
da ferrugem asiatica sdo identificados de forma visual, que se inicia com mindsculos pontos
mais escuros no tecido da folha, de colocacéo esverdeada a cinza-esverdeada, que se espalham
rapidamente. (Henning, 2014). Na figura 1 observa-se uma folha de soja contaminada com

ferrugem asiética.
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Figural: Folha de soja contaminada com Ferrugem Asiéatica

C.V. Godoy

J.T.Yorinori
J.T.Yorinori

J.T. Yorinori

Fonte: Henning (2014).

A mancha alvo, caracteriza-se por lesdes que se iniciam por pontuagdes pardas com
halos amarelados, evoluindo para grandes manchas circulares de coloracdo castanho-claro.
Normalmente as manchas apresentam uma pontuagao escura no centro, semelhante a um alvo.
(Henning, 2014). Na figura 2 a seguir temos imagens de plantas de soja infectada com mancha

alvo.

Figura2: Folha de soja contaminada com mancha alvo.

S
£
S
=
&
=

J.T.Yorinori
C.D. S. Seixas
J.T.Yorinori

Fonte: Henning (2014).

Ja a mancha parda atinge a planta duas semanas ap0s a emergéncia, e 0s sintomas sdo
pequenos pontos ou manchas com contornos angulares avermelhados. J& com a evolucdo das
doencas, as folhas apresentam manchas pardas de até 4mm de didmetro, conforme vé-se na

figura 3 abaixo.
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Figura 3: Folha da soja contaminada com mancha parda.

J.T. Yorinori
R.M. Soares

Fonte: Henning (2014).

Outra doenca abordada para aplicar a solucdo de identificagdo por meio do
processamento de imagens com aprendizado de maqguina é o mildio. Os sintomas dessa doenca
se caracterizam pelo aparecimento de manchas de cor verde clara que evoluem para a amarela
na parte superior da folha. Estas manchas podem medir aproximadamente 5mm, e podem causar
a deterioracao da semente ou infecgdo parcial. A figura 4 mostra as caracteristicas de uma planta

com mildio. (Henning, 2014).

Figura4: Folha da soja infectada com a doenca Mildio

C.V. Godoy
A.A. Henning
R.M. Soares

A.C.B. Oliveira

Fonte: Henning (2014).
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A quinta e Ultima doencas é a crestamento bacteriano. E uma doenca que normalmente
atinge as folhas, mas pode atacar a haste, peciolo e vagem. Seus sintomas sdo manchas aquosas,

semitransparentes, que necrosam e aglutinam, formando areas de tecido morto, como observado

na figura 5 logo abaixo.

Figura5: Folhas da soja contaminadas com crestamento bacteriano

L.P. Ferreira

Como podemos observar, todas essas doengas permitem identificacao visual a partir das

folhas da soja, pois expressam sintomas com caracteristicas especificas para cada tipo de

doenca.

2.3 APRENDIZADO DE MAQUINA

Uma vez que essas doencas exigem uma analise visual de suas caracteristicas para que
possam ser identificas, podemos tomar proveito da tecnologia para tornar esse processo mais

assertivo, rapido, eficiente e automatizado, trazendo assim ganhos significativos no combate de

tais fatores impactantes.

Uma das tecnologias que nos permite fazer isso € o Aprendizado de Maquina.

Podemos definir o Aprendizado de Maquina como a ciéncia de programar um

computador para que ele possa aprender algo a partir de um ou mais conjuntos de dados.

Um 6timo exemplo de um programa baseado no método de Machine Learning é o filtro
de Spam de e-mails. A partir de alguns exemplos de e-mails previamente marcados como Spam,

0 programa €é capaz de processar novos e-mails e, ao identificar caracteristicas suficientemente
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semelhantes, classifica-los automaticamente como spam ou ndo, sem que Seja Necessario

intervencdo humana direta, apresentado na figura 6 (Géron, 2022).

Figura 6:  llustracdo de um processo de treinamento de um sistema Anti-Spam.

@E Laba@_l;!gm @3 E _
= > P
§ @'E New instance

Fonte: Géron (2022).

Uma vez que temos a definicdo do que € Aprendizado de Maquina, podemos entédo

compreender como e de que formas a maquina ou o algoritmo de fato aprende algo.

Os trés principais tipos de aprendizado de maquina sdao: Aprendizado supervisionado,

Aprendizado semissupervisionado e Aprendizado ndo-supervisionado.

No aprendizado ndo-supervisionado, os dados fornecidos ao algoritmo ndo possuem
rotulos ou categorizacdo alguma, de inicio aparenta ser o mais dificil entre todos, uma vez que
0 objetivo do algoritmo é aprender algo a partir de um conjunto de dados, porém, sem ser
informado os meios de como fazer isso. Nesta abordagem, usa-se métodos de agrupamentos
baseados em similaridade por caracteristicas, a fim de identificar padrdes entre os dados

fornecidos.

