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RESUMO

Os sistemas inteligentes t€ém ganhado espago em diversos segmentos da sociedade, desde
sistemas autdbnomos implementados em veiculos que reconhecem placas e obstaculos até
sistemas criticos voltados a medicina. Tendo e vista o crescimento populacional e a
crescente demanda por alimentos aliado ao potencial dessa tecnologia essa pesquisa busca
se utilizar das pesquisas voltadas as técnicas de visdo computacional para desenvolver
um sistema destinado a agricultura com o objetivo de identificar doengas em plantas por
meio das técnicas de inteligéncia artificial baseado em algoritmos de redes neurais, com
0 objetivo de oferecer uma ferramenta acessivel aos pequenos produtores.
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ABSTRACT

The intelligent systems have gained space in various segments of society, since
autonomous systems implemented in vehicles that recognize signs and barriers to critical
systems geared to medicine. Having seen the population growth and the increasing
demand for food coupled with the potential of this technology, this research seeks to use
the research focused on the techniques of computer vision to develop a system for
agriculture, with the objective of identifying diseases in plants by means of the techniques
of artificial intelligence based on algorithms of neural networks, with the objective of
providing a handy tool for small producers.
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INTRODUCAO

A visdo computacional tem ganhado destaque em diversas areas, desde os veiculos
auténomos que sdo conduzidos por meio de inteligéncia artificial (IA) identificando
placas, semaforos, pedestres e outros obstidculos a tecnologia pode ser util em outros
diversos segmentos.

Conforme (HAYKIN, 2001), as Redes Neurais Artificiais (RNA’s) sdao tecnologias que
tém suas raizes em diversos campos da ciéncia, englobando neurociéncia, estatistica,
fisica, matematica, ciéncia da computagao e engenharia.

A capacidade que algoritmos computacionais inteligentes possuem de tomar decisdes
baseadas em aprendizado de maquina, permitem que os mais diversos campos do
conhecimento humano possam se beneficiar das técnicas avancgadas de [A.

De acordo com (SILVA & al., 2010) apenas a partir dos anos 1990 essa tecnologia teve
maior interesse dos pesquisadores, apesar de os principios de IA terem mais de 50 anos.

As técnicas de computacdo inteligente tém contribuido positivamente em areas criticas
como por exemplo a medicina, de acordo com (SANTOS, 2017) a constru¢ao de uma
rede neural convolucional permite o diagndstico médico por meio de processamento de
imagens indicando se uma lesdao de pele ¢ um melanoma ou nao.

O avango tecnoldgico permite que pessoas e empresas sejam mais produtivas e
proporcionam a reducao de custos inerentes da atividade exercida. Diante dos resultados
positivos observados da aplicacdo de técnicas de visdo computacional esse artigo
apresenta como essas técnicas podem ser aplicadas no setor rural afim de oferecer uma
ferramenta barata de identificacdo de doengas em plantas.

Algoritmos Inteligentes

Os algoritmos inteligentes sdo construidos utilizando em seu nucleo modelos
matematicos que permitem que ao longo do tempo os resultados apresentados sejam
aperfeicoados. Conforme (BRAGA & al., 2014), Warren MCCulloc e Walter Pitts sdo os
pioneiros do paradigma de IA.

A érea de IA ¢ bastante vasta possuindo diversos algoritmos destinados aos mais variados
problemas da sociedade, desse modo ¢ importante conhecer como cada um funciona para
que o algoritmo correto seja aplicado ao problema em questao.

Redes Neurais

As RNA’s s3o uma inspira¢ao no funcionamento dos neurdnios biologicos, em diversos
momentos os avangos ocorrem pela observacdo do comportamento da natureza. Uma
aeronave ¢ uma das tecnologias que surgiram da busca pela compreensdo do
funcionamento da natureza.
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Conforme (SILVA & al., 2010) a tecnologia tem potencial multidisciplinar com potencial
de modificar os paradigmas de como as coisas sdo desenvolvidas se utilizando de
algoritmos de IA.

A Figura 1 representa a estrutura de um neurdnio bioldgico, composto por dendritos,
axonio, corpo celular e terminagdes do axdnio. Cada estrutura dessa tem funcdo que pode
ser adaptada para um modelo computacional.

