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RESUMO

GONCALVES, Juliano de Paula Gongalves, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, julho de
2020. Aprendizado profundo aplicado a quantificacio da severidade de sintomas de
doencas e pragas foliares. Orientador: Francisco de Assis de Carvalho Pinto.

Os métodos propostos atualmente para a segmentacio de imagens digitais superaram a exatidao
e precisdo do método visual na estimativa da severidade de doencas foliares. Entretanto, a
combinacgdo de fatores como exatiddo, precisao, aplicabilidade em uma gama de condi¢des e
rapidez, faz com que as estimativas visuais continuem sendo o método mais usado, tanto em
ambiente controlado, como em campo. Os objetivos deste estudo foram: (1) avaliar o
aprendizado profundo, mais especificamente, as redes neurais convolucionais (CNNs) na
segmentacdo semantica de imagens digitais para estimativa de severidade de doencgas e pragas
foliares; e (2) investigar os fatores que afetam os desempenhos dos modelos de CNNs na
segmentacdo semantica de imagens digitais. O conjunto de dados de imagem deste estudo
reuniu 766 imagens compostas por uma Unica folha com sintomas cloréticos e necréticos
causados por duas doengas fungicas (ferrugem da soja e mancha bronzeada do trigo) e um
inseto-praga (bicho-mineiro do café). As imagens foliares com sintomas de ferrugem da soja e
mancha bronzeada do trigo foram capturadas em laboratério, com a iluminacdo homogénea e
o plano de fundo padronizado. Diferentemente, as imagens foliares com sintomas do inseto-
praga bicho-mineiro do café foram capturadas em condiciao de campo, com iluminagdo irregular
e fundo complexo. Trés classes semantica foram anotadas manualmente em cada imagem:
fundo da imagem, area foliar sauddvel e area foliar lesionada. Os fatores investigados que
poderiam afetar o desempenho dos modelos de CNN foram: plano de fundo da imagem,
aumento de dados, resolucao da imagem, backbone, nimero de dobras K na validacdo cruzada
k-fold, algoritmo de otimizacdo e aprendizado por transferéncia. O modelo de Rede de
Piramides Caracteristicas (FPN) tendeu a apresentar o melhor desempenho na segmentagado do
conjunto de imagens de teste, atingindo uma Interse¢do-sobre-Unido (IoU) de 98,9% para o
fundo da imagem, 94,1% para area foliar sauddvel e 79,4% para a drea lesionada. Quando
previsdes em nivel de pixel foram usadas para calcular a severidade das folhas, o modelo FPN
superou o software Assess, referéncia para os fitopatologistas, em todas as doencas e pragas
analisadas, com coeficientes de concordancia de 0,97, 0,98 e 0,98 para ferrugem da soja,
mancha bronzeada do trigo e bicho-mineiro do café, respectivamente. Apresentando um método

totalmente automatico de segmentacdo, o tempo de inferéncia e estimativa da severidade dos



modelos de CNNs ndo ultrapassou os 6s, tempo aproximadamente 20 vezes menor que o obtido
pelo usudrio no modo manual de segmentacdo do Assess. Os experimentos computacionais
mostraram que os fatores analisados tenderam a impactar o desempenho do modelo FPN na
segmentacdo semantica de imagens foliares. Os resultados se mostraram promissores,
principalmente pela capacidade dos modelos de segmentar imagens em condi¢Oes desafiadoras

de iluminac¢do e fundo complexo de forma precisa e automaética.

Palavras-chave: Redes neurais convolucionais. Segmentacdo semantica. Processamento de

imagens.



ABSTRACT

GONCALVES, Juliano de Paula Gongalves, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, July, 2020.
Deep learning applied to quantify the severity of symptoms of leaf diseases and pests.
Adpviser: Francisco de Assis de Carvalho Pinto.

The methods currently proposed for digital image segmentation have surpassed the accuracy
and precision of the visual method in estimating the severity of leaf diseases. However, the
combination of factors such as accuracy, precision, applicability in a range of conditions and
speed of analysis, makes that visual estimates continue to be the most used method, both in a
controlled environment and in the field. The objectives of this study were: (1) to evaluate the
deep learning, more specifically, the performance of convolutional neural networks (CNNs) in
the semantic segmentation of digital images to estimate the severity of diseases and leaf pests;
and (2) to investigate the factors affecting the performance of CNN models in the semantic
segmentation of digital images. The image dataset of this study gathered 766 images composed
of a single leaf with chlorotic and necrotic symptoms caused by two fungal diseases (soybean
rust and wheat tan spot) and a pest insect (coffee leaf miner). Leaf images with symptoms of
soybean rust and wheat tan spot were obtained in the laboratory, with homogeneous lighting
and standardized background. Conversely, the leaf images with symptoms of the coffee leaf
miner were captured under field conditions, with irregular lighting and complex background.
Three semantic classes were manually annotated on each image: background of the image,
healthy and damaged leaf area. The factors investigated that could affect the performance of
the CNN models were image background, data increase, image resolution, backbone, number
of folds (k) in the k-fold cross-validation, optimization algorithm and transfer learning. The
Feature Pyramid Network (FPN) model tended to present the best performance in the
segmentation of the test image set, presenting an Intersection-Over-Union (IoU) of 98.9% for
the image background, 94.1% for healthy leaf area, and 79.4% for the damaged area. When
pixel-level predictions were used to calculate leaf severity, the FPN model outperformed the
Assess software, the reference used for plant pathologists, for all diseases and pests analyzed,
with concordance coefficients of 0.97, 0.98, and 0.98 for soybean rust, wheat tan spot, and
coffee leaf miner, respectively. Presenting a fully automatic segmentation method, the inference
time and estimate of the severity of the CNN models did not exceed 6s, a time approximately
20 times shorter than that obtained by the user in the manual mode of segmentation of the

Assess. The computational experiments showed that the factors analyzed tended to impact the



performance of the FPN model in the semantic segmentation of leaf images. The results were
promising, mainly because of the models' ability to segment images under challenging lighting

and complex background conditions in an accurate and automatic way.

Keywords: Convolutional neural networks. Semantic segmentation. Image processing.
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1 INTRODUCAO GERAL

A severidade de doencas de plantas em unidades foliares € definida como a propor¢ao
ou percentagem da area afetada pela doenga (Preston, 2017). O monitoramento da severidade é
fundamental para avaliar e prever epidemias (Moreno-Veldzquez et al., 2020), avaliar a eficicia
de fungicidas (Peng et al., 2020), cultivares resistentes a doencas (Jacobs et al., 2020) e estimar
a perda de rendimento das culturas (Bock e Chiang, 2019). Portanto, ¢ imprescindivel o
desenvolvimento de métodos faceis de usar, altamente exatos e precisos e aplicaveis a uma
gama de situagdes (Nutter et al., 1993).

A estimativa da severidade pode ser feita visualmente ou por andlise de imagens
digitais. No método visual, se popularizou o uso dos “Diagramas de Area Padrio” (Standard
Area Diagrams - SAD). O SAD € um conjunto de imagens, coloridas ou ndo, com severidade
conhecida que auxilia o avaliador na estimativa da severidade. Diversos estudos mostraram que
o uso dos SADs aumentam a acuricia e precisdo do avaliador, principalmente com pouca
experiéncia (Dolinski et al., 2017; Fantin et al., 2018; Santos and Spésito, 2018; Sterling et al.,
2020). Entretanto, o método visual é comprovadamente subjetivo, pois, o desempenho do
avaliador depende de fatores como a caracteristica da lesdo, experiéncia e fadiga do avaliador
(Bock et al., 2008; Moya et al., 2005).

Com desenvolvimento de tecnologias de visdo computacional aplicadas na segmentacao
de imagens digitais, o método de andlise de imagem digital superou a exatidao e precisao do
método visual, mesmo com auxilio dos SADs, na estimativa da severidade (Bock et al., 2009).
Os softwares mais populares entre os fitopatologistas sio o QUANT (Vale et al., 2003) e o
Assess (Lamari, 2002). O software QUANT oferece cinco maneiras para segmentar a imagem
e, consequentemente, estimar a severidade: limiar, selecdo de cores por paleta, intervalo de
coordenadas de cores nos espacos de cores RGB (vermelho-verde-azul) ou HSV (matiz-
saturagdo-valor), amostragem de cores e funcdes discriminantes. O software Assess versao 2.0,
em seu modo manual, permite que o usudrio trabalhe com imagens no espago de cores RGB,
HSYV ou L*a*b (Luminosidade e coordenadas cromaticas a* e b*) e selecione o canal e o limiar
de segmentagdo que melhor se ajuste para segmentar a folha e os sintomas da doenca.

Pensando na portabilidade e no aproveitando dos recursos que um smartphone pode
oferecer, como cimera e capacidade de processamento e andlise, Pethybridge e Nelson (2015)
desenvolveram o Leaf Doctor. O Leaf Doctor é um aplicativo para smartphone que permite que

o usudrio toque na tela e selecione até oito cores diferentes que representam tecidos saudéveis.
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O usudrio move um controle deslizante para selecdo do limiar até que apenas os tecidos
sintomdticos sejam transformados em um tom azul. A imagem pixelizada resultante € entdo
analisada para calcular a porcentagem da doenga. Alternativamente, Barbedo (2016a) propds
um algoritmo semiautomatico que manipula o histograma dos canais H (do espago de cor HSV)
e a* (do espago de cor L*a*b) e define o valor do limiar de forma automdtica para segmentar
os tecidos saudaveis e doentes. Ao fim do processo, o usudrio decide qual canal (H ou a*)
fornece a melhor diferenciacao.

Todos os softwares e algoritmos citados até aqui foram desenvolvidos com base no
método de segmentacdo limiar. A principal limitacdo deste método € que eles sdo precisos
somente se existir um contraste 6bvio entre duas regides a ser segmentada. Entretanto, o
contraste entre a folha e fundo da imagem, por exemplo, pode ndo ser tdo 6bvio assim,
principalmente se houver outros elementos de cor verde. Além disso, em condi¢des de campo,
a incidéncia solar sobre a superficie foliar pode causar reflexdes especulares, reduzindo o
contraste entre o tecido saudavel e lesionado.

Alguns estudos adotaram diferentes estratégias na aquisi¢do de imagens digitais
foliares: introdugdo de painéis na cor azul ou preta ao plano de fundo da imagem, digitalizacao,
alteracdo do angulo de captura das imagens para reducdo do reflexo na superficie foliar e
remog¢ao manual do fundo da imagem (Barbedo, 2016b). Essas medidas, de fato, criam o
contraste necessdrio para segmentar a imagem de forma precisa, mas elevam o tempo
necessdrio para realizacao das estimativas. Portanto, algoritmos e softwares usados para estimar
a severidade tiveram sua aplica¢do direcionada, principalmente, a ambientes controlados,
aplicados no suporte para o desenvolvimento dos SADs (Costa Lage et al., 2015; Freire
Fagundes-Nacarath et al., 2018; Melo et al., 2020). De fato, Del Ponte et al. (2017) mostraram
em sua revisao que de 103 estudos realizados para proposicdo dos SADs, 82 usaram a
segmentacdo de imagens digitais como a estimativa real da severidade.

A fim de abordar condi¢des mais desafiadoras para os métodos de segmentagcdo, como
fundo complexo e iluminagdo irregular, alguns trabalhos aplicaram o método do crescimento
de regido para segmentacdo de sintomas de doencgas (Jothiaruna et al., 2019; Ma et al., 2017).
Este método consiste em agrupar pixels vizinhos semelhantes, por exemplo, em cor e textura,
ou sub-regides de agrupamento em regides homogéneas maiores, de acordo com um critério de
crescimento (Oliveira et al., 2016). Apesar de apresentarem bom desempenho no processo de
segmentacdo da mancha da doenca, a selecdo das sementes no mapa crescimento € de maneira
interativa, o que significa que os métodos ndo sdo automaticos. Além disso, ndo foi testada a

capacidade dos algoritmos em segmentar a drea saudavel da folha, requisito necessario na
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estimativa da severidade de doencas foliares em percentagem.

Recentemente, alguns estudos testaram o desempenho das redes neurais convolucionais
(Convolutional Neural Networks - CNNs) na estimativa de doencas foliares e obtiveram
resultados promissores (Esgario et al., 2020; Liang et al., 2019; Wang et al., 2017). A
classificacdo a nivel de imagem feita pelos modelos de CNNs € automadtica, o que elimina a
necessidade da intervengdo humana no processo e permite avaliar um numero grande de
imagens em um periodo relativamente curto. Entretanto, permite apenas estimar a severidade
em categorias, apresentando pouca aplicabilidade para fins de pesquisas, especialmente em
avaliacOes de cultivares resistentes e efeito de tratamento de fungicidas foliares. Para essas
situacOes, a porcentagem de severidade € mais informativa (Bock et al., 2016).