Na figura 7 abaixo, temos uma simples demonstragéo visual, onde dado um conjunto de
dados ndo rotulados, o algoritmo trabalha a fim de identificar padrbes a fim de agrupar os

elementos por proximidade ou similaridade.
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Figura7:  Processo de agrupamento (clusterizacdo) nao-supervisionado

Feature 2

o
Feature 1

Fonte: Géron (2022).

Como podemos observar, Feature 1 e Feature 2 representam atributos ou caracteristicas

que sdo usadas no processo de agrupamento dos dados.

Ja no aprendizado Semissupervisionado, temos uma combinacdo de dados com e sem

rétulos.

Conforme a demonstragdo na figura 8 abaixo, temos uma ilustracdo de conjunto de
dados parcialmente rotulados, representados pelas classes tridngulo e quadrado, e os dados ndo
rotulados representados pelos circulos. A partir dessas informacdes os algoritmos realizam um

processo de treinamento a fim de rotular os dados que ndo foram previamente categorizados.
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Figura8: llustracdo aprendizado de maquina Semissupervisionado
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Fonte: Géron (2022).

Por ultimo temos o aprendizado supervisionado, onde o conjunto de dados fornecidos
sdo previamente rotulados. Com base nesses rétulos, o algoritmo aprende a identificar padrdes
e caracteristicas de cada categoria, tornando-o capaz de classificar novas entradas de dados de
acordo com a similaridade das caracteristicas apresentadas, conforme apresentado na figura 7.
(Zhang, 2010).

Dentro da técnica de aprendizado de méaquina supervisionado, temos 2 categorias, S0
elas:

e Regressao: modelo treinado para prever um valor continuo e numérico a partir

de um conjunto de dados rotulados.

e Classificacdo: modelo treinado para prever e agrupar instancias de dados por

categorias discretas, a partir de conjuntos de dados também rotulados.

A classificacdo é uma abordagem de mineracdo de dados que é utilizada para prever a
categoria ou grupo no qual um determinado dado pertence. Existem diversas técnicas de
classificacdo, cada uma com suas caracteristicas e aplicagfes especificas. Abaixo, temos a

figura 9 que ilustra um modelo geral das técnicas de classificacao disponiveis. (Soofi, 2017).
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Figura 9: Modelo geral de aprendizado de maquina supervisionado e técnicas de classifica¢do
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Fonte: Soofi (2017)

2.4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O termo Redes Neurais Artificias (RNA) ou Artificial Neural Networks (ANN), tem
suas origens na busca para encontrar representacbes matematicas do processamento de
informacgfes baseados em sistemas bioldgicos, ou seja, 0 conceito por tras disso é entender
como o préprio cérebro e demais sistemas bioldgicos processam as informacdes e a partir dai,

criar hipoteses e modelos matematicos para replicar esse comportamento. (Bishop, 2006).

Olhando para a historia, vemos varios exemplos de criagdes inspiradas na natureza e/ou
nos sistemas biolégicos. Os passaros inspiraram 0 homem a voar, uma pequena planta chamada
Arctium inspirou a cria¢do do velcro, e da mesma forma, a arquitetura do cérebro humano é a
inspiracdo que nos leva a tentar desenvolver algo que seja capaz de construir uma espécie de

maquina inteligente.

Para que possamos compreender o funcionamento das ANNS, primeiro precisamos

revisitar a estrutura de um neurénio bioldgico.

De uma forma bem simplificada, o neurénio é composto por um corpo celular que possui
0 nucleo e a maioria dos componentes celulares complexos. Ele contém muitas extensoes

chamadas dendritos, e uma outra extensdo bem mais longa chamada axénio. Préximo a sua
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extremidade, o axoénio se divide em muitas ramificagdes que se chamam telo dendros, e na
ponta dessas ramificagcdes estdo as estruturas chamadas terminais sindpticos, que se conectam
aos dendritos ou corpos celulares de outros neurdnios. O neurdnio produz impulsos elétricos
bem curtos, que sdo chamados de sinais, 0s quais viajam pelos axonios e fazem com que as
sinapses liberem sinais quimicos chamados neurotransmissores, e S&0 esses neurotransmissores
gue ativam ou inibem a ativacdo de sinais nos neurdnios que o recebem. (Raschka, 2015). Na

figura 10 é apresentado a formacédo de neurdnios biologicos.