’1.;."' —

Figura I - Representagdo de um Neuronio Biologico

Fonte: (ROCHA, 2016)

e Dendritos: Os dendritos sdo estruturas que recebem os sinais vindos de outros
neuronios;

e Corpo celular: O Corpo celular ¢ o meio onde ocorre a combinagdo dos sinais
recebidos de outros neuronios, onde caso a combinacdo das entradas estejam
acima de um limiar um impulso elétrico ¢ enviado por meio do axdnio;

e Axonio: estrutura responsavel pelo transporte do impulso elétrico até suas
terminagdes;

e Terminacoes do axonio: meio pelo qual ¢ propagado o impulso elétrico recebido
através do axdnio.

Conforme (BRAGA & al., 2014) devido a diferentes concentracdes de potassio no interior
da célula em relacao ao de sédio no exterior da célula ¢ possivel medir a diferenga de
potencial em volts. Um neurdnio bioldgico emite um sinal de ativagdo quando ha inversdo
no fluxo de potassio e sddio que se invertem tornando interior da célula positivo em
relacdo a area externa.

Similar a um neurdnio biolodgico, os neuronios artificiais possuem estruturas basicas que
quando em conjunto formam a rede neural. A Figura 2 representa a estrutura de um
neurdnio computacional.

No modelo computacional os dendritos podem ser representados como os sinais de
entrada, o corpo celular representado pela juncao aditiva onde ocorre a soma ponderada
das entradas e entdo ¢ enviado para a fungdo de ativagdo que nesse caso cumpre a fun¢ado
do axo6nio e por fim as terminagdes do axdnio podem ser representadas pela saida da
funcdo de ativacao.
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Figura 2 - Estrutura de um neuronio artificial

Fonte: (HAYKIN, 2001)

Aprendizado Supervisionado

O aprendizado supervisionado ¢ utilizado em algoritmos em que se possuem um conjunto
de dados onde ja existe um conhecimento prévio do comportamento dos mesmos de modo
que os dados possam ser separados em um modelo {key:value}. Nesse modelo os dados
sdo separados em duas partes, ou seja, valores que sdo variaveis de entrada e para cada
entrada existe um valor de saida esperado.

A Figura 3 demonstra como os dados sdo organizados para que sejam processados em
uma rede neural, nesse exemplo ¢ informado ao modelo os dados de entrada que nesse
caso sdo representados por x e y e a qual classe eles pertencem representados por z.

| Entradas | | Classe |

IX| Y Z

0

|| |
| | |
|| o |
|| |
|| |

0

1

Figura 3 - Exemplo de dados com classes

Fonte: (GRANATYR, 2020)

Aprendizado nao Supervisionado

O Aprendizado ndo supervisionado ¢ implementado quando existem um conjunto de
dados em que ndo ha conhecimento de como eles se comportam, ou seja, nao existem
labels que indicam ao sistema a qual classe um determinado registro pertence, ao invés
disso o sistema deve se organizar e buscar encontrar clusters que representem os dados,
baseando-se nos padrdes encontrados durante o processamento.
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Conforme (SILVA & al., 2010) esses algoritmos podem encontrar por si uma determinada
quantidade de cluster ou o projetista pode predefinir quantos devem ser formados, caso
tenha algum conhecimento do problema a ser tratado.

A Figura 4 demonstra a clusterizagdo do banco de dados iris através da utilizagdo do
algoritmo K-means com objetivo de fazer separacdo dos dados em 3 clusters. A base de
dados iris ¢ muito utilizada na area de ciéncia de dados para aprendizado de maquina.
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Figura 4 - Cluster criado com algoritmo K-means

Fonte: (GRANATYR, 2020), adaptado pelo autor.

Aprendizado por Reforco

O aprendizado por refor¢o ¢ um modelo em que um sistema ¢ construido para que aprenda
por tentativa e erro, nesse modelo o sistema trabalha com recompensas quando durante o
processo de tomada de decisdo o mesmo realiza uma acao corretamente.

Uma forma de compreender o funcionamento desse algoritmo ¢ utilizar um game como
exemplo, supondo que esse jogo possua como interagcdes possiveis o pressionar das teclas
esquerda, direita, para cima e para baixo o sistema ird realizar essas agdes sem saber qual
momento certo de pressionar cada uma delas quando o processo de aprendizado ¢
iniciado.

Nesse exemplo o jogo comeca realizando agdes de forma aleatoria, pressionando as teclas
mencionadas anteriormente e os pesos da rede comecam a serem ajustados a medida que
o sistema comeca a tomar decisdes € o sistema comega a receber recompensas nos
momentos em que completou uma agao corretamente.