Além dos avangos cientificos na classificacdo de imagens, as CNNs apesentaram
desempenhos encorajadores na segmentagdo semantica de imagens digitais. Com um método
totalmente automatico, as CNNs atribuem uma classe semantica a cada pixel na imagem de
entrada (Krestenitis et al., 2019). A aplicacdo de modelos de CNNs na segmenta¢do semantica
de doengas e pragas foliares € incipiente. O primeiro trabalho foi conduzido por Lin et al.
(2019), que obtiveram 50 imagens de folhas de pepino afetadas pelo oidio em uma plataforma
de fenotipagem estaciondria, onde um fundo de difusido na parte inferior fornece iluminacio
uniforme e uma fonte de luz artificial periférica na parte superior para minimizar a sombra. O
modelo de CNN Unet superou outros métodos tradicionais de aprendizado de mdquina em uma
amostra de 20 imagens: a acurdcia foi de 96,08% e a intersec¢ao sobre a unido de 72,11%. Apesar
de resultados promissores, as imagens foram capturadas em condicdes controladas, com fundo
simples e luminosidade controlada, condi¢do na qual grande parte dos métodos propostos na
estimativa da severidade sdo validados.

Diante do exposto, o objetivo deste trabalho foi avaliar do desempenho dos modelos de
aprendizado profundo, mais especificamente as CNN, na segmentacdo semantica e estimativa
da severidade de doencas e pragas foliares. Primeiramente, uma colecio de imagens com
plantas doentes ou necrosadas com trés sintomas distintos foi coletada em condi¢des de
laboratério e de campo, usando cameras e scanners de mesa. O primeiro artigo deste estudo
teve como objetivo treinar e comparar cinco modelos de CNN de udltima geracdo na
segmentacdo semantica e estimativa da severidade de doencas foliares. O segundo artigo teve
o objetivo analisar os fatores que influenciam o desempenho das CNN na segmentacdo

semantica.
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2 ARTIGO I - ESTIMATIVA AUTOMATICA DA SEVERIDADE DE DOENCAS
E PRAGAS DE PLANTAS: UMA ABORDAGEM DE SEGMENTACAO SEMANTICA
DE IMAGENS DIGITAIS

RESUMO

A estimativa da severidade de sintomas causados por doencas e pragas é uma das tarefas mais
importantes na fitopatologia. As estimativas visuais ainda prevalecem, mas confiabilidade é
prejudicada por inconsisténcias devido a fendmenos Opticos e cognitivos e a subjetividade
intrinseca da tarefa. Os métodos de segmentacdo de imagens digitais aparecem como uma
solugcdo promissora, mas grande parte adotou o método de segmentacgdo limiar, embora preciso,
requer imagens capturadas em condi¢des controladas de fundo de imagem e luminosidade.
Neste estudo, avaliamos cinco modelos de redes neurais convolucionais (CNNs) na
segmentacdo semantica e estimativa da severidade do bicho-mineiro do café, ferrugem da soja,
e mancha bronzeada do trigo. Os resultados experimentais mostraram que os modelos de CNN
apresentaram bom desempenho na segmentacao e estimativa da severidade. O modelo de Redes
de Piramides Caracteristicas (FPN) tendeu a apresentar melhor desempenho na segmentacao
do conjunto de imagens de teste, atingindo uma Interse¢ao-sobre-Unido (IoU) média de 90,8%
sob condicdes desafiadoras de iluminagdo e de plano de fundo de imagens. Quando previsdes
em nivel de pixel foram usadas para calcular a severidade das folhas, o modelo FPN teve o
melhor desempenho para todos os trés conjuntos de dados de imagem, com coeficientes de
concordancia de 0,97, 0,98 e 0,98 para ferrugem da soja, mancha bronzeada do trigo e bicho-

mineiro do café, respectivamente.
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ABSTRACT

Estimation of severity symptoms caused by diseases and pests is one of the most important
tasks in plant pathology. Visual assessments still prevail, but their reliability is hindered due to
inconsistencies of optical and cognitive phenomena, and the intrinsic subjectivity of the task.
Digital image segmentation methods appear as a promising solution, however, most of them
adopted the threshold method, which although accurate, it requires images captured under
controlled conditions of background and brightness. In this study, five models of convolutional
neural networks (CNNs) were evaluated for semantic segmentation and estimation of severity
symptoms of coffee leaf miner, soybean rust and wheat tan spot. Experimental results showed
that the CNNs models performed well in segmentation and severity estimation. The Feature
Pyramid Network (FPN) model achieved the best performance in the test dataset segmentation,
in which the Intersection-over-Union (IoU) averaged 90.8% under challenging conditions of
lighting and background. When pixel-level predictions were used to calculate leaf severity, the
FPN model performed the best for all three image datasets, with concordance coefficients 0.98,

0.97 and 0.98 for coffee leaf miner, soybean rust and wheat tan spot datasets, respectively.
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2.1 INTRODUCAO

A produgdo agricola, florestal e ornamental e pastoril é constantemente ameagada por
pragas e patégenos, como fungos, virus, bactérias e nematoides (Oerke, 2006; Savary et al.,
2017). A capacidade de detectar e quantificar com precisdo esses sintomas € essencial para a
pesquisa e decisdes de gerenciamento (Bock et al., 2020). A estimativa da severidade em
porcentagem da drea afetada € fundamental para determinar os efeitos de tratamento e o
rendimento das culturas (Madden et al., 2007). No entanto, as estimativas de severidade sdo
inerentemente complexas e, dependendo do método de avaliacdo, vieses ndao sdo incomuns
(Bock et al., 2020). Estimativas tendenciosas podem ser muito prejudiciais (Chiang et al.,
2014), portanto, € necessario se dispor de métodos mais confiaveis e eficazes para estimativa
de gravidade (Franceschi et al., 2020).

A estimativa visual da severidade percebida pelo olho humano pode ser realizada em
diferentes escalas (nominal, ordinal ou razido) (Bock et al., 2020). Dada a variabilidade dos
sintomas da doencga (posi¢cdo, tamanho, forma e cor) e a natureza subjetiva das estimativas de
severidade visual, independentemente da escala, a falta de precisio entre os avaliadores t€m
sido a norma e nao a exce¢do (Bock et al., 2010; Nita et al., 2003; Nutter et al., 1993). Para
melhorar a precisdo das estimativas visuais foram desenvolvidas ferramentas denominadas
"Diagrama de Area Padrio" (Standard Area Diagrams - SAD). O SAD é um conjunto de
imagens de sintomas em preto e branco ou coloridos em um nimero limitado (5 a 10 imagens)
com a severidade conhecida para ajudar os avaliadores a segmentar mentalmente a 4rea afetada
durante a estimativa visual. Entretanto, independentemente de todos os avangos no
desenvolvimento de novas escalas e SADs, a qualidade das avaliagdes visuais depende da
capacidade e experiéncia do avaliador - e essas habilidades ndo podem ser transportadas de um
avaliador para outro.

Para superar este problema, o uso de andlise de imagem digitais como substituto das
estimativas visuais vem sendo proposto nas dltimas décadas (Clément et al., 2015; Lindow e
Webb, 1983; Skaloudova et al., 2006). Os primeiros softwares comerciais especificos para
doencas de plantas foram langados em meados dos anos 2000 (Lamari, 2002; Vale et al., 2003),
executados em plataformas estaciondrias e desenvolvidos com base na selecio manual do limiar
de segmentacgdo. Entretanto, todo o processo pode ser lento devido a necessidade de diferentes
instrumentos para aquisicdo, preparacdo e processamento de imagens. Recentemente, o
aplicativo para smartphone Leaf Doctor (Pethybridge e Nelson, 2015), permitiu reduzir

consideravelmente o tempo na tarefa, uma vez que a aquisi¢do de imagens (camera do
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smartphone ou tablet) e o limiar de segmentacdo sdo conduzidos no aplicativo usando a
tecnologia de tela sensivel ao toque. Além disso, métodos de limiares semiautomadticos e
automdticos foram propostos para acelerar o processo de segmentacdo das imagens (Barbedo,
2014, 2016b; Lamari, 2002).

A principal limitacdo de métodos do limiar de segmentagdo, independente se manuais,
semiautomdticos ou automadticos, € a perda de precisdo se o contraste entre dreas sauddveis e
doentes na folha nao for nitido. O fundo complexo, reflexdes especulares e presenca de
simultanea luz e sombra tem sido um problema, especialmente quando a cor verde estd presente
ao fundo da imagem (Barbedo, 2016a). Adicionar um fundo padrdo, ajustar condi¢des de luz
ou levar o material para o laboratério sdo solu¢des propostas para minimizar esses problemas
da aquisi¢cao de imagens no campo, mas com o custo de velocidade e escalabilidade do processo
(Barbedo, 2016a; Karisto et al., 2018; Stewart et al., 2016). Portanto, nao € inesperado que os
diversos software e algoritmos propostos tenham encontrado uso em pesquisas de pequena
escala, como no desenvolvimento do SAD (Del Ponte et al., 2017).

As condi¢des mais complexas, ou desafiadoras, da segmentacio de sintomas de doencgas
de plantas em imagens vém sendo abordada, como fundo complexo e iluminag¢do irregular, para
as quais as informagdes de cores ndo sao suficientes. O método chamado crescimento de regido,
que tem como base o agrupamento de pixels vizinhos ou sub-regides de dreas maiores por
similaridade, como cor e textura, foi proposto com relativo sucesso, porém, depende da selecao
manual das sementes no mapa de crescimento (Jothiaruna et al., 2019; Ma et al., 2017). Além
disso, ndo foi investigado a segmentagdo da drea foliar saudavel, segmentacdo essencial para
estimativa da severidade.

Métodos de aprendizado profundo, especialmente métodos de classificacdo
supervisionados com base em redes neurais convolucionais (Convolutional Neural Networks -
CNNs), constituem uma das técnicas mais poderosas no reconhecimento de padrées em
imagens (Ferentinos, 2018). A aplicacdo das CNNs aos problemas fitopatolégicos comecgou a
integrar vérios trabalhos ap6s 2015, principalmente visando a classificagdo da imagem para
diagnosticar o problema (Barbedo, 2018). Apesar da grande aplicacdo na identificacdo de
doencas foliares, poucos estudos abordaram seu desempenho na estimativa da severidade.
Alguns estudos usaram as CNNs para estimar valores categorizados de severidade de doencgas
de plantas com resultados promissores de precisdo, variando de 86,51 a 91% (Esgario et al.,
2020; Liang et al., 2019; Wang et al., 2017). Embora atraente, a classificagdo da imagem pode
ser insuficiente para situacdes em que uma estimativa direta da severidade, e nao em classes,

se faz necessdria. Além disso, todas as imagens usadas nestes trabalhos foram capturadas em
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condi¢des controladas, com fundo padronizado de imagem.

Alternativamente, as CNNs trouxeram recentes avancos significativos na segmentacao
semantica de imagens e agora uma grande variedade de arquiteturas estd disponivel para a
comunidade cientifica. Na segmentacdo semantica, as CNNs atribuem uma classe semantica a
cada pixel na imagem de entrada. Um dos primeiros trabalhos, desenvolvido por Long et al.
(2015), prop6s uma rede totalmente convolucional, onde modelos de CNNs voltados para
classificacdo, como AlexNet (Krizhevsky et al., 2012), VGG net (Simonyan e Zisserman, 2014)
e GoogleNet (Szegedy et al., 2015), foram adaptados para tarefa de classificacdo a nivel de
pixel através da substituicdo da camada totalmente conectada por uma camada de convolugdo
transposta, ou deconvolucdo. Posteriormente, grande parte dos modelos de CNNs aplicados na
segmentacdo semantica adotou uma estrutura codificador-decodificador (Krestenitis et al.,
2019). Na secao de codificacdo, camadas de convolugdes e max pooling extraem informagdes
de contexto. Na secdo de decodificacdo, camadas de deconvolucio e upsampling recuperam a
informacgdo espacial.

As CNNs tém sido extremamente bem-sucedidas na segmentacdo semantica, incluindo
conduc¢ao autébnoma (R. Palafox et al., 2019; Wang et al., 2020), andlise de imagens médicas
(Borne et al., 2020; Y. Zhang et al., 2020) e imagens de sensoriamento remoto (Shichen Guo
etal., 2019; Krestenitis et al., 2019). Na agricultura, as CNN superaram os métodos tradicionais
de aprendizado de maquina na segmentacdo, tanto em precisdo quanto em velocidade, para
aplicacdes em mapeamento do uso da terra (Du et al., 2019; Yang et al., 2019) e segmentacao
de plantas (Xu et al., 2020). O uso das CNNs na segmentacdo semantica de imagens a fim
resolver problemas de doengas de plantas € incipiente e foi testado em condi¢des com fundo
padronizado e luminosidade controlada (Lin et al., 2019), condi¢do na qual grande parte dos

métodos propostos na estimativa severidade até o momento foram validados.