Figura 10:  Estrutura de um neurdnio biol6gico
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Fonte: RASCHKA (2015)

Embora possa parecer uma representacdo bem simples de um neurdnio, sua estrutura é
muito mais complexa do que aparenta ser, pois cada neurdnio esta integrado a uma imensa rede
formada por milhares de outros neurdnios interconectados, formando assim uma estrutura

altamente sofisticada.

No ambito dos neurdnios artificias, temos uma proposta bem simples do seu
funcionamento, no qual hd um ou mais entradas binarias (ON/OFF) e uma saida binaria. Este
neurdnio artificial faz a ativacdo de sua saida (ON) quando um certo nimero de entradas é

ativado, conforme apresentados na figura 11.
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Figura 11: llustracéo da l6gica por tras de um neurdnio artificial

Neurons Connection

Fonte: Raschka (2015)

Descrevendo o que temos na imagem:

¢ No primeiro desenho temos somente 2 neurdnios (A e C). Se 0 neur6nio A esta
ON, entdo o neurénio C serd ON, mas se 0 A for OFF, entdo o C também sera
OFF.

e Na segunda ilustracdo temos uma rede que possui uma légica condicional “E”,
logo, o neurdnio C serd ON somente se 0s neur6nios A e B estiverem ativos
(ON).

e No terceiro modelo, temos a condicional “OU”, que significa, se somente um
dos neurdnios de entrada forem ON, ja € o suficiente para a ativacao do neurdnio
de saida C.

¢ No quarto e ultimo desenho, temos a juncdo de duas condicionais, sdo elas: OU
e NAO. Neste modelo temos uma agéo de inibicdo de ativaco, o que acontece
com a estrutura biolodgica também, onde um impulso elétrico tem a agdo de
desativacdo de um sinal, e ndo ativacdo. Neste exemplo, o neurdnio C sera
ativado somente se o neurénio A for ON e o neurénio B for OFF. (Raschka,
2015).

As ANNs podem ter uma ou multiplas camadas ocultas. Essas camadas ocultas sdo as
camadas responsaveis por processar e transformar as informacGes obtidas das camadas de
entrada, e como resultado extrair padrdes e caracteristicas dos dados, conforme diagrama
representado na figura 12 abaixo. E nesta etapa do processo que ocorre o que chamamos de
aprendizado, onde o algoritmo deve ser capaz de resolver o problema que foi proposto, no caso
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deste trabalho, a classificagdo de doencas na soja.

Figura 12: Diagrama de uma rede neural artificial ndo profunda
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Fonte: BISHOP (2006)

A denominacao rede neural artificial ndo profunda ou profunda se baseia na quantidade
de camadas ocultas de uma arquitetura. Considera-se ndo profunda quando se tem até 2 camadas
ocultas, e profunda quando contém 3 ou mais. Redes neurais profundas (deep neural network —
DNN) podem ter milhares de camadas ocultas.
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2.5 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS PARA CLASSIFICACAO DE IMAGENS

Um dos métodos mais indicados para classificacdo de imagens sdo os algoritmos
baseados em Redes Neurais Convolucionais ou CNN (Convolutional Neural Networks), pois
possuem 6timos resultados e performance neste tipo de tarefas. As CNNs sdo redes neurais
muito populares nas arquiteturas de aprendizado profundo (deep learning), onde a ideia
principal por tras das CNNs é construir varias camadas de deteccdo de caracteristicas onde sera

considerado a disposicao espacial dos pixels em uma imagem.

Diferente de algumas técnicas de classificagdo de imagens, como a multi layer
perceptron (MLP), a qual transforma as imagens em vetores lineares de caracteristicas, as
CNNs ndo transformam as imagens em vetores, mas ao invés disso, utiliza o que chamamos de
campos receptivos para analisar pequenos blocos ou janelas da imagem de cada vez. Essas
janelas se comportam como filtros que se movem pela imagem a fim de detectar bordas, texturas
e demais padrdes que possam ser identificados. Esses campos receptivos podem ser entendidos
como blocos sobrepostos que deslizam sobre os pixels da imagem de entrada com o objetivo
de criar um mapa de caracteristicas, onde o processo de criagdo desse mapa de caracteristicas é

chamado de convolugdo. (Raschka, 2019).

A figura 13 abaixo ilustra uma camada de convolucéo, onde os pixels de entradas sdo

conectados ou mapeados a cada unidade do mapa de caracteristica extraida do processamento

da imagem.
Figura 13: llustracdo do mapeamento de caracteristicas da CNN
input image feature maps
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Fonte: Raschka (2015)
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Um ponto importante a se destacar dentro deste processo é que 0s detectores de
caracteristicas s@o replicados, ou seja, 0s campos receptivos que mapeiam as caracteristicas a
cada unidade da proxima camada compartilham os mesmos pesos. O objetivo principal disso é
que se um detector de caracteristica foi util em alguma parte da imagem, ele pode ser Util em

outros blocos da imagem também.

