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RESUMO

A incidéncia de doencas sempre foi um problema sério na cultura do café, capaz de causar
danos graves e reduzir significativamente a producao e a qualidade do cultivo. Nesse sentido, a
identificacao precoce e correta dos sintomas causados pelas doengas € uma tarefa importante
para permitir tratamento rapido e capaz de mitigar os danos. Uma area da computacao capaz
de colaborar para amenizar esse problema é a de aprendizado profundo, responsavel por
melhorar o estado da arte em diversos dominios. No entanto, a utilizacdo de redes neurais
profundas para esse proposito ainda enfrenta diversos desafios, relacionados principalmente
com a complexidade associada ao uso de imagens em circunstancias reais, com variacdes nas
condicbes gerais de captura ou fundos complexos. A aplicacao de técnicas de segmentacao
contribui para uma melhoria significativa dos resultados, ja que possibilita a separacdo dos
aspectos relevantes da imagem e permite que a rede se concentre nos elementos certos.
Dessa forma, este trabalho propde a aplicagao, avaliacdo e comparagdo de técnicas de
aprendizado profundo para a segmentagao de folhas de café. Foram utilizados cinco modelos
de segmentagao (U-Net, FPN, DeepLabv3+, CFNet e OCRNet), com quatro diferentes redes
extratoras de caracteristicas (ResNet-50, ResNet-152, DenseNet-121 e EfficientNet-B3). Todos
0s modelos treinados apresentaram loU acima dos 83% e F-score acima dos 90%, mostrando
serem alternativas validas para a tarefa em questao. Os melhores desempenhos foram obtidos
nos treinamentos que combinaram U-Net com DenseNet-121 (87,79% de loU e 93,23% de
F-score), U-Net com EfficientNet-B3 (87,10% de loU e 92,89% de F-score), e FPN com
DenseNet-121 (87,05% de loU e 92,82% de F-score).

Palavras-chave: aprendizado do computador; redes neurais; cafeicultura.



ABSTRACT

Disease incidence has always been a serious problem in coffee culture, capable of causing
severe damage and significantly reducing production. In this sense, the early and correct
identification of the symptoms caused by diseases is an important task to allow quick treatment
and to mitigate the damage. One area of computing that can help alleviate this problem is deep
learning, responsible for improving the state of art in several domains. However, the use of deep
neural networks for this purpose still faces several challenges, mainly related to the complexity
associated with the use of images in real circumstances, with variations in the general capture
conditions or complex backgrounds. The application of segmentation techniques can contribute
to a significant improvement of the results, since it enables the separation of the relevant aspects
of the image and allows the network to focus on the right elements. Thus, this work proposed
the application, evaluation and comparison of deep learning techniques for the segmentation of
coffee leaves. Five segmentation models (U-Net, FPN, DeepLabv3+, CFNet and OCRNet) were
tested with four different feature extractor networks (ResNet-50, ResNet- 152, DenseNet-121
and EfficientNet-B3). All trained models presented satisfactory performance, with loU above
83% and F-score above 90%, showing them to be valid alternatives for the task at hand. The
best results were obtained in the trainings that combined U-Net with DenseNet-121 (87.79% of
loU and 93.23% of F-score), U-Net with EfficientNet-B3 (87.10% of loU and 92.89% of F-score),
and FPN with DenseNet-121 (87.05% of loU and 92.82% of F-score).

Keywords: machine learning; neural networks; coffee-growing.
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1 INTRODUCAO

Dentre os diversos setores que compdem a base da economia brasileira, a agricultura
desempenha papel de suma importancia na geracao de empregos e renda para o pais (OLI-
VEIRA et al., 2014). Além de ser o terceiro maior produtor de frutas, o Brasil também esta entre
0s maiores produtores agricolas do mundo, com destaque para as culturas de café, soja, feijao
e algoddo (ARAGAO; CONTINI, 2021).

Entre os anos de 2019 e 2020, o Brasil foi 0 maior exportador de café do mundo, res-
ponsavel por cerca de 32,2% das exportacdes globais (ORGANIZACAO INTERNACIONAL DO
CAFE, 2020). Além da importancia econdmica, o café também é um forte aliado para a satde, ja
que possui atividade antioxidante, promove a reducdo na taxa de fotoenvelhecimento, tem efei-
tos anti-inflamatoérios, auxilia no tratamento de doencgas crénicas, € um estimulante e contribui
para melhorias de humor e das atividades cerebrais (CARVALHO et al., 2018).

Um dos fatores mais preocupantes para a produtividade e qualidade do café é a inci-
déncia de doengas. Essas apresentam um potencial de causar perdas severas que podem até
mesmo inviabilizar a exploragao da cultura, um risco tanto para pequenos agricultores de base
familiar quanto para os grandes produtores em escala empresarial (FERRAO et al., 2017). Uma
etapa critica para o controle efetivo da propagacao de doengas e que é capaz de minimizar
0s eventuais danos causados consiste na identificacdo precoce e precisa de seus sintomas
(XIONG et al., 2020).

Apesar da importancia, a identificagdo correta de doengas em plantas é complexa até
para a visdo humana, apesar de toda a sua notavel habilidade natural de reconhecer e inter-
pretar padrdes. Por se tratar de uma questdo subjetiva, a tarefa é desafiadora e propensa a
diversos fenbmenos psicolégicos e cognitivos, que podem facilmente induzir ao erro. Analises
laboratoriais até conseguem identificar doengas com exatidao, mas costumam ser demoradas e
apresentar um custo elevado, além de inacessiveis para a maioria dos produtores de pequeno
porte (BARBEDO; KOENIGKAN; SANTOS, 2016).