Diante do exposto, com o presente trabalho € proposta uma implementacdo e teste de
um novo fluxo de trabalho para a estimativa automadtica da severidade de doencas de plantas
com base na segmentacdo semantica. Primeiramente, uma colecdo de imagens com plantas
doentes ou necrosadas com trés sintomas distintos foi coletada em condicdes de laboratério e
de campo, usando uma variedade de cameras ou scanners de mesa. Essas imagens foram usadas
para treinar e comparar cinco modelos de CNN para segmentacdo semantica de tltima geracao.

Um método padrdo usado na pesquisa de doengas de plantas foi incluido para comparagao.
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2.2 MATERIAL E METODOS
2.2.1 Conjunto de dados de imagem

O conjunto de dados de imagens deste estudo reuniu 766 imagens com sintomas de
doenca ou praga foliar (Tabela 1). As imagens de folhas de café lesionadas pelo inseto-praga
bicho-mineiro (Leucoptera coffeella) foram obtidas durante a realizacdo deste estudo em
plantacdes com ocorréncia natural da praga. As folhas foram destacadas e fotografadas em
campo usando um smartphone Motorola One XT1941-3 (Motorola Inc., Chicago, IL, EUA) na
resolucdo de 13 MPixels. O smartphone foi posicionado horizontalmente a uma distancia de
aproximadamente 20 cm de uma udnica folha exposta a uma ampla faixa de condi¢des de

iluminacao e de fundo.

As imagens de folhas de soja foram obtidas de um repositério piblico e foram usadas
em estudos anteriores para o desenvolvimento de um SAD para auxiliar as estimativas visuais
de severidade (Franceschi et al. 2020) (Tabela 1). As folhas foram coletadas de vasos de plantas
cultivadas em casa de vegetacdo e obtidas com um scanner Hewlett Packard (Modelo 2130)
com resolucdo de 300 dpi, sobre um fundo azul. As folhas de trigo que apresentam sintomas
tipicos da mancha bronzeada foram obtidas de plantas de vérias cultivares de trigo cultivadas
em casa de vegetacdo e inoculadas para avaliacao dos genétipos quanto a resisténcia a mancha
bronzeada (Tabela 1). As folhas foram colocadas sobre um fundo preto e as se¢des das folhas
foram fotografadas usando uma camera Nikon D-3000 com uma resolu¢do de 5,6 MP (Kuhnem

et al. 2020).

Tabela 1. Informacdes dos conjuntos de dados de imagens usadas para avaliar o desempenho
dos modelos de CNN na segmenta¢do semantica de sintomas clordticos e necroticos foliares
causados por duas doencas flingicas e um inseto-praga.

Espécie hospedeira  Doenca/Praga Nimero de Localizacdo, Estado Fonte
imagens Brasileiro

Vigosa,
Coffea arabica Bicho mineiro 406 Este estudo

Minas Gerais

Londrina, (Franceschi et al.,
Glycine max Ferrugem 208

Parana 2020)

Passo Fundo, Kuhnem et al.
Triticum aestivum Mancha bronzeada 152

Rio Grande do Sul (2020)
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2.2.2 Anotacao das imagens

Para que os modelos de CNN sejam treinados a classificar corretamente cada pixel em
uma imagem, uma anotagdo de referéncia € necessdria, indicando um rétulo de classe para cada
pixel. Para auxiliar na tarefa, foi desenvolvido um algoritmo para segmentar a imagem e gerar
sua anotacdo de referéncia. O algoritmo foi desenvolvido no Python 3.6
(http://www.python.org) com base nas bibliotecas Numpy (https://numpy.org) e OpenCV
(Open Source Computer Vision Library), uma biblioteca de software de visdo computacional e
aprendizado de maquina de cédigo aberto (http://opencv.org). Na Figura 1 € apresentado o

fluxograma do algoritmo proposto.
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Figura 1. Fluxograma do algoritmo de sele¢do do limiar desenvolvido para segmentar o fundo da
imagem, tecido sauddvel e sintomas de doencas de uma folha de planta.
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O método de segmentacdo aplicado ao algoritmo € o limiar. Este método ndo € capaz
de segmentar o fundo das imagens em condi¢do de campo de forma satisfatdria, principalmente
numa condi¢do em que plantas, folhas, solo, ou ambos aparecam. Portanto, os pixels de fundo
das imagens em condi¢do de campo foram anotados manualmente.

O algoritmo de segmentacdo proposto foi dividido basicamente em duas etapas. Na
primeira, o objetivo é segmentar o fundo da imagem da folha. Para isso, aplica-se uma
transformagao exponencial sobre o canal B (Equagado 1), em escala de cinza, para melhorar o
contraste entre o plano de fundo e a folha.

Is = C[ble - 1]: (1)

em que,
I; - pixel de saida;

I € o pixel de entrada

¢ - escala para o maior pixel da imagem;

b - coeficiente de ajuste exponencial, neste caso 1,001.

Ap6s a melhoria de contraste, seleciona-se o limiar do pixel e ajusta-se seu valor para
obter a melhor segmentacdo do fundo da imagem e da folha.

Na segunda etapa, o objetivo foi segmentar o tecido da folha com sintomas da doenca.
Primeiro, transforma-se a imagem RGB no espaco de cor HSV. Para melhorar o contraste do
sintoma da doenca aplica-se a Equacdo (1) no canal H. Em seguida, seleciona-se o limiar do
pixel e ajusta-se seu valor para obter a melhor segmentacdo do sintoma da doenca. Quando
necessario, foram aplicadas correcOes manuais sobre as mdscaras onde o algoritmo de
segmentacdo ndo obteve éxito. Finalmente, as duas imagens segmentadas sio mescladas,
gerando uma imagem colorida classificada em fundo, regido da folha sauddvel e regido
sintomatica de folha. Como resultado, uma mdscara de trés classes foi gerada para cada imagem
e foram utilizadas no banco de dados como anotagdo de referéncia de cada pixel (Figura 2). A
proporcao da area foliar afetada, conhecida como severidade (Bock et al., 2009), foi estimada

em cada imagem pela Equagao 2.
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Figura 2. A. Imagens de exemplo de sintomas foliares causados pelo bicho-mineiro do café (A,
B), ferrugem da soja (C, D) e mancha bronzeada do trigo (E, F) que foram anotadas
individualmente para trés classes de pixels em cada imagem: fundo (azul), folha saudavel
(verde) e folha sintomética necrético (vermelho). Distribuicao da severidade de referéncia para
o conjunto de dados de café, (G, n =406), soja (H, n =208) e trigo (I, n = 152).

Severidade = x 100 (2)

L+S
em que,
L - numero de pixels rotulados como lesao;

S - ndmero de pixels rotulados como saudaveis.

2.2.3 Modelos de segmentacao semantica de altima geracao

Para avaliacdo do desempenho dos modelos de CNN na segmentagdo semantica e na
estimativa da severidade de doencas e pragas foliares, foram selecionados cinco modelos de
CNNs de ultima geracdo seguindo critérios como relevancia e disponibilidade. Os modelos
selecionados foram o Unet (Ronneberger et al., 2015), Segnet (Badrinarayanan et al., 2017),
PSPNet (Zhao et al., 2017), FPN (Lin et al., 2017) e DeepLabv3+ (Chen et al., 2018) com duas

variantes.
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2.2.4 Implementaciao dos modelos

Todos os treinamentos foram realizados pela plataforma Google Colaboratory, ou
“Colab”. O Colab ¢ um servico de notebook Jupyter em nuvem, gratuito, com objetivo de
disseminar o ensino e pesquisa em aprendizado de maquina. Os modelos foram implementados
usando o Python 3.6 e, com excecdo do Deeplabv3+, foram treinados usando o Keras
(https://keras.i0/), biblioteca construida sobre o Tensorflow para treinamento de modelos de
aprendizado profundo. O modelo Deeplabv3+ foi treinado usando o Tensorflow
(https://www.tensorflow.org/), biblioteca de cddigo aberto usada por pesquisadores para treinar
modelos de aprendizado profundo (Kamilaris e Prenafeta-Boldu, 2018). A mdquina usada para
era equipada com uma CPU (unidade central de processamento) Intel Core 13-4150 (3.50 GHz)
com 4 GB RAM.

Para estimar os desvios entre o valor previsto e o valor de referéncia para cada pixel,
adotamos a funcdo de perda entropia cruzada, algoritmo para resolucdo de problemas de
otimizagdo combinatdria (de Boer et al., 2005). A funcdo de perda original era uma soma de
entropia cruzada entre o valor previsto e o valor de referéncia para cada pixel. Testes
preliminares mostraram que os modelos de segmentacdo acabavam aprendendo os padrdes das
classes fundo e sauddvel, mas ndo aprendia os padrdes da classe lesdo. Portanto, foi introduzido
um fator de ponderagdo y na funcdo de perda, a fim de forcar o modelo a ser sensivel aos pixels
pertencentes aos sintomas da doenca. A fung¢do de perda modificada foi definida conforme

Equacao 2.

n m
1
L(gl‘j;yj;pij) = ——ZZ Yidij log Dij» A3)

i=0 j=0

S

em que,
L(gl- i V) Di j) — distancia entre duas distribui¢cdes de probabilidade g (valor de referéncia) e p

(valor de predi¢do), adimensional;

gij - denota o valor de referéncia na i-€sima instancia (pixel) pertencente a classe j;

y; - fator de ponderagdo pertencente a classe j;

p;j - probabilidade prevista da i-ésima instancia (pixel) pertencente a classe j, obtida com a
func¢do softmax;

n - nimero de pixels para cada tamanho de lote adotado;

m — numero de classes.
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O fator y; adotado para a classe lesdo foi igual a 3 e para as classes fundo e saudavel foi
igual a 1. Para atualizar os pesos da rede foi utilizado o método de descida de gradiente
estocastico (Stochastic Gradient Descent - SGD), algoritmo de otimiza¢cdo comum em trabalhos

de aprendizagem profunda (Equacdo 4).
Wiy = we — aVL(wy), 4)

em que,
W; - pesos na iteragdo t;

o - taxa de aprendizagem.
2.2.5 Inicializacao

Se os parametros de inicializa¢do da rede ndo forem adequados, a rede pode convergir
para regides de minimo local, ou seja, apresentar solu¢des locais. Treinar redes com
inicializacdo aleatdria dos pesos exigem maior quantidades de dados e tempo computacionais
extensivos. Alguns pesquisadores utilizam os pesos de redes pré-treinadas para outra tarefa ou
de mesmo dominio para inicializar o processo de treinamento, trazendo ganhos significativos
de desempenho aos modelos (Mohanty et al., 2016; Wang et al., 2017). Este processo é definido
como aprendizado por transferéncia.

Neste estudo, foi adotado o aprendizado por transferéncia em todos os modelos, com
excecao do SegNet. Os modelos de CNN de classificagdo a nivel de pixel Unet, PSPNet, FPN
e Deeplabv3+ adaptam modelos de CNNs de classificagdo a nivel de imagem a sua arquitetura,
que, compostos de camadas de convolugdes e max pooling, sdo responsdveis por extrair
informagdes de contexto e espaciais, embora informacdes espaciais em um nivel menor. Neste
caso, o0 modelo de CNN de classificagdo a nivel de imagem recebe a denominagdo de
“backbone”. Os modelos Unet, PSPNet ¢ FPN foram treinados usando como backbone o
modelo Inception-V3 (Szegedy et al., 2016), que iniciou o processo de treinamento com 0s
pesos ajustados no conjunto de dados ImageNet (Russakovsky et al., 2015). O modelo
DeepLabv3+ foi treinado testando duas variantes de backbone, denominadas Xception (Chollet,
2017) e MobilenetV?2 (Sandler et al., 2018), que inicializaram os treinamentos com 0S pesos

ajustados no conjunto de dados Pascal VOC 2012 (Everingham et al., 2014).
2.2.6 Pré-processamento e aumento de dados

Devido as limitacoes de memoria do sistema utilizado e o tempo de conexdo dos
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notebooks do Colab (vida util maxima de até 12 horas), os treinamentos dos modelos de CNN
podem ser inviabilizados pela dimensdo de cada imagem no banco de dados. Portanto, cada
imagem e sua anota¢do de referéncia foram redimensionados para 768 x 480 x 3 pixels (altura
x largura x profundidade) antes do treinamento, a fim de reduzir a exigéncia computacional e
diminuir o tempo de treinamento. Esta resolucdo (768 x 480 x 3 pixels) atendeu o padrio de
entrada de todos os modelos.