Em CNNs, uma camada convolucional é seguida por uma camada de Pooling. Essa
camada pode ser definida como um método de extracdo de caracteristicas, no qual utilizamos o
valor médio ou maximo de uma regido de caracteristicas vizinhas o qual é passado adiante para
a proxima camada. A fim de se criar uma CNN profunda, basicamente é necessario empilhar
multiplas camadas de convolugdo e camadas de Pooling, antes de conecta-la a um MLP para a
classificacdo final, onde, baseada nas caracteristicas obtidas, essa ultima camada tera condi¢des
de classificar a que classe ou categoria a imagem pertence, como pode-se ver na ilustracdo da

figura 14 a seguir.

Figura 14: llustracdo completa das maltiplas camadas
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output label
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Fonte: Raschka (2015)

Uma forma de exemplificar as camadas de convolucdo de uma perspectiva mais
humana, vamos observar a imagem da figura 15 abaixo, na qual ilustra uma imagem sendo
visualizada e processada por um neurdnio bioldgico e identifica padrdes em pequenas regides

da imagem.
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Figura 15:  lustragéo da visdo humana

Fonte: Géron (2022)

Como podemos ver, diversos padrdes séo identificamos quando olhamos para uma
imagem, e mais caracteristicas podem ser extraidas quando focamos em partes menores dessa

mesma imagem.

Nas CNNs o processo é semelhante a isso, os neurénios das camadas de convolucéo
focam eu pequenas partes das imagens, como explicamos acima, e identificam os padrdes
daquele bloco de pixels. E importante salientar que os neurdnios das camadas seguintes nio
processam 0 mesmo bloco que foi processado anteriormente, mas focam em blocos localizados

em seu respectivo campo de deteccdo, conforme apresentado na Figura 16.

Figura 16: llustracdo das camadas de convolugéo
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Fonte: Géron (2022)
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Esta arquitetura permite que a rede se concentre em um bloco de caracteristicas menor
na primeira camada oculta, e na sequéncia, relina essas caracteristicas em um bloco maior, e

assim sucessivamente para as demais camadas convolucionais ocultas.

Por todas essas caracteristicas, usaremos um modelo de rede convolucional para realizar
a classificacdo e identificacdo de doencas na cultura da soja. Uma vez que as imagens das
plantas sdo obtidas, realizamos o treinamento supervisionado do modelo CNN para que 0
mesmo possa extrair 0s padrdes e caracteristicas de cada classe de imagem, seja de uma planta
saudavel ou doente. Na figura 17 a seguir mostramos um diagrama do processo de treinamento
do modelo, que inicia com a obtencdo das imagens (a), segmentacdo em classes(b), criacdo do

Dataset(c) e classificacdo(d).

Figura 17: Diagrama do processo de treinamento do modelo CNN
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2.6 INFERENCIA E AVALIACAO

O processo de inferéncia e avaliagdo de um modelo de aprendizado de méaquina é
utilizado para aferir o quanto este modelo de fato aprendeu na etapa de treinamento, ou seja,

medir o desempenho e capacidade de generalizacao deste modelo.

Uma das técnicas mais utilizadas para este tipo de validacgéo € o k-fold Cross-Validation.
Esta técnica divide o conjunto de dados em k partes iguais, e repete o processo de treinamento
e validagéo k vezes. Em cada repeticdo, o algoritmo utiliza 1 parte (fold) do conjunto de dados

para validacao e o restante das partes (folds) sdo utilizados para treinamento.

Para exemplificar, digamos que definimos o nimero de k=10, ou seja, 0 conjunto de
dados sera dividido em 10 partes iguais, de modo que, 9 partes serdo utilizados no processo de
treinamento do modelo, e 1 parte sera utilizada para validacdo. Este processo se repetird por 10
vezes, em cada uma das repeticdes uma nova parte dos dados sera utilizada para teste, sendo
uma parte diferente das anteriores, para que os dados de teste sejam sempre dados néo utilizados
anteriormente para validacédo, e as outras 9 partes sdo utilizadas no treinamento. (Raschka,
2015).

A figura 18 a seguir ilustra este processo.