0 1 left 0 0 0
0 nothing 0 1 ! 0 ) 0
0 0 0 1 right 0
0 0 0 0 1 down

Figura 5 - Saidas possiveis de uma rede para game

Fonte: Proprio
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A Figura 5 exemplifica as possiveis saidas de uma RNA com aprendizado por reforgo,
além das quatro possibilidades de acdes em que algumas das teclas € pressionada existe
a acdo ndo fazer nada, ja que durante o jogo nem sempre alguma tecla é pressionada.
Durante o aprendizado o sistema ird identificar que algumas agdes poderdo ser
combinadas como por exemplo acionar simultaneamente as teclas para cima e direita.

Funcdes de Ativaciao

Fungdes de ativacdo sdo componentes importantes em uma rede neural, dependendo do
problema o programador devera saber qual se encaixa no problema a ser resolvido. Existe
uma variedade de fungdes que sdo utilizadas em redes neurais, porém sdo destacados
nesse trabalho apenas 3 dessas fungdes e que sao as mais utilizadas.

Step Function (Funcio degrau)

A step function ¢é utilizada quando o problema a ser resolvido possui apenas duas classes
e sua saida sera 0 ou 1 para indicar a qual classe uma entrada pertence, o grafico da
equacdo (1) pode ser observado na Figura 6.

Gréfico da Step Function [-0.5,1.5]

Figura 6 - Grdfico da step function (fun¢do degrau)
Fonte: (GRANATYR, 2020)
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Funcao Sigmoid
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A funcao sigmoid ¢ uma das fun¢des mais utilizadas, ela oferece como retorno valores
entre 0 e 1. Essa funcao geralmente ¢ utilizada em problemas que compreendem mais de
uma classe, oferendo assim a possibilidade de indicar o quanto os dados apresentados se
encaixam em determinada classe. O grafico da equagao (2) pode ser observado na Figura
7.

Grafico da Fungao Sigmoid [-5,5)
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Figura 7- Grdfico da fungdo sigmoid
Fonte: (LUDWIG & al., 2007)
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Hyperbolic Tanget (Tangente Hiperbolica)

Existem problemas em que hé a necessidade de a RNA retornar valores negativos, para
esses casos existe a fungdo de ativagdo hyperbolic tanget (tangente hiperbdlica) em que
dado um valor x o seu retorno tera valores entre -1 e 1.

Grafico da Fungao Hyperbolic Tanget [-10,10]
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Figura 8 - Grdfico da fungdo tangente hiperbdlica
Fonte: (LUDWIG & al., 2007)
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PROCESSAMENTO DE IMAGENS PARA TA

O Processamento de imagens voltados ao uso em redes neurais convolucionais tem por
objetivo extrair as principais caracteristicas da imagem e reduzir o tamanho da mesma
para que o processamento seja otimizado e mais eficiente em relagdo a outras técnicas de
visdo computacional.

As técnicas de convolugao sdo realizadas aplicando matrizes convolucionais que realizam
operagdes matematicas na imagem que constitui da multiplicacdo da matriz da imagem
pela matriz de convolugdo, extraindo assim diferentes caracteristicas relevantes da
imagem.

Uma imagem internamente ¢ formada por uma ou trés matrizes que possui em seu interior
valores de 0 a 255, a varia¢do desse valor indica a intensidade do pixel no ponto (X,y).
Uma imagem colorida ¢ composta por 3 matrizes conforme Figura 9 que sdo chamados
canais RGB (Red, Green e Blue), ja uma imagem em escala de cinza possui apenas uma
matriz.

CanaisRGB

Red Green Blue <

Figura 9 - Representagdo de canais RGB
Fonte: (SILVA & al., 2019)

Como forma de reduzir a dimensdao da imagem os algoritmos de redes neurais
convolucionais aplicam camadas de pooling, um dos modelos utilizados ¢ o0 max-pooling
que consiste em deslizar sobre a matriz da imagem em uma janela 2 x 2 por exemplo,
sobre os pixels, pegando o valor mdximo dessa janela para construir uma imagem menor
conforme Figura 10.

Revista Ubiquidade, ISSN 2236-9031 —v.3, n.1 —jan. a jun. de 2020, p. 98



Figura 10 - Exemplo max-pooling
Fonte: (GRANATYR, 2020), adaptado pelo autor

As imagens passam por processamento sequencial de extracao de caracteristicas € pooling
dessas caracteristicas, ao final do processamento a imagem ¢ convertida em array, que

sao de fato os valores que servirdo de entradas para a rede neural como demonstrado na
Figura 11.