Para aumentar a capacidade de generalizagdo e impedir o super ajuste (overfitting) dos
modelos, as imagens foram aumentadas com rotacdes (90,180 e 270°), espelhamento (vertical
e horizontal) e diminui¢@o ou aumento aleatdrio do brilho (Liu et al., 2017). Como resultado, o
total de imagens para treinamento era aumentado seis vezes. Além disso, durante o processo de
treinamento, a funcdo [ImageDataGenerator do Keras foi utilizada para introduzir
aleatoriamente rotacdes (entre 0 e 38°), deslocamento (entre 0 e 0,2 unidades de altura e largura

das imagens) e zoom (entre 0 e 0,2).
2.2.7 Validacao cruzada

O conjunto de dados deste estudo foi dividido em dois subconjuntos, com 80% das
imagens usadas para treinamento (612 imagens) e 20% (154 imagens) para teste, mantendo-se
esta proporcdo em cada doenca/hospedeiro analisado (Tabela 1). O conjunto de dados de
treinamento foi utilizado para pesquisa dos hiperparametros, enquanto o conjunto de dados de
teste foi utilizado para estimar o desempenho dos modelos e comparar com o método referéncia
na quantificacdo de doencas foliares. A estratégia adotada para o treinamento e busca dos
parametros ideais foi a validacdo cruzada k-fold, com k = 5. Os resultados obtidos sobre o
conjunto de teste foram apresentados como média.

Os hiperparametros ajustados para o treinamento dos modelos foram os seguintes: taxa
de aprendizado fixada de 0,045, momento de 0,9 e o tamanho de lote de 2, limitagcdo
computacional imposta pela arquitetura mais profunda, neste estudo, o Deeplabv3+ com o
backbone Xception. Todos os modelos de CNN concluiram o processo de convergéncia em 10

épocas, com alguns modelos convergindo com aproximadamente 5 épocas.

2.2.8 Métricas de avaliacao dos modelos

Para avaliacdo e comparacdo do desempenho dos modelos, foram empregados trés
métricas: Precisdo (P), Recordacdo (R) e Intersecdo-sobre-Unido (IoU), também conhecida
como indice de Jaccard. As métricas adotadas foram calculadas conforme Equagdes 5, 6 e 7,

respectivamente.
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P = rorp* 100 (5)

R=1pyrn 100 (6)

IoU P 100 7
= E3

T TPYFP+ FN ™)

em que,
TP - ndmero de verdadeiros positivos;
FP - nimero de falsos positivos;
FN - namero de falsos negativos.

As métricas P, R e IoU variam de 0 a 1, sendo que O significa inexisténcia de
sobreposicdo das classes semanticas entre a mascara de referéncia e a mascara predita e 1
significa sobreposicdo perfeita. As métricas foram calculadas para cada classe e a média geral

calculada a partir do valor de cada classe.
2.2.9 Comparaciao com o método referéncia na estimativa da severidade

As predi¢des a nivel de pixels pelos modelos de CNN foram transformadas em mdscaras
de segmentacgdo para estimar a severidade. Para fins de comparacdo, foi usado o modo manual
do software Assess versao 2.0 para estimar a severidade das 155 imagens do conjunto de teste.
Os resultados da estimativa da severidade dos modelos de CNNs e do Assess foram comparados
com a severidade obtida sobre as anotacdes de referéncias (Secdo 2.2.2), consideradas o
“padrao ouro”. Devido a baixa precisdao do Assess em segmentar imagens foliares com o fundo
complexo, este foi removido nas imagens de campo.

A qualidade das estimativas de severidade obtidas pelos modelos de CNN e pelo Assess
foi avaliada com base na andlise do coeficiente de correlacdo de concordancia de Lin (Lin’s
Concordance Correlation Coefficient — LCCC) (Lin, 1989). Este € um dos mais populares
coeficiente para avaliar a acurdcia geral entre estimativas de severidade pelo método visual e
por meio de softwares em estudos fitopatométricos (Bock et al., 2016; Madden et al., 2007). O
LCCC permite avaliar o grau em que as estimativas cairam na linha de concordancia (45 °,
coeficiente angular = 1 e interceptagdo = 0). A acuraria geral (pc) ¢ um produto de precisao (r
de Pearson) e viés geral (Cb), calculado a partir do viés sistematico (v) e do viés constante ().
O desvio de pc, 1, Cb e v de 1 e p de zero indica perda de precisdo e perda de concordancia. As

andlises das estatisticas do LCCC foram realizadas no ambiente estatistico R usando a funcio
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epi.ccc do pacote irr (Gamer et al., 2012). Além disso, a raiz do erro médio quadratico (Root

Mean Square Error - RMSE) também foi calculada (Wallach e Goffinet, 1989).

Para avaliar a rapidez das estimativas, foram contabilizados os tempos para obtencdo
do valor de severidade por imagem. O tempo necessdrio para estimar a severidade pelos
modelos de CNN englobou o tempo de leitura das imagens, redimensionamento, inferéncia do
modelo e transformacgdo das etiquetas semanticas para gerar a mascara de segmentagdo. O
tempo de inferéncia foi obtido utilizando a o Colab e a CPU. Para CPU foram realizadas dez
inferéncias para calcular o tempo médio de estimativa por imagem. O tempo necessdrio para
estimar severidade pelo Assess foi obtido pela soma dos tempos de leitura das imagens e sele¢ao

dos parametros de segmentacao.
2.3 RESULTADOS
2.3.1 Comparacao de desempenho de modelos de CNN

Conforme descrito na Secdo 2.2.4, foi introduzido o hiperparametro A devido ao
desequilibrio do nimero de pixels entre as classes. A classe lesdo possui menos exemplos que
as demais e, portanto, existe uma tendéncia natural dos modelos em classificar os pixels em
func¢do das classes dominantes. Nestes casos, o desequilibrio favorece os falsos negativos em
classes com poucos exemplos positivos. Portanto, sem o fator de aumento de sensibilidade A
para classe lesdo, foi notado, nos testes preliminares, alta precisdo (P) e baixa recordagdo (R)
na classe lesdo. Entretanto, podemos observar que o hiperpardmetro A adotado conseguiu
equilibrar os valores de P e R. Para quatro modelos a diferenca entre P ¢ R ndo ultrapassou 4%.
O modelo com maior desequilibrio foi o PSPNet, com P e R de 79,4 e 87,3%, respectivamente
(Figura 3).

De forma geral, os modelos de CNN tiveram um bom desempenho na tarefa, alcangcando
uma IoU nas classes semanticas fundo (F), saudavel (S) e lesdo (L) de 94,4, 87,5 e 64,7%,
respectivamente. O modelo FPN tendeu a apresentar o melhor desempenho, com IoU nas
classes F, S e L de 98.9, 94.1 e 79.4%, respectivamente. Ele tendeu a superar o modelo Unet
nas classes S e L em 0.2 e 1.5%, respectivamente. Embora o Deeplabv3+ com o backbone
Xception seja o melhor algoritmo testado no conjunto de dados PASCAL VOC 2012, este
tendeu a ser superado pela FPN em todas classes semanticas. Os modelos que tenderam a
apresentar pior desempenho, no geral, foram o PSPNet, SegNet e o Deeplabv3+ com o

backbone Mobilenetv2 (Figura 3).
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Figura 3. Desempenho dos modelos de CNN na segmentacdo semantica das imagens do conjunto de
teste em trés classes semanticas: plano de fundo da imagem, tecido foliar sauddvel e tecido foliar

lesionado. Precisao (P); recordacdo (R); e intersecdo sobre unido (IoU).

Na Figura 4 sdo apresentados os resultados da segmentacdo semantica realizada pelos

modelos de CNNs no conjunto de dados do teste. Observa-se que as mascaras resultantes do

processo de segmentacdo dos modelos Unet, FPN e Deeplabv3+ com o backbone Xception sao

altamente semelhantes as méscaras de referéncia. No entanto, em algumas imagens, os modelos

PSPNet, SegNet e Deeplabv3+ com o backbone Mobilenetv2 apresentaram maior dificuldade

em segmentar a folha. Nota-se na terceira e quarta linha da imagem que tais modelos nao

conseguiram segmentar uma parte da folha, considerada saudédvel, anotando tais pixels como

fundo da imagem.
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Figura 4. Comparacdo visual dos resultados da segmentagao semantica em imagens de teste. (a) Imagem
original; (b) anotacdo de referéncia; (c) Unet; (d) SegNet; (e) PSPNet; (f) FPN; (g) Deeplabv3+ com o
backbone Xception; e (h) Deeplabv3+ com o backbone Mobilenetv?2.

2.3.2 Severidade estimada pelos modelos de CNN

As mdscaras obtidas do processo de predicao em nivel de pixel pelos modelos de CNN
foram usadas para estimar a severidade (Equacao 2). A andlise dos resultados obtidos foi feita
separadamente para cada uma das doengas/praga presente no conjunto de imagens de teste, o
que permitiu entender melhor a fonte dos erros e comparar entre os modelos da CNN. Como
esperado, considerando que os resultados da métrica IoU tendeu a se aproximar de 1, todos os
modelos foram capazes de fornecer boas estimativas de severidade para a maioria das
combinagdes de modelo de CNN versus imagem. Entretanto, diferencas no desempenho entre
os modelos de CNN e doencas/pragas foram observadas e, portanto, foram explicados a seguir
separadamente para cada doenca/praga.

Os coeficientes de concordancia de Lin (pc) para o bicho-mineiro do café variou de 0,82
(PSPNet) a 0,98 (Unet e FPN) (Figura 5). Em todos os modelos, a precisao (r) foi menor que o

viés generalizado (Cb), o que levou a uma redugdo de seu produto, pc. Esse foi o caso das
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previsoes do modelo Segnet, PSPNet e DeepLabv3+ (MobileNetV2), em que a presenca de
erros relativamente maiores causou uma diminui¢do na precisdo e exatidao.

Os modelos PSPNet e o DeepLabv3+ (MobileNetV2) apresentaram tendéncia a
superestimar a severidade na maioria dos erros, principalmente no modelo PSPNet que teve o
pior desempenho (Figura 5). A superestimacdo da severidade foi sugerida por valores de
mudanca de escala (v) superiores a 1,0: 1,27 para PSPNet e 1,08 para DeepLabv3+
(MobileNetV2). Esses modelos tenderam a classificar erroneamente os tecidos saudaveis como

sintomaticos € mostraram os maiores valores de RMSE.

Unet Segnet PSPNet
pc=0.98, Cb=0.89,r=0.98 pc =0.85 Cb=0.99, r=0.947 pc=0.82,Cb=091,r=0.75
p =0.023, u = 1.010, RMSE = 0.665 p =-0.003, u=0.994, RMSE = 1.15 p=0.35u=127 RMSE=211
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Figura 5. Gréfico de dispersao da linha de regressdo de primeira ordem mais bem ajustada (linha
tracejada) para a relaco entre a severidade estimada (mdscara resultante da segmentacdo dos modelos
de CNN) e a severidade referéncia (obtidas sobre as anotacdes de referéncia). A linha sélida representa
a linha de concordancia perfeita. As estatisticas representam o coeficiente de correlagdo de concordancia
de Lin (pc) e os respectivos intervalos de confianca de 95%, dados pelo produto da preciséo (r) e do
coeficiente de viés (Cb). O ultimo ¢ calculado a partir das medidas de mudanca de localizagdo (p) e
mudanga de escala (v). RMSE ¢ o erro quadratico médio entre as duas séries.

Os valores de concordancia de Lin (pc) para ferrugem da soja foram geralmente altos e
relativamente proximos, variando de 0,93 a 0,97 (Figura 6). Novamente, os modelos Unet e

FPN mostraram previsdes em maior concordancia com os valores de referéncia. Da mesma
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forma, para as imagens do café, os valores de precisdo (r) foram geralmente inferiores ao viés
generalizado (Cb) para todos os modelos. Os valores de mudanga de localizagao () foram
geralmente mais préximos de zero, sugerindo que nao ha viés constante para todos, exceto
PSPNet e Deeplabv3+ (MobilinetV2).

Os modelos PSPNet, Deeplabv3+ (MobilinetV2) e SegNet mostraram a presenca de
vieses sistematicos devido aos maiores valores de mudangas de escala (v> 1), o que indica que
a severidade é cada vez mais superestimada a medida que a severidade aumenta nas imagens
(Figura 6). De fato, isso foi observado na maioria dos modelos para os quais o conjunto de 10
imagens com severidade maior que 50% teve sua severidade prevista consistentemente acima
do valor de referéncia, com poucas exce¢des. Esses modelos apresentaram os menores valores

de precisao (r < 0,91) e maiores de RMSE (> 8).