Figura 18: llustracio funcionamento do K-fold cross-validation
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Raschka (2015)
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Em cada repeticao é gerado uma avaliagdo, que corresponde a acurécia ou percentual de
acertos em relacdo a quantidade de previses feitas pelo modelo. A acuracia € calculada a partir
da porcentagem de amostras positivas e negativas classificadas corretamente dividido pela

soma total de amostras, apresentado na equacédo 1, dada como:

VP + VN 1)
VP +VN + FP + FN

acc =

Abaixo tabela (tabela 1) de detalhamento:

Tabelal: Resultados de classificagdo possiveis

Valor Descricao

Verdadeiro Positivo | O algoritmo classificou como verdadeiro, e de fato o

(VP) resultado € verdadeiro.
Verdadeiro Negativo | O algoritmo classificou como falso, e de fato o resultado é
falso.
(VN)
Falso Positivo (FP) | O algoritmo classificou como verdadeiro, e o resultado €
falso.
Falso Negativo (FN) | O algoritmo classificou como falso, e o resultado é
verdadeiro.

Fonte: Elaborado pelo autor
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3 MATERIAIS E METODOS

O presente estudo tem por objetivo classificar imagens de plantas de soja em 6 diferentes
classes: planta saudavel, planta com ferrugem asiatica, planta com crestamento bacteriano,
planta com mancha alvo, planta com mancha parda e planta com mildio. As imagens para
treinamento do algoritmo foram obtidas a partir do repositdrio de conjunto de dados (Datasets)

aberto (open source) para utilizacdo em projetos de visdo computacional Universe Roboflow.

3.1 CONJUNTO DE DADOS

O conjunto de dados nomeado como Soyscan_Dataset foi produzido por Rayhan Adi
Wicaksono e disponibilizado no repositorio Universe Roboflow em 31/03/2024. (Wicaksono,
2024). Este conjunto de dados possui 6891 imagens, dividido nas seguintes classes: saudavel
com 1610 imagens; crestamento bacteriano 464 imagens; ferrugem asiatica, com 1605 imagens;
macha alvo, com 1520 imagens; mancha parda, compondo 1060 imagens; e mildio, com 632

imagens.
As imagens foram pré-processadas, onde aplicou-se 0s seguintes ajustes:

1- Auto orientacdo de dados de pixels com remocao de EXIF-orientation: Significa
remover do metadados da imagem os dados referentes a orientacdo em que a foto

foi tirada (retrato ou paisagem);

2- Redimensionamento das imagens para 640x640: Realizado redimensionamento para

manter um padrdo de entrada de imagens.

Abaixo alguns exemplos de imagens do conjunto de dados:

Na figura 19, uma folha de soja saudavel foi apresentada, a qual ndo possui nenhuma

caracteristica de infecgdo por doengas.



Figura19: Exemplar de imagem que compde o Dataset, contendo uma planta saudéavel

Fonte: Wicaksono (2024)

Figura 20: Exemplar de imagem que compde o Dataset, contendo uma planta doente com crestamento
bacteriano
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Fonte:‘ Wicaksono (2024)
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Na figura 20 foi apresentado uma folha de soja contaminada por crestamento bacteriano,

a qual apresenta manchas e necroses dos tecidos da planta, e causam rasgamento dos espacos

inter-nervais da folha e até queda. (Henning, 2014).
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Figura 21: Exemplar de imagem que compde o Dataset, contendo uma planta doente com ferrugem asiatica

Fonte: Wicaksono (2024)

A figura 21 apresenta um exemplo com a doenca ferrugem asiatica, pode-se observar os
pequenos pontos mais escuros que se diferem do tecido sadio da folha, os quais causam a

desfolha da planta, resultando na diminuicdo severa dos graos de soja. (Henning, 2014).

Figura 22: Exemplar de imagem que compd&e o Dataset, contendo uma planta doente com mildio

Fonte: Wicaksono (2024)

A figura 22 (acima) apresenta uma folha contaminada por mildio, doenca que apresenta

como sintoma pequenas manchas verde-claras que podem evoluir para amarela. E como
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impacto da doenca pode ocorrer a deterioracdo da semente ou infec¢do parcial. (Henning,
2014).

Figura 23: Exemplar de imagem que compde o Dataset, contendo uma planta doente com mancha alvo

Fonte: Wicaksono (2024)

Na figura 23 foi apresentada uma cultura contaminada com mancha alvo. Essa doenca
é caracterizada por manchas de cor castanho causada por fungos, os quais contaminam nao s6
as folhas, mas também as raizes. (Henning, 2014).



38

Figura 24: Exemplar de imagem que compde o Dataset, contendo uma planta doente com mancha parda

.

Fonte: Wicaksono (2024)

Neste altimo exemplar (figura 25) pode-se ver uma folha contaminada pela doenca
mancha parda, a qual apresenta pequenas pontuacdes de avermelhadas e pode causar severa
desfolha da planta, afetando o desenvolvimento dos gréos. (Henning, 2014).