4 4

\ \

Figura 11 - Sequéncia de processamento

Fonte: (GERON, 2019), adaptado pelo autor

O passo final do processamento consiste na modificagdo da estrutura das imagens
transformando-as do modelo matriz para o formato de array. A partir do ponto em que a
imagem foi transformada em array a estrutura da rede ¢ semelhante a um modelo que
fosse construido para, por exemplo, processar um arquivo CSV (Comma Separated
Values - Valores Separados Por Virgula), onde cada linha seria o array de entrada da rede,
essa estrutura pode ser observada na Figura 12.
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Figura 12 - Conversdo da imagem para entradas de um RNA

Fonte: (GERON, 2019), adaptado pelo autor

AGRICULTURA

Nas ultimas décadas o setor agricola brasileiro passou a cumprir papel fundamental no
Produto Interno Bruto (PIB), com a avangada desindustrializagdo a partir dos anos 80 a
industria brasileira perdeu protagonismo e de acordo com (WENTZEL, 2016), em 2014
representava 10,9% do PIB enquanto que em 1970 essa participagdo era de 27,9%.

Em contrapartida os ultimos 40 anos da agricultura brasileira foram de pesquisa e
desenvolvimento o que permitiu que o pais se tornasse o maior produtor de alimentos,
sendo capaz de suprir a demanda interna dos principais produtos agricolas consumidos
no pais e gerando excedentes que sdo exportados para diversos paises (CNA, 2019).

No ano de 2018 o setor agro movimentou em bens e servigos R$ 1,44 Trilhdes, sendo
74% referente as demandas da agricultura e os 26% restantes vinculados a setores de
pecuaria.

Valor Bruto Produgdo 2018(em bilhdes)

carne sovina [ rs 1067381
viio [ Rs63.4681
e [ rsse14m
rraNGO [ rs4s.sse
cana-DEACUCAR [ rsesse

suivos [ rs17.34m

ncooko [ rs 16,508

CAFE ARABICA . R$ 14,31BI
ovos [ rs10.43e

Figura 13 - Produgdo agro 2018
Fonte: (CNA, 2019)
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Importincia da Agricultura Brasileira no Mundo

A agricultura brasileira ndo ¢ importante apenas internamente, investir em tecnologias
que auxiliem o produtor rural garante ao pais maior destaque no mundo como um
fornecedor de alimentos com capacidade produtiva imensa ja que devido as dimensdes
do pais e clima diverso ao longo do territério, permite que cada regido produza alimentos
que melhor se adequam ao clima desse ambiente.

A China com a sua populacao de 1,4 bilhdes ¢ um grande parceiro do brasil na compra
de alimentos, mas além da China diversos outros paises consomem os produtos agricolas
brasileiro, ou os compram para alimentar animais com ragdes provenientes dos graos
produzidos no Brasil.

A Figura 14 demonstra o potencial do setor agro do pais com destaque para a agricultura
que esta entre 1° e 4° produtores mundiais com os produtos agro mais essenciais para
alimentacdo da humanidade, seja como produto final ou produto que servird de alimentos
para animais que posteriormente serdo consumidos pela populagao.

Apesar de toda a capacidade produtiva do pais os pequenos produtores passam por
diversas dificuldades seja de financiamento da producao seja de acesso as tecnologias que
auxiliem em maior produtividade. Para isso essa pesquisa visa atingir esse publico com
uma ferramenta de identificagao de doengas podendo assim impactar positivamente no
meio rural através da identificagdo eficiente de pragas.

O pequeno produtor tem papel fundamental na producdo regional de alimentos e
geralmente esses produtores buscam produzir seus produtos com baixo impacto no solo
evitando o uso de pesticidas que contaminas tanto os trabalhadores como os alimentos e
o solo.

| Principais Produtos | Produgio | Exportagio | Part. Com. Inter. (Exp.)

|
| Agiicar | 2 | 1= | a4% |
| cafe | | 1= | 26% |
| Suco de Laranj | o | 1 | 8% |
| Sojd em Grios | | e | s2% |
| Carne de Frango | | 1 | s2% |
| Carne Bavina | = | 1= | 21% |
| naime | a | = | 17% |
| Ooo de Saja | # | = | 12% |
| urlo de Soja | 4 | 2 | 2% |
| Atwodio | | = | 15% |

Carne Buina 1 b L

| | | | |

Figura 14 - Participagdo no comércio internacional

Fonte: (CNA, 2019)

Tecnologias na Agricultura
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O setor agricola pode se beneficiar de tecnologias de ponta de diversas formas. A Internet
das Coisas (IoT- Internet of Things), pode ser aliado do agricultor contribuindo para uma
agricultura mais inteligente e produtiva.