Unet SegNet PSPNet
pc=0.97,Cb=0.99,r=085 pc=0.94, Cb=0.96, r=0.89 pc=0.93, Cb=0.96,r=0.89
p=-0.02,u=1.09, RMSE = 6.42 p=-0.08, u=1.26, RMSE = 9.60 Y=0.18,u=1.23 RMSE =868
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Figura 6. Gréfico de dispersdao da linha de regressdo de primeira ordem mais bem ajustada (linha
tracejada) para a relacdo entre a severidade estimada (méscara resultante da segmentagcdo dos modelos
de CNN) e a severidade referéncia (obtidas sobre as anotagdes de referéncia). A linha sélida representa
a linha de concordancia perfeita. As estatisticas representam o coeficiente de correlacdo de concordancia
de Lin (pc) e os respectivos intervalos de confianga de 95%, dados pelo produto da precisdo (r) e do
coeficiente de viés (Cb). O ultimo ¢ calculado a partir das medidas de mudanca de localizagdo (p) e
mudanga de escala (v). RMSE ¢ o erro quadratico médio entre as duas séries.
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Os valores de concordancia de Lin (pc) para mancha bronzeada do trigo foram, em
média, relativamente superiores aos calculados para as imagens de teste de café e soja (Figura
7). Para apenas um modelo (DeepLabV3+ MobilinetV2), o coeficiente de concordancia foi
menor que 0,98. Ao contrario das outras duas imagens de corte, 0 modelo com pior desempenho
tendeu a subestimar a gravidade para a grande maioria das imagens, o que foi evidenciado pelos
valores negativos de deslocamento de localizacao e de escala superiores a 1,0, sugerindo vieses
constantes e sistematicos. Para os outros modelos, houve uma leve tendéncia a subestimar com

mais frequéncia a doenca, mas com erros geralmente pequenos e boa precisao.

Unet Segnet PSPNet
pc=0.982, Cb=0.99,r=0.98 pc=0.98, Cb=0.99,r=0.96 pc=0.98, Cb =0.89, r=0.97
p=-0.03, u=1.013, RMSE = 5.02 p=-0.009, u = 1.04, RMSE = 5.27 p=-0.07, u=1.03, RMSE = 5.10
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Figura 7. Grafico de dispersdo da linha de regressdao de primeira ordem mais bem ajustada (linha
tracejada) para a relacdo entre a severidade estimada (mdscara resultante da segmentacdo dos modelos
de CNN) e a severidade referéncia (obtidas sobre as anotacdes de referéncia). A linha sélida representa
a linha de concordancia perfeita. As estatisticas representam o coeficiente de correlacdo de concordancia
de Lin (pc) e os respectivos intervalos de confianga de 95%, dados pelo produto da precisdo (r) e do
coeficiente de viés (Cb). O dltimo € calculado a partir das medidas de mudanca de localizacdo (u) e
mudanga de escala (v). RMSE ¢ o erro quadratico médio entre as duas séries.

2.3.3 Severidade estimada pelo software Assess

Os valores de concordancia de Lin (pc) obtidos usando o método de limiar de

segmentacdo ajustado manualmente no software Assess foi maior ou igual a 0,94 para os trés
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conjuntos de imagens de culturas (Figura 8A-C). Semelhante a severidade prevista pelos
modelos de CNNS, a precisao foi geralmente menor do que o viés generalizado. Apenas quatro
folhas de café apresentaram severidade superestimada com erros maiores que 4%. O valor da
mudanca de local maior que zero sugeria um viés constante devido a superestimacao mais
frequente em toda a faixa de severidade (Figura 8A). Resultados semelhantes foram
encontrados para a ferrugem da soja, cuja concordancia relativamente menor foi devido a
superestimacao devido ao viés constante (Figura 8B). Semelhante a uma parte da gravidade
prevista pelo modelo, a mancha marrom de trigo foi subestimada de forma mais consistente
com menor precisdo. O viés mais baixo, no entanto, ndo afetou a concordancia bastante alta (pc

=0,97) (Figura 8C).
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Figura 8. Gréfico de dispersdao da linha de regressdao de primeira ordem mais bem ajustada (linha
tracejada) para a relacdo entre a severidade estimada (software Assess) e a severidade referéncia (obtidas
sobre as anotacOes de referéncia) para o bicho-mineiro do café (A), ferrugem da soja (B) e mancha
bronzeada do trigo (C). As estatisticas representam o coeficiente de correlacdo de concordancia de Lin
(pc) e os respectivos intervalos de confianca de 95%, dados pelo produto da preciséo (r) e do coeficiente
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de viés (Cb). O dltimo € calculado a partir das medidas de mudanca de localizagdo (i) e mudancga de
escala (v). RMSE ¢ o erro quadratico médio entre as duas séries.

Os intervalos de confianca de 95% para os coeficientes de concordancia sugerem que
todos os seis modelos de CNNs estimaram valores de severidade semelhantes as obtidas pelo
Assess. No entanto, em alguns casos, como no bicho-mineiro, os modelos FPN, Unet e
DeepLabv3+ (Xception) foram superiores a avaliacdo do Assess. Os modelos Deeplabv3+
(MobilinetV2) e SegNet apresentaram desempenho semelhante ao Assess para o bicho-mineiro,
e o modelo PSPNet apresentou o pior desempenho.

Os valores médios relativamente mais altos de concordancia e sobreposi¢do de
intervalos de confianca sugerem que todos modelos podem ser usados para prever a severidade
da ferrugem da soja e da mancha do trigo. No entanto, estimativas mais precisas, ou mais
proximas aos valores de referéncia, foram obtidas ao usar os mesmos trés modelos que melhor

previram a severidade do bicho-mineiro: FPN, Unet e DeepLabv3 + (Xception) (Figura 8D).
2.3.4 Tempo de inferéncia

Na Tabela 2 € apresentado o tempo médio para estimativa da severidade por imagem,
calculado sobre as imagens do conjunto de teste. Todos os modelos de CNN foram treinados
nas mesmas condicdes, ou seja, usando a mesma dimensao de imagem, de otimizador, de taxa
de aprendizado e de tamanho de lote. Portanto, o fator que pode explicar a variabilidade no
tempo médio gasto para estimar a severidade entre os modelos de CNN é o ndmero de
pardmetros dos modelos. Os modelos com menor nimero de parametros, como o PSPNet,
SegNet e o Deeplabv3+ com o backbone Mobilenetv2, tenderam a gastar menos tempo por
imagem para estimar a severidade. O modelo com pior desempenho foi o Deeplabv3+
(Xception), entretanto foi aproximadamente 20x inferior ao operador do software Assess.

Tabela 2. Numero de parametros dos modelos de CNN e o tempo médio para estimar a porcentagem de
severidade por imagem do conjunto de imagens de teste.

Método Nuamero de Tempo de Tempo de
parametros (Milhdes) inferéncia Colab (s) inferéncia CPU (s)

Unet 29,6 1,94 4,79

Segnet 7,8 1,75 3,37

PSPNet 2,8 1,87 3,14

FPN 25,0 1,94 4,94

Deeplabv3+ (Xception) 41,3 1,94 5,14

Deeplabv3+ 2,1 1,75 3,03

(Mobilinetv2)

Assess - - 105,09
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2.4 DISCUSSAO

Até o momento, o método de segmentagdo de imagens digitais mais utilizado em
softwares e algoritmos propostos para estimativa da severidade ainda é o limiar de
segmentacdo. Este método utiliza somente a informacgado de cor para realizacdo da segmentacdo
e, portanto, apresenta bom desempenho somente se existir um contraste 6bvio entre duas
regides a ser segmentada. Barbedo (2016), em sua revisdo, apresenta as solucdes adotadas por
diversos estudos para promover o contraste em imagens foliares: captura das imagens das folhas
sobre um fundo padronizado (azul ou preto), utilizacdo de um digitalizador de mesa, remog¢ao
manual do fundo da imagem e alteracdo do angulo de captura das imagens para reducdo do
reflexo na superficie foliar. Esses tipos de solu¢cdes podem aumentar a exatidao e a precisao,
mas também podem desacelerar significativamente os processos de aquisicdo de imagens e
estimativa de severidade.

Recentemente, o aprendizado profundo e, mais especificamente a segmentacdo
semantica, vem sendo aplicado com objetivo de desenvolver sistemas rapidos, automdticos e
precisos na segmentacdo de imagens. Em sistemas automadticos ndo € necessario nenhum ajuste
prévio de parametro no momento da segmentacio, deixando o processo rapido e independente
da experiéncia do usudrio. A limitacdo atual do emprego dos modelos de CNN ¢€ a falta de dados
anotados adequadamente para treinamento dos modelos. Embora exista uma grande quantidade
de imagens capturadas em uma gama de condi¢des disponiveis na literatura, o processo de
anotacdo das imagens pode ser extremamente demorado e dificil, mesmo com o
desenvolvimento de algoritmos para auxiliar na tarefa. Até onde se sabe, este € o primeiro
conjunto de dados disponibilizados para a comunidade cientifica para treinamento de modelos
de CNN para segmentacdo semantica aplicados na estimativa da severidade de doencas foliares,
disponivel em https://osf.io/hx2um/.

As imagens deste estudo foram capturadas estrategicamente para apresentar uma
variedade de condi¢des e ambientes em que agricultores ou especialistas avaliam a severidade.
Em condic¢do controlada, as folhas foram coletadas e fotografadas ou escaneadas em ambiente
com ilumina¢do homogénea e o fundo padronizado na cor azul e preto, condicdo em que grande
parte dos métodos sao validados. Em condicdo de campo, as folhas foram coletadas e
fotografadas estrategicamente para expor as imagens as condi¢cdes mais desafiadoras para os
métodos de segmentacao. Barbedo (2016b), em sua revisdo, discute trés fatores extrinsecos que
afetam o desempenho dos algoritmos de segmentacdo: fundo complexo, luz especular (reflexo

de alta intensidade que ocorre em certos angulos de visdo) e a presenca simultanea de sombra
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e iluminacdo direta. No total, 766 imagens foram capturadas em condi¢des de laboratdrio e
campo e gerada a anotacdo de referéncia. Apesar de apresentar um ndmero reduzido de
imagens, culturas e doencas, se comparado a bancos de dados publicos como o Digipathos
(https://www.digipathos-rep.cnptia.embrapa.br/) e PlantVillage (Hughes e Salathe, 2015), se
mostrou suficientemente robusto para inferir o potencial de segmentacao dos modelos de CNN
na segmentacdo nas mais variadas condicoes.

O modelo FPN alcangou o melhor desempenho na pontuagdo IoU entre os modelos
analisados. O modelo Unet, segundo colocado, utiliza um modelo de rede totalmente
convolucional, composta basicamente de duas etapas: a contracdo e a expansdo. Na secdo de
contragdo, a saida do mapa de caracteristicas pela camada convolucional se torna menor a
medida que a rede se aprofunda, acarretando perdas de informacdes de pequenos alvos.
Entretanto, a FPN propde um descendente e uma estrutura conectada horizontalmente que
combina baixa resolucdo, recursos semanticos fortes com alta resolug@o e recursos semanticos
fracos para deteccdo e segmentagdo de pequenos alvos. Portanto, a variabilidade do tamanho
dos objetos de classe no conjunto de dados de teste, principalmente a lesdo foliar, pode explicar
a tendéncia do melhor desempenho da FPN frente a Unet.

Embora o Deeplabv3+ com o backbone Xception seja o melhor algoritmo testado no
conjunto de dados PASCAL VOC 2012 (Everingham et al., 2014), este tendeu a ser superado
pela FPN na pontuacdo IoU. Um dos problemas do Deeplabv3+ com o backbone Xception sdo
as convolugdes dilatadas. Elas aumentam o campo receptivo (informagdes de contexto), mas
diminuem as informacdes de bordas, reduzindo seu desempenho em pequenos objetos de classe
(Song Guo et al., 2019; S. Zhang et al., 2020). Além disso, o Deeplabv3+ com o backbone
Xception € o algoritmo com maior nimero de parametros (Tabela 2). Como explicado por Lobo
Torres et al. (2020), quanto maior o nimero de parametros no modelo maior a exigéncia na
quantidade de amostras de treinamento. Portanto, o nimero de amostras de treinamento deste
trabalho pode ndo ter sido suficiente para que o DeeplLabv3+ com o backbone Xception
expressasse todo o seu potencial. De fato, a quantidade de imagens utilizadas no treinamento
do DeepLabv3+ foi de 10.582 (Chen et al., 2018), cerca de 20 vezes maior que as imagens de
treinamento deste estudo.