3.2 MODELO PROPOSTO

A arquitetura da rede neural foi definida de acordo com a natureza dos dados e objetivo
almejado. O diagrama a seguir ilustra 0 modelo utilizado neste trabalho, conforme segue figura
25.

Na tabela 2, foi detalhado as camadas do modelo proposto.



39

Tabela 2:  Arquitetura da CNN proposta no presente estudo.

CAMADA

DESCRICAO

Conv2D: Camada de convolucdo com 16 filtros de caracteristicas de tamanho
3x3, 0s quais sdo utilizados no processo de feature map, ou mapa de
caracteristicas. Definiu-se o parametro padding="same" a fim de manter as
bordas de entrada e de saida sem alteracdo. A funcédo de ativacdo ReL U (Rectified
Linear Unit) foi utilizada a fim de ajudar o modelo no processo de aprendizado
de relagdes ndo lineares.

MaxPooling2D: Camada de Pooling que tem por funcdo reduzir o tamanho das
imagens apds o processamento da camada de convolugdo com o objetivo de
diminuir a carga computacional, uso de memoria e o nimero de parametros,
resultando em um risco menor de Overfitting.

Conv2D: Segunda camada de convolucgéo, agora com 32 filtros de caracteristicas
de tamanho 3x3, definido com o objetivo de aumentar a extracdo de
caracteristicas das imagens.

MaxPooling2D: Camada de Pooling intercalada entre cada camada de
convolucéo, com as mesmas fungdes detalhadas na camada 2 desta tabela.

Conv2D: Terceira camada de convolucao, agora com 64 filtros de caracteristicas
de tamanho 3x3. Seguiu-se aumentado a quantidade de filtros a fim de extrair o
maximo de caracteristicas das imagens processadas, mantendo-se 0s mesmos
parametros mencionados nas camadas anteriores

MaxPooling2D: Camada de Pooling intercalada entre cada camada de
convolucdo, com as mesmas fungdes detalhadas na camada 2 desta tabela

Conv2D: Quarta e ultima camada de convolucdo, com 128 filtros de
caracteristicas de tamanho 3x3. Seguiu-se aumentado a quantidade de filtros a
fim de extrair o maximo de caracteristicas das imagens processadas, mantendo-
se 0s mesmos parametros mencionados nas camadas anteriores

MaxPooling2D: Ultima camada de Pooling intercalada entre cada camada de
convolucdo, com as mesmas fungdes detalhadas na camada 2 desta tabela

Dropout: Ao final do empilhamento de camadas de convolugdo e Pooling
adicionou-se uma camada de dropout definido em 0.2 (20%). Este parametro fez
com que 20% dos neurbnios fossem desativados durante o processo de
treinamento com o objetivo de evitar Overfitting.



40

CAMADA DESCRICAO
Flatten: Camada responsavel por transformar a saida em um vetor
10 unidimensional a fim de adequar o formato da imagem para que pudesse ser
processada pela camada densa.
11 Dense: Camada com 128 neurénios e funcdo de ativacdo ReL. U, responsavel por
analisar as caracteristicas que foram extraidas e identificar padrdes complexos.
12 Output: Camada de saida com 6 neurdnios, que representam cada uma das 6
classes de saida do modelo.
Fonte: Elaborado pelo autor.
Figura 25:  Arquitetura CNN
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Antes de iniciar o treinamento do modelo, empregou-se a fun¢do model.compile para
especificar o otimizador (ADAM- Adaptive Moment Estimation), a funcéo de perda e as métricas
de avaliagdo do modelo. Neste trabalho, utilizou-se a métrica de acurécia, ou seja, durante o
processo de validacdo, o algoritmo calculou a proporcéo de previsfes corretas em relagéo ao

total de previsdes feitas, conforme descrito na (Secao 2.6) deste estudo.

3.3 PROPOSTA DE EXPERIMENTO

Neste experimento buscou-se avaliar qual o melhor framework para implementacéo de
uma rede neural convolucional para a classificacdo de imagens de folhas de soja, baseado em
acurdcia e tempo de treinamento, onde os frameworks experimentados foram: TensorFlow e
Pytorch. Ambos se tratam de frameworks open-source para redes profundas, os quais
disponibilizam APIs que facilitam a construcdo e interacdo de redes neurais profundas. O
Tensorflow € um framework desenvolvido pelo Google, enquanto o Pytorch foi desenvolvido

pelo Facebook.

Eles foram submetidos aos mesmos parametros de treinamento, avaliagao e inferéncia,
com os seguintes paramétros: (1) Epocas: 100, 200 e 400; (2) Avaliacdo: Acuracia; e (3) k-fold

cross-validation: 5.