De acordo com (SILVA & MUXITO, 2018), hardwares de baixo custo como Arduino
podem ser utilizados para automacao em areas rurais aplicados em tarefas repetitivas,
essenciais e criticas como ¢ o caso dos processos de irrigagdo, que pode por meio de
sensores de humidade de solo tornar o processo de irrigagdo automatizado.

Além dos hardwares que podem ser ferramentas na agricultura, softwares podem auxiliar
o produtor nos diversos pontos da produc¢do contribuido positivamente para organizagao
e controle dos processos produtivos ou administrativos.

MATERIAIS E METODOS

Metodologia

A pesquisa aqui apresentada se utiliza como principal modelo de pesquisa a pesquisa
bibliografica no qual sdo pontos de apoio a esse trabalho livros, teses, dissertagdes,

reportagens e conteudos produzidos por centros de pesquisas e desenvolvimento (GIL,
2002).

Como forma de demonstrar os conceitos abordados essa pesquisa se utilizada do modelo
de pesquisa experimental com o objetivo de demonstrar a eficiéncia ou nao dos modelos
de IA voltados a visdo computacional, com o objetivo de validar a eficiéncia e o nivel de
generalizagao de uma RNA convolucional. A pesquisa foi organizada da seguinte forma:

1. Estudo bibliografico sobre funcionamento das redes neurais;

Estudo sobre os modelos de RNA’s mais eficiéntes voltados a visdo
computacional;

Estudo sobre qual a linguagem mais adequada a elaboragao do estudo de caso;
Campos em que modelos de RNA’s poderiam ser implementadas;

Como a tecnologia pode auxiliar no campo de diferentes formas;

Obtencao de dados para testes iniciais;

Implementacdo de uma RNA para fazer os primeiros testes;

Andlise sobre a capacidade de processamento do equipamento disponivel para
processamento em massa,

9. Definigao da estrutura da RNA;

10. Defini¢do da linguagem a ser utilizada na construgao da rede neural;

11. Definig¢do da arquitetura para o desenvolvimento do aplicativo mobile.

™

NNk Ww

Ferramentas e Linguagens de Programacio

Com o objetivo de implementar a técnicas estudadas nesse trabalho algumas ferramentas
e linguagens foram utilizadas. Afim de facilitar as configuracdes e bibliotecas necessarias
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ao desenvolvimento do estudo de caso, o software Anaconda foi escolhido j& que ao
instalar essa ferramenta a mesma ja traz consigo a linguagem Python e diversas
bibliotecas de aprendizado de méquina e processamento de dados.

Esse trabalho se utiliza de bibliotecas disponibilizadas gratuitamente para a construgao
da rede neural, calculos matematicos e processamento de imagens conforme descrito a
seguir:

e Numpy: biblioteca Python destinada a calculos matematicos;

e MatplotLib: biblioteca destinada a plotagem de graficos ou imagens;

e TensorFlow: biblioteca disponibilizada de forma gratuita pela Google para
projetos de IA;

e Keras: biblioteca que encapsula o TensorFlow como o objetivo de tornar a criagao
de modelos mais facil.

Para a implementagdo do dispositivo moével foi utilizado o framework Flutter que utiliza
a linguagem Dart para a programagao de agdes dentro do aplicativo como também para a
criacdo de componentes de interface. A escolha dessa ferramenta se deu pelo fato de
possibilitar que uma aplicacdo criada nessa ferramenta seja compilada tanto para Android,
IOS e web.

A digitacdo dos codigos foi feita através das IDE’s Android Studio e VSCode para
aplicagdo moével e para os cddigos Python foi utilizado a ferramenta Spyder que ja ¢é
instalada quando o software Anaconda ¢ instalado e em alguns momentos foi utilizado o
VSCode.

Base de Dados

A base de imagens utilizadas nessa pesquisa ¢ uma base real obtida por meio da
EMBRAPA. Conforme (BARBEDO & al., 2016), essa base tem como objetivo ser
referéncia no desenvolvimento de métodos de detec¢ao e reconhecimento de doencas em
plantas.

De acordo com a EMBRAPA, a base pode ser considerada confiavel ja que todos os dados
foram catalogados e etiquetados por profissionais experientes. A base de dados esta
separada em diversos arquivos .zip nomeados com as classes que pertencem.

Todas as bases disponiveis no site foram baixadas por meio de um crawler (robo)
desenvolvido em Python afim de automatizar o download e descompactagao das imagens.