Os experimentais computacionais mostraram que os modelos PSPNet, SegNet e o
Deeplabv3+ com o backbone MobilenetV2 tenderam a apresentar pior desempenho. Estes
modelos apresentam um nimero reduzido de parametros se comparado aos demais (Tabela 2).
O conjunto de dados de imagem neste estudo é desafiador devido a grandes variacdes de

textura, forma, cor e escala, exigindo assim uma maior quantidade de parametros nos modelos
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para segmentar as imagens. O Deeplabv3+ com o backbone Mobilenetv2, por exemplo, em
termos de parametros, € cerca de 20 vezes menor que o Deeplabv3+ com o backbone Xception.
Portanto, o ndmero reduzido de parametros destes modelos pode ter comprometido a sua
capacidade de segmentacdo. Além disso, o modelo SegNet ndo utiliza os pesos pré-treinados
do VGG 16 para inicializar a rede. Apesar deste fator ndo ter sido investigado neste estudo,
alguns trabalhos mostraram que a inicializacdo da rede com os pesos pré-treinados em grandes
conjuntos de imagens melhorou o desempenho dos modelos CNN a nivel de classificagao de
imagens (Mohanty et al., 2016; Wang et al., 2017).

As estimativas de severidade devem fornecer resultados reproduziveis (precisos) e
exatos da estimativa da severidade. Alguns trabalhos mostraram que métodos manuais, como
o Assess, tendem a apresentar melhor exatidao que algoritmos semiautomaéticos e automaticos
(Barbedo, 2016b), pois permite ao usudrio ajustar os parametros de segmenta¢io manualmente
para obter o melhor resultado possivel. Entretanto, os modelos de CNN sdo capazes de extrair
e aprender recursos de contexto através das sucessivas convolucdes e, portanto, segmentar
imagens em condicdes variadas sem a necessidade de ajuste de parametros por parte do usudrio.
Na Secao 2.3.3 foi mostrado que, para cada doenca, pelo menos um modelo de CNN superou
o Assess. Para fins de comparacdo, o fundo das imagens foi removido para facilitar a anélise
do Assess e, mesmo assim, quatro modelos de CNN superaram o Assess em exatidao.

O tempo de andlise de imagens digitais para estimativa da severidade pode se tornar um
limitante em situagdes onde se exige um nimero elevado de medi¢des. Em métodos manuais
como o QUANT (Vale et al., 2003), Assess (Lamari, 2002) e o Leaf Doctor (Pethybridge e
Nelson, 2015), o usudrio pode ultrapassar facilmente 50s no processo de segmentacdo da
imagem digital (Barbedo, 2016b; Pethybridge e Nelson, 2015). Entretanto, os resultados
mostraram que os tempos da estimativa da severidade por imagem dos modelos de CNN foram
bem inferiores aos tempos de softwares e algoritmos manuais de segmentacao e, inclusive, aos
métodos visuais. Além disso, os modelos de CNN aplicados na segmentacdo semantica sao
automdticos e, portanto, ndo necessitam de nenhuma experiéncia prévia do avaliador para
segmentacdo das imagens.

Um aspecto importante deste trabalho que deve ser considerado é que as imagens de
campo foram capturadas apds o destacamento da folha, ou seja, o método aplicado foi
destrutivo. Portanto, apesar de sofrerem com iluminagdo irregular e possuir o fundo complexo,
nao foram capturadas em condig¢des reais de campo. Numa pesquisa futura, para segmentacao
de imagens para estimar a severidade em condicdes reais de campo deve ser introduzido o

YOLO (You Only Look Once), método desenvolvido por Redmon et al. (2016), nos quais usam



42

"bounding boxes" para localizar os objetos de interesse em cena. Além disso, outro problema
comum na fitopatologia, mas que ndo foi abordado neste estudo, é a segmentacdo de doencas
de ocorréncia simultanea na superficie foliar em classes semanticas distintas. De fato, essa é
uma limitag@o que, até onde se sabe, ndo foi abordada em nenhum estudo de segmentacdo de

imagens digitais.
2.5 CONCLUSAO

Neste artigo, estudamos o problema estimativa da severidade de doengas e pragas
foliares. Os modelos de CNN apresentaram grande potencial para segmentacdo semantica de
imagens digitais de doencas foliares e seus hospedeiros para estimar a severidade de doencas.
O modelo de Rede de Piramides Caracteristicas (FPN) alcangou o melhor desempenho entre os
modelos testados e superou o software Assess versao 2.0 em precisao e exatiddao na estimativa
da severidade. O tempo para estimar a severidade por imagem pelos modelos de CNNs
aplicados na segmentagdo semantica foi, aproximadamente, 20 vezes inferior ao do software

Assess.
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3  ARTIGO II - FATORES QUE INFLUENCIAM O DESEMPENHO DAS REDES
NEURAIS CONVOLUCIONAIS NA SEGMENTACAO SEMANTICA DE INJURIAS
CAUSADAS PELO BICHO MINEIRO EM FOLHAS DE CAFE

RESUMO

Pragas e patégenos comprometem a produtividade das culturas e produzem perdas econdomicas
importantes em todo o mundo. A segmentacdo dos sintomas causados por estes organismos a
partir de imagens digitais € uma tarefa fundamental, porém desafiadora, principalmente em
situagdes com plano de fundo complexo e iluminacdo heterogénea. O aprendizado profundo,
mais especificamente, as redes neurais convolucionais, trouxeram recentes avancgos cientificos
na segmentacdo semantica de imagens digitais, porém, sua aplicacdo a fim de solucionar
problemas fitopatoldgicos € incipiente. Este estudo fez uma investigacdo do efeito do plano
fundo da imagem, aumento de dados, tamanho da imagem, backbone, nimero de dobras (k) na
validacdo cruzada k-fold, algoritmo de otimizacdo e aprendizado por transferéncia no
desempenho do modelo de Rede de Piramides Caracteristicas (FPN) para segmentagdo
semantica. O conjunto de dados de imagem deste estudo reuniu 405 imagens de folhas de café
danificadas pelo bicho-mineiro de folhas (Leucoptera coffeella) obtidas em plantacdes de café
com ocorréncia natural da praga. Trés classes semantica foram anotadas manualmente em cada
imagem: fundo da imagem, 4rea foliar sauddvel e lesionada. A melhor performance na
segmentacdo obteve uma Intersecdo-sobre-Unido (IoU) de 98,70% para o fundo da imagem,
97,89% para drea foliar sauddvel e 84,52% para a drea lesionada. Os experimentos
computacionais mostraram que os fatores analisados impactaram o desempenho do modelo

FPN na segmentacdo semantica de imagens foliares.

Palavras-chave: Aprendizado profundo, redes neurais convolucionais, processamento de

imagens, segmentacdo de imagens



50

ABSTRACT

Pests and pathogens compromise crop yields and produce major economic losses worldwide.
The segmentation of symptoms caused by these organisms from digital images is a
fundamental, but challenging task, especially in situations with complex backgrounds and
heterogeneous lighting. Deep learning, more specifically, convolutional neural networks, have
brought recent scientific advances in the semantic segmentation of digital images, however, its
application to solve plant pathology problems is incipient. This study investigated the effects
of the image background, data increase, image size, backbone, number of folds (k) in the k-fold
cross-validation, optimization algorithm and transfer learning in the performance of the Feature
Pyramid Network (FPN) model for semantic segmentation. The image dataset of this study was
composed of 405 images of coffee leaves damaged by the leaf miner (Leucoptera coffeella)
obtained from coffee plantations with natural occurrence of the pest. Three semantic classes
were manually annotated on each image: background of the image, healthy and damaged leaf
area. The best performance in the segmentation obtained an Intersection-Over-Union (IoU) of
98.70% for the image background, 97.89% for healthy leaf area and 84.52% for the damaged
area. The computational experiments showed that the factors analyzed impacted the

performance of the FPN model in the semantic segmentation of leaf images.

Keywords: Deep learning, Convolutional neural networks, Image processing, image

segmentation
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3.1 INTRODUCAO

Pragas e patdgenos de plantas afetam a produtividade das culturas e colocam em risco
a seguranca alimentar (Oerke, 2006). A capacidade de detectar e quantificar com precisao os
sintomas causados por estes organismos € essencial para compreender os efeitos de tratamentos,
perda de rendimento e classificar corretamente os fendtipos de germoplasma (Bock et al.,
2020). Embora avancos cientificos em genética, quimica e robodtica tenham contribuido
significativamente para a evolucdo da tecnologia agricola, a producdo alimentar precisa ser
aumentada devido ao rdpido crescimento populacional (Radoglou-Grammatikis et al., 2020).
Portanto, a implementacdo de métodos de monitoramento de culturas eficientes e acessiveis
para detectar e quantificar pragas e doencgas de plantas poderia facilitar o manejo de plantas e
contribuir para o aumento da producdo de alimentos.

A aplicagdo do aprendizado profundo, mais especificamente, as redes neurais
convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNNs), aos problemas fitopatolégicos
comegou a Integrar varios trabalhos apds 2015 e grandes progressos foram feitos,
principalmente, na deteccdo e identificagdo automatica de pragas e doengas (Barbedo, 2019;
Lu et al., 2017; Mohanty et al., 2016). As CNNs constituem uma das técnicas mais poderosas
no reconhecimento de padrées em imagem, dotadas de um método totalmente automatico,
alcancaram elevados niveis de precisao na classificacdo de imagens tanto em laboratério quanto
em campo.

Virias abordagens de cardter investigativo foram propostas para comparar arquiteturas
populares de CNN, como AlexNet (Krizhevsky et al., 2012), VGG net (Simonyan e Zisserman,
2014), GoogLeNet (Szegedy et al., 2015), ResNet (He et al., 2016) e DenseNet (Huang et al.,
2017) na classificagdo de pragas e doengas de plantas (Ferentinos, 2018; Lu et al., 2017;
Mohanty et al., 2016; S. Zhang et al., 2019). Algumas abordagens buscaram investigar os
fatores que afetam o desempenho de modelos, como aprendizado por transferéncia (Chen et al.,
2020; Kaya et al., 2019; Mohanty et al., 2016), aumento de dados (Barbedo, 2019; Liu et al.,
2017; Mehdipour Ghazi et al., 2017), algoritmos de otimizacao (Liu et al., 2017), fundo da
imagem (Barbedo, 2018), qualidade da imagem (Barbedo and Castro, 2019), entre outros.
Todos esses fatores mencionados se mostraram relevantes e impactaram o desempenho dos
modelos de CNN na classificacdo de imagens.

Para controle eficiente de pragas e doencas de plantas, é importante nao apenas
identificar os sintomas, mas também estimar a severidade, uma vez que a identificacdo e a

quantificacdo dos sintomas sio duas varidveis igualmente importantes nas dreas de entomologia
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e fitopatologia. Neste sentido, alguns estudos usaram as CNNs para classificar imagens foliares
em intervalos categorizados de severidade com resultados promissores de precisdo (Esgario et
al., 2020; Liang et al., 2019; Wang et al., 2017). Entretanto, estimar a severidade em poucas (2
a 4) categorias pode ndo ser util para alguns objetivos da pesquisa, especialmente em avaliagdes
de cultivares resistentes e efeito de tratamento de fungicidas foliares. Para essas situacdes, o
percentual de drea afetada € mais informativa e geralmente € fornecida por avaliagdes visuais
(Bock et al., 2016). Nestes casos, se faz necessario aplicar métodos capazes de rotular cada
pixel da imagem em classes semanticas.

As CNNss trouxeram recentes avangos cientificos na segmentagdo semantica de imagens
digitais. Na segmentacio semantica, também conhecida como classificacao a nivel de pixel, as
CNN atribuem uma classe semantica a cada pixel na imagem de entrada. Um dos primeiros
trabalhos, desenvolvido por Long et al. (2015), propds uma rede totalmente convolucional, em
que modelos de CNNs voltados para classificagdo, como AlexNet, VGG net e GooglLeNet,
foram adaptados para tarefa de classificagcdo a nivel de pixel por meio da substituicdo da camada
totalmente conectada por uma camada de convolugdo transposta, ou deconvolucao.
Posteriormente, grande parte dos modelos de CNNs aplicados na segmentacdo semantica
adotou uma estrutura codificador-decodificador (Krestenitis et al., 2019). Na secdo de
codificacdo, camadas de convolucdes e max pooling extraem informagdes de contexto. Na
secdo de decodificacdo, camadas de deconvolucdo e upsampling recuperam a informacao
espacial. O modelo UNet (Ronneberger et al., 2015), por exemplo, com estrutura codificador-
decodificador, tem mostrado um potencial impressionante na segmentacao de imagens médicas,
mesmo em situacdes em que o nimero de imagens de treinamento rotuladas € pequeno.