3.4 INFERENCIA E AVALIACAO

Para o presente estudo foi definido para o hiper parametro k = 5, referente a inferéncia
k-fold Cross-Validation, apresentada na secdo 2.6. Deste modo, o Dataset foi dividido em 5
folds iguais, sendo 4 folds, ou 80% do Dataset (5514 imagens) separado para realizacdo do
treinamento, e 1 fold, equivalente a cerca de 20% (1377 imagens), separado para validacgéo.
Este processo foi repetido 5 vezes, alternando os folds de treinamento e validacéo, conforme
apresentado na segéo 2.6.

Ao final de cada iteracdo, o qual foi processado de acordo com o nimero de épocas, foi
extraido o valor de acuracia (Sec¢éo 2.6) do fold separado para validagcdo. Apds o processamento

dos 5 folds, foi calculado a média da acuracia dos folds de validagdo, apresentado na equacgao
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k
vl = Zi=1%€C @)

acc k )
sendo acc o valor percentual da medida de acuracia do fold de validacdo da iteracéo i, e k 0
hiper parametro definido como 5 que é o nimero de folds.

3.5 MATERIAIS UTILIZADOS

Apesar de as imagens ja terem passado por um processo de ajuste de dimensdo e auto
orientacdo de dados dos pixels, foi necessaria uma etapa adicional de processamento como parte
da preparacéo das imagens para serem submetidas a CNN. Esta etapa foi de suma importancia,

pois definiu-se o formato adequado de entrada dos dados que foram processados.

Nesta etapa de preparacdo, aplicou-se um re-shape da imagem para o tamanho de
180x180.

Todo o processamento para treinamento do modelo foi realizado utilizando um servidor
virtual alocado na nuvem da Microsoft Azure, com a seguinte especificacdo: Tamanho da
Instancia: Standard B4as v2; vCPUs: 4; Memdria Ram: 16GB; Espaco em Disco: 127GB; e

Sistema Operacional: Windows Server 2022 Datacenter Azure Edition.
Detalhamento de materiais e métodos para o desenvolvimento do modelo:
1- Linguagem de programacéo: Python 3.10.11

2- Bibliotecas utilizadas: Numpy; PIL (Python Imaging Library); matplotlib.pyplot;
tensorflow; tensorflow.keras; pathlib; time; os; torch; torchvision.

3- O Dataset contendo as imagens foi disponibilizado no disco local do servidor
virtual, categorizado de acordo com cada classe através da nomenclatura do
diretorio;

4- O tamanho do lote (batch size) é definido em 32;

5- Ap0s o carregamento do Dataset e aplicacdo das etapas de redimensionamento e
segmentacdo do conjunto de dados para treinamento e validacdo, foi obtido um

exemplar do formato das imagens e suas respectivas classes, apresentados na figura
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Figura 26: Exemplar de imagens apds etapa de pré-processamento e segmentacao

saudavel ferrugem mancha_parda

mancha_alvo mildio

ferrugem mancha_parda ferrugem

Fonte: Imagens processadas pelo algoritmo do trabalho (2024)
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6- Os valores de pixel RGB véo de 0-255, porém, estes valores ndo sdo ideais para

algoritmos de redes neurais, portanto, foi necessario ajustar a escala desses valores

para que ficasse entre 0-1, e para isso, dividiu-se os valores por 255.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Conforme descritos na Se¢édo 3.3, foram realizadas 3 etapas de treinamento com cada
um dos 2 frameworks, inicialmente com 100 épocas, em seguida 200 e finalmente com 400

épocas, a fim de avaliar o desempenho e tempo de treinamento entre ambos.

Para fins de avaliacdo e inferéncia, conforme detalhado nas secGes 2.6 e 3.4, foi utilizado
a métrica de acuracia para mensurar o desempenho obtido, assim como a técnica k-fold, com o
hiper parametro 5, ou seja, para cada interacdo (fold), o algoritmo realizou o treinamento com
a respectiva quantidade de épocas (100, 200 e 400). Ao final do processamento dos 5 folds, foi

calculado a média da acurécia entre os folds para extrair os resultados mostrados a seguir.

Abaixo temos alguns gréaficos e tabelas que registram os resultados obtidos, iniciando
pela tabela 3, a qual sdo apresentados os resultados de acuracia obtidos a partir do treinamento
do modelo com 100, 200 e 400 épocas, comparando as implementacdes Tensorflow e Pytorch:

Tabela 3:  Comparativo acuricia média entre os frameworks.

Framework Epocas Acuréacia
100 90,33 %

TensorFlow 200 91,3%
400 91,95 %

100 80,2 %

Pytorch 200 82,55 %
400 82,17 %

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em seguida, pode-se observar a representacdo grafica (grafico 1) desses resultados:
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Gréfico 1:  Comparativo acuracia média entre frameworks
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Conforme observado no Grafico 1 e na Tabela 3, o Tensorflow apresentou resultados de
desempenho de aprendizado superiores ao Pytorch, atingindo 91,95% de acuracia media sobre

82,17% do Pytorch no mesmo parametro de épocas.