Apesar de ter sido baixado todas as imagens as mesmas passaram por um processo de
selecdo e que apenas as imagens ja cortadas foram utilizadas, outro critério aplicado foi
que cada classe para fazer parte do treinamento contasse com no minimo 100 amostras,
jJ& que na hora do treinamento seriam separados 70% para treino e 30% para validagdo da
rede.

A base final foi reorganizada para que todas as imagens que fossem referentes a uma
doenca especifica fossem agrupadas, de modo que se uma laranjeira ¢ um limoeiro
tenham a doenga fumagina ambas as imagens fardo parte da classe fumagina. A base final
apos a aplicagdo dos critérios mencionados pode ser observada na Tabela 1.
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SEQ | CLASSE QT_TREINO | QT_TESTE | % TESTE
1 ACARO 91 39 30,00%
2 ALGA 171 73 29,92%
3 ANTRACNOSE 592 253 29,94%
4 BACTERIOSE 455 195 30,00%
5 BRUSONE 173 74 29,96%
6 CANCRO 159 68 29,96%
7 CANCRO__BACTERIANO 465 199 29,97%
8 CLOROSE 216 92 29 87%
9 COCHONILHA 409 174 29,85%
10 CRESTAMENTO_BACTERIANO 2651 1137 29,99%
11 FERRUGEM 1586 679 29,98%
12 FERRUGEM_BRANCA 623 266 29,92%
13 FERRUGEM _POLISSORA 2131 914 29,99%
1 FITOTOXIDEZ 658 281 29,93%
15 FITO_DE_COBRE 1082 463 29,97%
16 FOLHA_CARLJO 218 93 29,90%
17 FUMAGINA 104 RE] 29,73%
18 LAGARTA_ENROLADEIRA 70 30 30,00%
19 LIXA_GRANDE 427 182 29 89%
20 LIXA_PEQUENA 137 58 29,74%
21 MANCHA_ALVO 677 289 29,92%
22 MANCHA_ANELAR 1160 496 29,95%
23 MANCHA_ANGULAR 933 399 29,95%
2 MANCHA_AUREOLADA 805 341 29,94%
25 MANCHA _BACTERIANA 119 50 29,59%
26 MANCHA _BIPOLARIS 2639 1131 30,00%
27 MANCHA_BRANCA 546 23 30,00%
28 MANCHA _CYLINDROCLADIUM 70 30 30,00%
29 MANCHA_DE_ALTERNARIA 9 39 29,32%
30 MANCHA_DE_MIROTECIO 110 16 2949%
31 MANCHA_GRAXA 190 81 29 89%
32 MANCHA_MANTEGOSA 123 52 29,71%
33 MANCHA_PHYSODERMA 750 321 29,97%
M MANCHA _TURCICUM 110 16 2949%
35 MELA 17 19 29,52%
36 MILDIO 1615 691 29.97%
37 MOFO_PRETO 1480 634 29,99%
38 MOSAICO 308 132 30,00%
39 OIDIO 904 387 29,98%
40 PODRIDAO_VERMELHA 73 3 29 81%
11 RAMULARIA 1198 513 29,98%
42 SEFTORIA 874 371 29,97%
43 VERRUGOSE 108 45 29 41%

Tabela 1 - Base final para treinamento

Fonte: proprio
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RESULTADOS

O processo de treinamento final foi realizado utilizando uma méquina na nuvem por meio
da plataforma Digital Ocean com Ubuntu 20.01 (LTS) x64 com 8 GB de memoria e 160
GB de disco. A utilizagdo de uma maquina externa foi realizada pelo fato de o
processamento de redes neurais serem demorados e qualquer problema na maquina local
poderia interromper o processo de treinamento sendo obrigado a reiniciar novamente.

A rede neural foi configurada para passar por varios ciclos de treinamento afim de analisar
a evolucao da mesma conforme a quantidade de ciclos fossem aumentando. A cada ciclo
de treinamento foi salvo a estrutura da rede, os pesos, os indices das classes e a imagem
do grafico de acuracidade da rede.

Como pode ser observado na Figura 15 as imagens antes de serem enviadas a camada de
entrada da rede neural passa por um pré-processamento na camada convolucional que ¢
o meio pelo qual as principais caracteristicas sdo extraidas, nesse processamento as
imagens sdo redimensionadas para o tamanho 64x64 onde também ¢ aplicada uma fungao
de normalizagdo dos pixels, ou seja, o valor de cada pixel ¢ divido por 255 convertendo
assim os valores para o intervalo entre 0 e 1.