A aplicacdo de modelos de CNNs para segmentagdo semantica na agricultura tém sido
bem-sucedidas, incluindo mapeamento de dreas de cultivos (Du et al., 2019), sistemas de
irrigag@o por pivo central (Saraiva et al., 2020), deteccdes de plantacdes (Clark e McKechnie,
2020) e segmentacdo de plantas (Majeed et al., 2020; Xu et al., 2020). Em estudos de
fitopatologia, o uso das CNNs para segmentacdo semantica € incipiente, aplicado em condic¢des
com fundo padronizado e luminosidade controlada (Lin et al., 2019). Embora o desempenho
dos modelos de CNN na segmentagao seja encorajador, os diversos fatores que o afetam ainda
nao sao bem compreendidos e podemos variar em diferentes conjuntos de dados.

Este estudo apresenta uma andlise detalhada dos principais fatores que afetam o
desempenho de modelos de CNNs na segmentagdo semantica de imagens. Imagens de folhas
de café danificadas pelo inseto-praga bicho-mineiro do café (Leucoptera coffeella) foram

estrategicamente fotografas em condicdo de campo para expor as folhas as condi¢des mais
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desafiadoras para os métodos de segmentacdo: fundo complexo e iluminacdo irregular. O
modelo de Rede de Pirdmides Caracteristicas (FPN) foi selecionado para investiga¢do dos
seguintes fatores que podem afetar seu desempenho na segmentacdo semantica: fundo da
imagem, aumento de dados, tamanho da imagem, backbone, nimero de dobras na validacdo
cruzada, algoritmo de otimizacdo e aprendizado por transferéncia. Esta € a principal

contribuicao deste estudo.

3.2 MATERIAL E METODOS
3.2.1 Conjunto de dados de imagem

Imagens de folhas de café ardbica danificadas pelo bicho-mineiro (Leucoptera coffeella)
foram obtidas em planta¢des de café com ocorréncia natural da praga. No total, 405 imagens
de folhas que exibiam vérios niveis de severidade foram destacadas da planta e fotografadas
em campo usando o smartphone Motorola One XT1941-3 (Motorola Inc., Chicago, IL, EUA)
na resolucao de 13 MPixels. O smartphone foi posicionado horizontalmente a uma distancia de
aproximadamente 20 cm de uma unica folha exposta a uma ampla faixa de condi¢des de
iluminacdo e fundo.

Para que os modelos da CNN aprendam a classificar cada pixel em uma imagem, é
necessdria uma anotacdo de referéncia. Para esta tarefa foi desenvolvido um algoritmo com
base em limiar de segmentacdo, que permite ao usudrio selecionar os limiares mais adequados
para discriminar o fundo, tecidos sauddveis e lesdes. Devido a baixa precisdo de segmentacdao
de algoritmos desenvolvidos com base na selecdo do limiar em segmentar plano de fundo
complexo, este foi anotado manualmente. Como resultado, uma mascara de trés classes foi
gerada. Na Figura 1 sdo apresentados exemplos de imagens acompanhados de sua anotacado de
referéncia e a frequéncia da severidade real do conjunto de imagens, expressa em porcentagem
de drea afetada, determinada digitalmente pela ferramenta. Este algoritmo e o conjunto de

imagens deste trabalho esta disponivel em https://osf.io/hx2um/.
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Figure 1. Frequéncia da severidade do bicho mineiro do café.

3.2.2 Configuracao experimental

Para investigacao dos fatores que influenciam o desempenho das CNN na segmentacao
semantica de pragas de plantas foi selecionado o modelo de Rede de Piramides Caracteristicas
(FPN) proposto por Lin et al. (2017). Para implementacdo do FPN foi utilizada a linguagem de
programaciao Python 3.6 e o ambiente de desenvolvimento integrado Anaconda 3. Os cédigos
foram escritos com base na biblioteca Keras (https://keras.io/) com o Tensorflow
(https://www.tensorflow.org/) como back-end. Os treinamentos foram realizados em um
computador equipado com uma CPU (unidade central de processamento) Intel Core i7-8700
(3,70 GHz) e 16 GB de RAM. A GPU (unidade de processamento grafico) usada foi a NVIDIA
GeForce RTX 2080 com 8 GB de memoria fisica.

Os fatores investigados neste estudo que podem afetar o desempenho das CNNs na
segmentacdo semantica de pragas de plantas foram o plano fundo da imagem, aumento de
dados, tamanho da imagem, backbone, nimero de dobras (k) na validacdo cruzada k-fold,
algoritmo de otimizacdo e aprendizado por transferéncia. Os planos de fundo da imagem
investigados foram fundo complexo, presente nas imagens originais e fundo simples,
resultantes de uma etapa de pré-processamento onde os pixels de fundo das imagens originais

foram convertidos manualmente para cor branca.
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O conjunto de dados foi dividido em um conjunto de treinamento (80% das amostras) e
um conjunto de teste (20%). A primeira variante de treinamento proposta e usada como
referéncia na comparacgdo adotou a seguinte configuracao experimental: imagens originais com
fundo complexo, aumento de dados de treinamento (Figura 2), imagem com dimensdo de
entrada de 512 x 512 x 3 pixels, backbone Inception-v3 (Szegedy et al., 2016) pré-treinado no
conjunto de dados ImageNet (Russakovsky et al., 2015), algoritmo de otimizacdo descida de
gradiente estocdstico (SGD) e validacdo cruzada k-fold, com k = 5. As demais variantes

propostas sao descritas na Tabela 1.

Original Rotacao 90° Rotacao 180° Rotagao 270°

Flip vertical Flip horizontal Brilho aleatério
= o %

- B

1 7

Figura 2. Resultado do processo de aumento de dados.

Tabela 1. Variantes propostas para investigacdo dos fatores que afetam o desempenho das
CNNs na segmentagdo semantica de pragas de plantas.

Fundoda Aumento Resolucio da N. de Aprendizado por
Fatores Backbone Otimizador
imagem de dados imagem dobras K transferéncia
Fundo daimagem  Simples Presente 512x 512  Inception-v3 k=5 SGD ImageNet
Aumento de dados Complexo  Ausente 512x 512  Inception-v3 k=5 SGD ImageNet
128 x 12
Resolucdo da 8x128
) Complexo  Presente Inception-v3 k=5 SGD ImageNet
tmagetn 256 x 256
Backbone Complexo  Presente 512x 512 VGG-19 k=5 SGD ImageNet
k=3
N. de dobras K Complexo  Presente 512x 512  Inception-v3 SGD ImageNet
k=10
Otimizador Complexo  Presente 512x 512  Inception-v3 k=5 RMSprop ImageNet
Aprendizado por
) Complexo  Presente 512x 512 Inception-v3 k=5 SGD Ausente
transferéncia

Os hiperparametros foram padronizados em todos os treinamentos: a entropia cruzada
categorica (de Boer et al., 2005) como funcdo de perda, o tamanho de lote igual a 2, a taxa de
aprendizado foi definida de 0,001 e decaimento igual a le-5. Para o algoritmo de otimizagao,
descida de gradiente estocdstico (SGD), foi adotado um momento Nesterov de 0,9. Cada um

dos experimentos foi executado em 30 épocas. A razao pela qual se definiu o nimero de épocas
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igual a 30 se deve ao fato de que apds 30 épocas, nenhuma melhoria adicional foi notada em

testes preliminares.
3.2.3 Métrica de avaliacao

As lesdes causadas pelo bicho-mineiro de folhas (Leucoptera coffeella) representa
apenas um pequeno segmento da imagem. Neste caso, métricas como acuricia, precisao e
recorda¢do nao sdo recomendadas, pois podem levar a um falso senso de superioridade, elevado
pelo desempenho na classe de fundo da imagem. Portanto, a intersecdo sobre unidao (IoU),
também conhecida como indice de Jaccard, tem sido amplamente usada em problemas de
segmentacdo semantica para avaliar quantitativamente a semelhanca entre a madscara de
referéncia e a mascara predita (Rahman e Wang, 2016). A IoU € definida como a razdo da area
de intersecdo entre a mascara de referéncia e a mascara predita sobre a drea de unido entre a
madscara de referéncia e a mdscara predita (Equacao 1). A IoU varia de 0 a 1, sendo que 0
significa inexisténcia de sobreposi¢do das classes semanticas entre a miscara de referéncia e a

madscara predita e 1 significa sobreposicdo perfeita.

loU = ground truth N prediction TP
oY= ground truth U prediction TP+ FP + FN

(1)

em que,
TP - ndmero de verdadeiros positivos;
FP - nimero de falsos positivos;

FN - nimero de falsos negativos.

3.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Na Figura 3 sdo apresentados resultados da segmentagdo semantica realizada pelo
modelo FPN no conjunto de dados de teste usando a configuracao experimental de referéncia,
especificada na Se¢do 2.2. Observa-se que o modelo apresentou bom desempenho e as mascaras
resultantes do processo de segmentacdo foram altamente semelhantes as madscaras de

referéncia.
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(b) (c)

Figura 3. Comparacdo visual dos resultados da segmentagdo semantica em imagens de
teste. (a) imagem original; (b) anotacdo de referéncia; (c) resultado da segmentacdo do
modelo FPN.

Nas proximas se¢des sdo apresentados e discutidos os resultados do efeito de cada fator
estudado no desempenho da CNN. A IoU foi calculada sobre as imagens do conjunto teste para

cada classe e a média geral calculada a partir da média de cada classe.

3.3.1 Plano de fundo da imagem

Os resultados experimentais mostraram que o pré-processamento aplicado ao plano de
fundo das imagens para criacdo de um fundo simples tendeu a melhorar o desempenho do
modelo FPN na predic¢do das classes semanticas saudavel e lesdao, obtendo uma IoU de 97,96 e
81,61%, respectivamente (Figura 4). O treinamento com o fundo complexo afetou

principalmente a classe lesdo, com IoU de 80,18%.
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Figura 4. Varia¢do da IoU com o nimero de épocas em funcio do plano de fundo da imagem.

Diversos algoritmos validados até o momento para segmentagdo de pragas e doengas
foliares adotaram uma etapa de pré-processamento, em que os pixels de fundo da imagem sao
alterados manualmente para cor azul, preta, ou branca (Barbedo, 2016a; Pethybridge e Nelson,
2015). Além disso, alguns trabalhos optaram por introduzir um fundo padronizado nas cores
azul ou preto no momento da captura da imagem foliar (Barbedo, 2016b). Isto porque, imagens
capturadas em condi¢des de campo, com fundo complexo, afetam o desempenho de algoritmos
de segmentacdo, principalmente em fundos com presenca de elementos de cor verde (Barbedo,
2016b).

Embora a remog¢do do fundo tenha melhorado a IoU do modelo FPN na segmentacdo
das imagens (0,45% na classe saudavel e 1,43% na classe lesdo), os resultados foram
semelhantes e mostram que o modelo FPN foi capaz de segmentar o fundo da imagem com
precisdo. Isto implica que o modelo € capaz de extrair informagdes ndo apenas de cor (a nivel
de pixel), mas também de contexto, como por exemplo, a textura. De fato, o desempenho na
classe de fundo com fundo simples e complexo foram semelhantes, com IoU de 99,24 e 98,66%,
respectivamente. Portanto, a segmentacdo de imagens foliares com o fundo complexo para
estimar a severidade pelo modelo FPN se apresenta como uma 6tima alternativa, uma vez que
a introducdo de fundo padronizado ou etapa de pré-processamento para remover o fundo

complexo reduz a capacidade de aquisi¢do e processamento de grandes quantidades de imagens.
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3.3.2 Aumento de dados

A comparagdo entre os experimentos computacionais com e sem aumento de dados no
conjunto de dados de treinamento mostram que a inclusdo de dados de imagens (Figura 2)
tendeu a melhorar os valores de IoU na segmentagdo das imagens (Figura 5). A IoU média sem
e com aumento de dados foi de 90,53 e 92,12%, respectivamente. O treinamento sem aumento

de dados afetou principalmente a classe lesdo, com IoU de 76,19%.

Dados originais Aumento de dados
100 98.39 = 98.66
o —— ' 97.01 —— e e e e T
% et — — 9212

80 80.18
76.19

70

loU (%)

60

0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Epocas

Classe semintica — fundo saudavel = lesio = loU médio

Figura 5. Variacdo da IoU com o nimero de épocas com e sem aumento de dados.