Enquanto o Tensorflow apresentou melhores taxas de acuracia conforme se aumentou a
quantidade de épocas, o Pytorch obteve melhor performance com 200 épocas, frente aos ciclos
de 100 e 400 épocas.

Com relacdo ao tempo de processamento e treinamento, o Tensorflow alcangou
melhores resultados, exigindo significantemente menos tempo para realizagcdo do processo de

aprendizado e avaliagdo, como podemos observar na tabela 4 a seguir:

Tabela4: Comparativo tempo de processamento e treinamento

Framework Epocas Tempo Treinamento

(Horas)
100 15
Tensorflow 200 26
400 50
100 18
PytorCh 200 27
400 84

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Abaixo temos a representacdo grafica (gréfico 2) da tabela 4, com os resultados de

tempo de treinamento obtidos.

Gréfico2:  Comparativo tempo de processamento e treinamento
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Para os dois primeiros experimentos, com 100 e 200 épocas respectivamente, ambos

frameworks apresentaram tempos de treinamento similares. No entanto, no Ultimo experimento

com 400 épocas, o Pytorch exigiu 40% mais tempo de treinamento em relacdo ao Tensorflow.

Levando em consideracédo que os melhores resultados foram obtidos com o Tensorflow

com 400 épocas, demonstra-se abaixo na tabela 5 um detalhamento deste experimento com seus

respectivos resultados, fold a fold, onde observa-se a evolugdo das métricas de acuracia e tempo

de treinamento/validagao.

Tabela5:  Descritivo Tensorflow com 400 épocas e 5 folds

Evolucio de acuracia e tempo de processamento por fold - 400 Epocas

Foldl Fold2 Fold3 Fold4
Acurécia 93,17% 91,14% 91,36% 92,01%
Tempo (h) 05:30 09:00 12:00 12:00

Fold5
92,08%

11:30

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Em seguida, temos a representacdo grafica (grafico 3) do resultado apresentados na

tabela anterior.

95,00%
94,00%
93,00%
92,00%

Acurécia

91,00%
90,00%

Gréfico 3:

93,17%
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Fonte: Elaborado pelo autor

92,08%
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09:36
07:12
04:48
02:24
00:00
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Para este experimento foi necessarias aproximadamente 220 horas de processamento de

imagens para extracdo dos resultados de acuracia entre os frameworks abordados, a um custo

aproximado de R$ 400,00 com computacdo em nuvem. Deste modo o modelo de CNN

implementado utilizando o framework TensorFlow apresentou resultados melhores, uma

acuracia cerca de 10% em média, comparados com o PyTorch (Tabela 3). O TensorFlow

também apresentou menos horas de processamento (média 12,5 horas a menos) comparados ao

PyTorch, garantindo um custo menor se a aplicacdo estiver sendo executada em servicos na

Nuvem, como foi realizado este estudo.
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5 CONCLUSAO

A identificacdo de doencas na soja é de suma importancia no combate aos fatores de
impacto a produtividade e qualidade desta cultura. Os desafios em desenvolver solugdes
capazes de automatizar e agilizar este processo sao enormes, onde destaco como o principal
deles a obtencéo e categorizacgdo de imagens suficientes para criagdo de um Dataset completo

e confiavel para treinamento de modelos de aprendizado de maquina.

Os experimentos apresentados levaram a constatacdo que o framework Tensorflow
obteve um desempenho melhor para a solugdo de identificacdo e classificagédo de doencas na
soja por meio do aprendizado de maquina e redes neurais artificiais profundas. Atingindo uma
taxa de 91,95%, e exigindo até 40% menos tempo para treinamento do modelo CNN em relacédo
ao segundo framework Pytorch (no experimento com 400 épocas). Ambos 0s experimentos

foram validados utilizando a inferéncia k-fold Cross-Validation e a métrica de acuracia.

Os resultados sdo promissores com o uso de CNN implementados via Tensorflow para
a solucdo do problema de identificacdo de doencas na cultura da soja, destaca-se a importancia
na continuidade deste tipo de experimento. Como trabalhos futuros espera-se aplicar o modelo
proposto com maiores quantidade de épocas para treinamento, em conjuntos de dados com
maior volume e qualidade de dados, com o potencial de alcangar resultados ainda mais
expressivos no treinamento de modelos para aplicacédo deste tipo de solugdo em campo, com o

objetivo de ganhos em produtividade e qualidade no setor.
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