AAAAAA

Figura 15 - Estrutura final da rede neural

Fonte: proprio

A rede foi configurada para passar por varios ciclos de treinamento, onde a cada ciclo o
nimero de épocas foi incrementado em 25 até o que o ultimo ciclo fosse composto por
200 épocas, o processamento foi configurado dessa forma para verificar a evolugao do
sistema no quesito acuracidade conforme os numeros de épocas fossem sendo
incrementado. O desempenho da rede pode ser observado na Figura 16 no tltimo ciclo de
treinamento composto por 200 épocas.
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Figura 16 - Grafico de acuracidade da rede

Fonte: proprio

Para a utilizagdo do modelo treinado foi criado um web service utilizando a biblioteca
Flask que permite a construcao de aplicagdes web de forma simples e o facil roteamento
dos servicos disponibilizados configurando o servigo para receber uma imagem ¢
submeter ao modelo carregado por meio dos arquivos que foram salvos durante o
processo de treinamento da rede. O retorno da classificagdo foi definido para ser no
formato Javascript Object Notation (JSON) como pode ser observado na Figura 17.

v {
"msg": "Success",
"items": [{
“classe": "MANCHA_TURCICUM",
"valor": 97.82148599624634
b A
“classe": "MANCHA_PHYSODERMA",
"valor": ©.752696767449379
s {

“classe": "COCHONILHA",

o

"valor": ©.6280194502323866

"classe": "MANCHA_BIPOLARIS",

“valor": ©.3366563469171524

Figura 17 - Retorno de classificagdo de imagem (JSON)

Fonte: proprio

A figura demonstra a acuracidade do sistema utilizando os modelos salvos dos ciclos de
treinamento com numero de épocas acima de 75, como ¢ possivel observar a partir desse
ponto a rede j4 ndo tem ganhos de acuracidade perceptiveis e que a partir desse ponto na
maior parte do tempo a rede manteve o nivel de acertos acima de 85% e que os
treinamentos com ¢épocas acima de 150 épocas obtiveram ganhos que ndo foram
significativos para tornar a rede com maior acuracidade.
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Figura 18 - Grafico de acuracidade por ciclos

Fonte: proprio

O processo de validagao final se deu utilizando-se das imagens reservadas ao teste sendo
30% do total de cada classe utilizando o modelo ja treinado com as 200 épocas de
aprendizado e verificando a acuracidade da rede neural para cada uma das classes.

Como pode ser observado os resultados finais apresentaram acuracidade média de
85,22% com alguns casos apresentando desempenho de classificacdo muito baixo. Esse
desempenho baixo pode ser melhorado incrementando um volume maior de imagens com
melhor qualidade de visualizagdo, porém de forma geral a rede se mostrou bastante
confidvel com diversas classificagdes obtendo valores de acerto acima de 90%.
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PERCENTUAL DE ACERTOS POR CLASSE

ACARO 39 5 3 B 8718%
ALGA 73 6 67 B 91,78%
ANTRACNOSE 253 33 20 B 3696%
BACTERIOSE 195 2 173 & 8872%
BRUSONE 74 26 48 B 6486%
CANCRO 68 2 66 ©  97,06%
CANCRO_BACTERIANO 199 27 172 ¥ 8643%
CLOROSE 92 8 84 B 9130%
COCHONILHA 174 7 167 B 9598%
CRESTAMENTO_BACTERIANO 1137 115 1022 ¥ 89,89%
FERRUGEM 679 40 639 B 9411%
FERRUGEM_BRANCA 266 25 241 B 90,60%
FERRUGEM_POLISSORA 914 32 882 B 9650%
FITOTOXIDEZ 281 3 278 B 9893%
FITO_DE_COBRE 463 50 43 B 8920%
FOLHA_CARIIO 93 13 80 P 8602%
FUMAGINA 44 1 43 ¢ 9773%
LAGARTA_ENROLADEIRA 30 10 20 B 6667%
LIXA_GRANDE 182 16 166 * 9121%
LIXA_PEQUENA 58 8 50 T 8621%
MANCHA_ALVO 289 122 167 © 57,7%%
MANCHA_ANELAR 496 16 480 ¥ 9677%
MANCHA_ANGULAR 399 74 325 B 8145%
MANCHA_AUREOLADA 344 23 321 B 9331%
MANCHA_BACTERIANA 50 7 3 ¢ 8600%
MANCHA_BIPOLARIS 1131 118 1013 ¥ 8957%
MANCHA_BRANCA 234 39 195 B 8333%
MANCHA_CYLINDROCLADIUM 30 10 20 ¥ 6667%
MANCHA_DE_ALTERNARIA 39 17 2 ¥ 5641%
MANCHA_DE_MIROTECIO 46 11 35 B 76,08%
MANCHA_GRAXA 81 22 59 % 72,84%
MANCHA_MANTEGOSA 52 3 49 B 9423%
MANCHA_PHYSODERMA 321 23 208 B 9283%
MANCHA_TURCICUM 46 23 23 % 5000%
MELA 49 13 36 7347%
MILDIO 691 35 656 B 9493%
MOFO_PRETO 634 47 587 B 92,59%
MOSAICO 132 15 117 8864%
0IDIO 387 21 366 B 9457%
PODRIDAO_VERMELHA 31 2 2% B 9355%
RAMULARIA 513 19 494 B 9630%
SEPTORIA 374 116 258 B 68,98%
VERRUGOSE 45 6 33 B 8667%