Técnicas de aumento de dados, que incluem rotacao, flip horizontal e vertical e aumento
e diminuicdo do zoom, sdo usadas para aumentar artificialmente o nimero de dados de
treinamento e diminuir as chances de overfitting (Krizhevsky et al., 2012). Durante o processo
de treinamento, o overfitting € caracterizado por um ajuste excessivo no conjunto de
treinamento acompanhado de uma degradacdo no desempenho sobre o conjunto de teste
(Srivastava et al., 2014). A defini¢do do nimero de €pocas igual a 30 permitiu acompanhar
consistentemente o aumento do IoU nas classes seméinticas até o modelo convergir sem
manifestagdes de deterioracdo do desempenho no conjunto teste mesmo sem o aumento de
dados (Figura 5).

Diversos estudos que utilizaram CNNs na classificagdo de pragas e doengas de plantas
aplicaram e/ou investigaram diretamente o impacto de técnicas de aumentos de dados na
acuricia e obtiveram ganhos significativos (Barbedo, 2019, 2018; Liu et al., 2017). Em
segmentacdo semantica, Huang et al. (2020) compararam o desempenho do modelo de CNN
com e sem aumento de dados e mostraram que a inclusdo de aumento de dados pode melhorar

os valores da IoU para mapear areas de degelo.
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Embora o mais 16gico para melhorar o desempenho na segmentagdo pelos modelos de
CNNs seja a aquisi¢do de novos dados de imagens, este processo pode consumir tempo,
recursos humanos e financeiros. Além disso, o processo de anotacao de referéncia das imagens,
em alguns casos, como neste estudo, pode ser extremamente demorado e dificil, mesmo com o
auxilio de algoritmos especificos na tarefa (GitHub!). Técnicas como rotagao, flip horizontal e
vertical podem ser aplicadas as anotacdes de referéncia de cada imagem e, portanto, gerar uma
anotacdo correspondente de forma simples e rdpida. Portanto, o aumento de dados,
principalmente no treinamento de modelos de CNN para segmentacao semantica, se apresenta
como uma excelente alternativa para melhorar o desempenho dos modelos na segmentacgdo de

pragas foliares.

3.3.3 Resolucao da imagem

A resolucdo das imagens afetou o processo de segmentacio (Figura 6). Os resultados
mostraram que o processo de treinamento e teste com imagens de resolucdo 512x512x3 tendeu
a apresentar melhores resultados, com a IoU média de 92,11%. O redimensionamento das
imagens para 128x128x3, fizeram com que a loU média caisse para 88,02%. A classe lesao foi

a mais afetada, com a IoU de 70,67 %.
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Figura 6. Variac@o da IoU com o niimero de épocas de acordo com o tamanho da imagem.

O redimensionamento de imagens em treinamento de modelos de CNN € comum e
busca adaptar o tamanho da imagem de entrada exigido pelos modelos e/ou reduzir os custos
computacionais. Muitos métodos de redirecionamento foram propostos, entretanto, quando
uma imagem € redimensionada, geralmente resulta em perda de informagdo e deformacao das

estruturas (T. Zhang et al., 2019). As lesdes causadas pelo bicho-mineiro de folhas representam
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pequenos segmentos na imagem e, portanto, durante o processo de redimensionamento € a

classe que mais ¢ afetada pela perda de informacao e deformacao.

3.3.4 Backbone

Os resultados mostraram que o backbone VGG-19 foi capaz de extrair maior quantidade
de informacdes semanticas e obteve uma IoU média de 92,76% (Figura 7). O melhor
desempenho do VGG-19 frente ao Inception-v3 foi na classe lesdo, com 81,83 e 80,18%,
respectivamente.

Inception-v3 VGG-19
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Figura 7. Variacdo da IoU com o nimero de épocas de acordo com o backbone.

Em geral, os modelos de segmentagdo semantica adaptam os backbones de modelos de
CNN de classificagdo a nivel de imagem, como os investigados neste estudo (Fan et al., 2018).
Os backbones, compostos de camadas de convolugdes e max pooling, sdo responsaveis por
extrair informacdes de contexto e espaciais, embora informagdes espaciais em um nivel menor.
O modelo VGG-19, composto por 19 camadas, consiste em camadas de convolu¢do composta
apenas por filtros 3 x 3, camadas de max-pooling 2 x 2 seguidas por duas camadas totalmente
conectadas e camada Softmax como saida. Filtros menores extraem maior quantidade de
informacdes distribuidas localmente e, portanto, favorecem a preservacao de maior quantidade
de informacdo espacial, principalmente de bordas e podem justificar o melhor desempenho do

modelo VGG como backbone.
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3.3.5 Nuamero de dobras k

Na validagdo cruzada k-fold, o conjunto de dados de treinamento D ¢é dividido
aleatoriamente em subconjuntos kK mutuamente exclusivos de tamanhos iguais (D;, D2, D;,....... ,
Dy). Ap6s a divisdao, um tunico subconjunto k é retido para validacio e o restante dos
subconjuntos (D;, D2, Ds;,....... , Di.p) € utilizado para treinamento. Portanto, a definicdo do
numero de subconjuntos k influencia no nimero de imagens de treinamento e no tempo total
do processo para avaliar o desempenho do modelo em um conjunto de dados de teste. Neste
estudo, foi testada a validac@o cruzada k-fold (k = 3, 5 e 10), configuragdes mais usadas em
aprendizado de mdquinas (Huang et al., 2020).

Os resultados obtidos mostram que a IoU média aumentou a medida em que k aumenta,
o que indica que mais dados de treinamento (90% em k = 10, 80% em k = 5 e 67% em k =3)
podem levar a melhores resultados (Figura 8). Entretanto, a diferenca na IoU média entre os
treinamentos com menor (k = 3) e maior (k = 10) nimero de imagens foi de apenas 0,4%, apesar
da reducgdo de aproximadamente 25% da quantidade de imagens, mostrando assim a capacidade

de generalizacdo do modelo FPN.

=~
Il
wn
=
Il
—_
=

k=3

100
98.64 98.66 98.68

97.44 97.51 97.54

91.86 92.12 92.26

ToU (%)

80.56
80 79.52 80-18

0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Epocas

Classe semantica — fundo saudavel =— lesio = IoU médio

Figura 8. Variacdo da IoU com o niimero de épocas em fun¢do do nimero de subconjuntos k
na validagdo cruzada.

3.3.6 Algoritmo de otimizacio

O algoritmo de otimizacdo dos parametros de rede impactou significativamente o
processo de segmentacdo das imagens (Figura 9). Os resultados mostraram que o algoritmo

RMSprop (Tieleman e Hinton, 2012) atingiu uma IoU média de 93,70%, 1,58% superior a
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obtida pelo otimizador SGD. A classe lesdo apresentou o maior acréscimo no desempenho com

o otimizador RMSprop, com a loU de 84,52%, 4,34% superior a obtida pelo otimizador SGD.

SGD RMSprop

100 98.66 98.7

e e e et 8751 | pl e— 7 B0

—~— 92.12 ; 837
- /_—— y //’_’—\_,——ww
84.52
80 /W/\"’V\ 80.18

70

loU (%)

0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Epocas

Classe semintica = fundo saudavel == lesio =— loU médio

Figura 9. Variagao da IoU com o ndmero de épocas em fun¢do do tipo de algoritmo otimizador.

A descida do gradiente estocastico € o mais popular e amplamente usado entre todos 0s
otimizadores no treinamento de CNN (Tang et al., 2019). Entretanto, o desempenho da descida
do gradiente estocastico (SGD) depende criticamente de como as taxas de aprendizado sao
ajustadas e diminuidas ao longo do tempo (Schaul et al., 2013). Grande parte das fun¢des de
perda em modelos de CNN ndo sdo convexas e, portanto, dependendo do ajuste da taxa de
aprendizado, hd uma chance de ficar preso em um minimo local e a perda nunca convergir para
o valor minimo global. O bom ajuste da taxa de aprendizado e de seu decaimento, por exemplo,
no tempo, em etapas ou exponencialmente, permite que o SGD quase certamente convirja para
um minimo global (Vasudevan, 2020). No entanto, em alguns casos, como neste estudo, € dificil
ajustar uma taxa inicial de aprendizado ideal (Tang et al., 2019).

Alternativamente, alguns algoritmos como o RMSProp sdao adaptativos e foram
propostos para ajustarem a taxa de aprendizado automaticamente e usados para treinar redes
neurais profundas (Vasudevan, 2020). O RMSprop utiliza médias moveis exponenciais dos
gradientes quadrados passados para adaptar a taxa de aprendizado (Tang et al., 2019). Sua
aplicacdo em treinamento de modelos de CNN para segmentacdo semantica € incipiente,
entretanto, aplicado com frequéncia no treinamento de proposi¢ao e desenvolvimento de novos
modelos de CNN para segmentacdo (Chaurasia e Culurciello, 2017; Chollet, 2017; Sandler et
al., 2018; Tan e Le, 2019).
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3.3.7 Aprendizado por transferéncia

Duas abordagens de aprendizagem foram exploradas: inicializando com os pesos
ajustados no treinamento do modelo Inception-v3 no conjunto de dados ImageNet; e a partir do
zero, em que os pesos sdo inicializados aleatoriamente. Os experimentos computacionais
realizados mostraram que o aprendizado por transferéncia tendeu ao melhor desempenho, com
IoU média de 92,12% (Figura 10). A classe lesdo foi a mais afetada quando o treinamento se

iniciou com os pesos aleatoriamente, com a loU de 77,20%.
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Figura 10. Variacao da IoU com o nimero de épocas de acordo com o método de inicializa¢ao
dos pesos da rede.

Wang et al. (2019) propuseram um método totalmente automatizado com base em CNN,
denominado SegRoot, adaptado para segmentar raizes de solos com fundo complexo e
obtiveram o melhor desempenho de segmentacdo usando modelos com pesos pré-treinados no
ImageNet. Em fitopatologia, Mohanty et al. (2016) comparam essas duas abordagens de
aprendizagem (transferéncia versus treinamento a partir do zero) para identificar 14 espécies
de culturas e 26 doengas (ou auséncia delas) e mostraram que o aprendizado de transferéncia
produziu os melhores resultados.

O processo de transferéncia de aprendizagem acelerou a convergéncia do modelo FPN,
que ocorreu em aproximadamente 5 épocas (Figura 10). A convergéncia do modelo € um fator
importante em treinamentos de modelos e os resultados mostraram que o processo de
aprendizagem por transferéncia pode reduzir significativamente o tempo de treinamento. Além
disso, como relatado anteriormente, o processo de aquisi¢do e anota¢do de referéncia das
imagens € dispendioso e usar o aprendizado por transferéncia pode trazer ganhos de

performance sem a necessidade de novas aquisicdes e anotacgoes.
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3.4 CONCLUSAO

Neste artigo, foi investigado diversos fatores que influenciam o desempenho das redes
neurais convolucionais na segmenta¢ido semantica de pragas de plantas. Embora ligeiramente
superior, a performance na segmentacdo das imagens com fundo simples e complexo foram
semelhantes mostrando a robustez do modelo FPN em trabalhar em condicdes desafiadoras de
plano de fundo da imagem. A auséncia do aumento de dados e reduc¢io do tamanho das imagens
treinamento, reduziram a performance do modelo na segmentacao das imagens. O backbone
com maior capacidade de extrair informagdes de contexto e espaciais foi 0 VGG-19. O aumento
do nimero de imagens de treinamento na validagdo cruzada (90% em k =10, 80% emk=5¢
67% em k =3) melhorou o desempenho do modelo na segmentacao, entretanto o crescimento
de desempenho foi modesto mesmo com o aumento de aproximadamente 25% na quantidade
de imagens. O algoritmo com melhor desempenho na otimizacdo dos parametros de rede foi o
RMSprop. O aprendizado por transferéncia realizado pelo backbone inception-v3 treinado no
conjunto de dados do Imagenet melhorou a performance na segmentacao das imagens e levou

um menor nimero de épocas para convergir, se comparado ao treinamento a partir do zero.
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4. CONCLUSAO GERAL

Com resultados obtidos neste trabalho, pdde-se concluir que:

1. O modelo de Rede de Piramides Caracteristicas (FPN) alcancou o melhor desempenho na
segmentacdo do conjunto de imagens de teste, sob condi¢des desafiadoras de fundo de
imagem e iluminacao.

2. O modelo FPN superou o software Assess, referéncia para os fitopatologistas, em todas as
doencgas e pragas analisadas, com coeficientes de concordancia de 0,97, 0,98 e 0,98 para
ferrugem da soja, mancha bronzeada do trigo e bicho-mineiro do café, respectivamente.

3. Apresentando um método totalmente automatico de segmentacao, o tempo de inferéncia e
estimativa da severidade dos modelos de CNNs ndo ultrapassou os 6s, tempo
aproximadamente 20 vezes maior que o obtido pelo modo manual de segmentacdo do
software Assess.

4. Todos os fatores analisados tenderam a afetar o desempenho do modelo FPN na

segmentacao semantica de imagens foliares.