Tabela 2 - Percentual de acertos por classe

Fonte: proprio

Os sistemas inteligentes sdo sistemas que nem sempre oferecem o resultado correto, isso
¢ muito bom j& que o objetivo ndo ¢ que todos os resultados apresentados como resposta
estejam corretos, se isso ocorrer a rede pode nao estar generalizando e sim ter “decorado”
as respostas para um conjunto de dados e se em algum momento os dados sairem desse
padrao a rede nao mais funcionara.

A Figura 19 demonstra a classificacdo realizada por meio do aplicativo, indicando que a
possibilidade de a imagem apresentada estar com problemas de cochonilha ¢ de 95,8%.
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Figura 19 - Classe classificada corretamente

Fonte: proprio

Como ja mencionado, um sistema inteligente nem sempre oferecera resultados corretos,
para isso € preciso definir um grau de aceitabilidade quando uma resposta pelo sistema ¢
retornada a Figura 20 demostra isso, como pode ser observado uma imagem com um
problema ao ser submetida ao sistema retornou que com 37,44% de probabilidade o
problema se trata de macha turcicum, ou seja, além da classificagdo errada a probabilidade
de pertencer a essa classe ¢ muito baixa, devendo ndo ser utilizada a resposta da rede.

Informativo

=

MANCHA BRANCA

Figura 20 - Mancha branca classificada errada

Fonte: proprio
CONSIDERACOES FINAIS
O objetivo dessa pesquisa foi o de se utilizar de tecnologias disponiveis gratuitamente

para assim construir um sistema de identificagao de doencas em plantas com foco em
pequenos agricultores. A base de dados utilizada demonstrou bom desempenho nos testes
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finais apesar de algumas classes terem obtido desempenho abaixo do esperado, em teoria
o baixo desempenho pode ser atribuido pela baixa quantidade de amostras dessas classes
como também a qualidade baixa dessas imagens.

De modo geral evidenciou-se que as redes neurais convolucionais sdo tecnologias
sofisticadas e que sdo capazes de auxiliar pequenos agricultores oferecendo sistemas
inteligentes baseados nessa tecnologia. Outro ponto a destacar sdo as ferramentas
escolhidas inicialmente que no decorrer dos testes se mostraram a escolha correta, tanto
para o desenvolvimento dos sistemas na linguagem Python bem como o sistema movel
onde foi escolhido o framework Flutter.

Diante dos resultados apresentados pode-se considerar que sistemas baseados em visao
computacional utilizando algoritmos de redes neurais convolucionais sdo eficientes e que
para a melhor acuracidade sdo necessarias grandes quantidades de imagens que
representem o problema a ser resolvido.

A pesquisa também demonstrou que algumas melhorias podem ser implementadas como
por exemplo: banco de imagens com maior representatividade das doencgas; implementar
um namero maior de camadas ocultas na rede; fazer testes com imagens coloridas e em
escala de cinza bem como utilizar outras bibliotecas com o mesmo foco como por
exemplo a PyTorch comparando assim o desempenho de ambas.

Diante das possibilidades apresentadas pelas redes neurais convolucionais permite
apontar como trabalhos futuros a construcao de sistemas inteligentes com capacidade de
realizar a colheita automatizada de frutos em que esse processo ¢ realizado manualmente
devido ao amadurecimento em tempos diferentes, onde ¢ colhido apenas os frutos que
esteja com padrdes de qualidades pré-definidos. Outra pesquisa pode focar na
implementagao de esteiras inteligentes capazes de realizar a separacao de frutos baseada
no tamanho, coloracdo ou manchas em sua superficie por meio de visdo computacional.
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