Aplicagbes que relacionam técnicas de visdo computacional com aprendizado profundo
tem se destacado na literatura para resolver esse problema. A area de aprendizado profundo
também apresentou um crescimento significativo e melhorou drasticamente o estado da arte nos
mais diversos dominios (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Solugdes que utilizam métodos de
aprendizado profundo demonstram desempenho de ponta quando comparados as abordagens
mais tradicionais de aprendizado de maquina em areas como visdo computacional, proces-
samento de imagem, reconhecimento de voz, tradugao automatica, robdtica, ciberseguranca,
entre outras (ALOM et al., 2019).

No entanto, existem algumas dificuldades relacionadas ao uso de técnicas de aprendi-
zado profundo para a classificacdo e deteccdo de doencgas em folhas. Em seu artigo, Barbedo
(2016) define dois desafios extrinsecos principais relacionados a abordagem: 1) a complexidade
presente no fundo da imagem, que pode muitas vezes se assemelhar a propria area de inte-
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resse; 2) as condi¢des de captura, tais como variagdes no brilho, &ngulo da captura, distancia
da foto, o equipamento em que as imagens foram capturadas, entre outros fatores.

Arsenovic et al. (2019) demonstraram, a partir de uma série de experimentos realizados,
como as redes neurais convolucionais podem atingir precisées de reconhecimento de doencas
extremamente altas quando utilizadas com imagens de laboratério, capturadas em condi¢des
controladas de fundo e iluminacido. No entanto, esse desempenho cai drasticamente quando
imagens de campo em condi¢des reais sdo usadas.

Segundo Barbedo (2019), uma melhora significativa nos resultados de redes neurais
convolucionais pode ser obtida a partir da utilizagcdo de técnicas de segmentagéo dos dados.
A segmentacgao gera imagens com caracteristicas mais homogéneas, contribuindo para a evi-
denciagdo dos principais padroes presentes nos dados e permitindo que a rede se concentre
apenas nos elementos relevantes. Sharma, Berwal e Ghai (2020) demonstraram em seus ex-
perimentos que o uso de imagens segmentadas na etapa de treinamento pode melhorar con-
sideravelmente o desempenho da rede, principalmente quando submetida a dados ainda nao
apresentados ao modelo.

1.1 Objetivos geral e especificos

O objetivo geral deste trabalho consiste na aplicacao, avaliacdo e comparagéo de técni-
cas de aprendizado profundo para a segmentacao semantica de folhas de café. Este objetivo
pode ser dividido nos seguintes objetivos especificos:

+ Selecionar, rotular e expandir bases de imagens da cultura de interesse;
+ Selecionar e treinar modelos neurais para a segmentacao de folhas de café;

+ Avaliar e comparar os resultados obtidos.

1.2 Justificativa

Doencas s&o um grande problema na agricultura, podendo causar diminuicao da produ-
cao, prejuizos a qualidade dos produtos e, em casos mais graves, inviabilizar a exploracao de
determinada cultura (FERRAQ et al., 2017). Nesse contexto, é de suma importancia a identifi-
cagao precoce das enfermidades para permitir um tratamento rapido e eficaz capaz de mitigar
0s prejuizos causados e proteger a producao (XIONG et al., 2020).

A aplicacao de técnicas de aprendizado profundo apresentou crescimento significativo
e diversas contribuigcdes relevantes para a area de visdo computacional, melhorando conside-
ravelmente o estado da arte em detecgdo e reconhecimento de objetos (LECUN; BENGIO;
HINTON, 2015). No entanto, esses métodos ainda enfrentam diversos problemas relacionados
a dificuldade de replicacao dos resultados obtidos em ambientes controlados para imagens de
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campo em circunstancias reais, principalmente por conta de variagbes nas condi¢des gerais de
captura da imagem ou fundos muito complexos (ARSENOVIC et al., 2019; BARBEDO, 2016).

Nesse cenario, a aplicacao de técnicas de segmentacao de imagem pode contribuir
com a melhoria dos resultados, pois proporciona a evidenciacdo dos padrdes presentes nas
imagens e permite que a rede se concentre nos elementos de interesse (BARBEDO, 2019).
Além disso, a tarefa de segmentacao também é muito Util em diversas outras aplicagdes, como
no reconhecimento de espécies florestais (PIRES, 2018), estimativa de crescimento de safra
(KATAOKA et al., 2003), contagem de folhas (XU et al., 2018), diregao autdbnoma (TREML et al.,
2016), identificacao de cancer (TREBESCHI et al., 2017), entre outras.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo serdo abordados tépicos relacionados a cultura do café (Segao 2.1), tais
como suas caracteristicas e importancia econémica. Depois, serdao apresentados conceitos re-
ferentes a imagens digitais e suas propriedades essenciais (Sec¢do 2.2). Na sequéncia, serdo
abordados os assuntos de aprendizado de maquina, redes neurais artificiais e aprendizado pro-
fundo (Secdes 2.4, 2.5 e 2.6, respectivamente). Em seguida, serdo apresentadas nog¢des sobre
0 processo de segmentacao de imagens digitais e dados sintéticos (Sec¢bes 2.3 e 2.9). Por fim,
as Segodes 2.7 e 2.10 trazem modelos de aprendizado profundo e trabalhos relacionados com o
tema.

2.1 Café

O cafeeiro é um arbusto da familia Rubiaceae e do género Coffea, que se desenvolve
principalmente em regides tropicais e subtropicais e pode atingir de 2 a 2,5 metros de altura.
Produz frutos conhecidos como cerejas, que possuem em seu interior dois graos de café for-
temente protegido (MARTINS, 2008). Quatro componentes principais se destacam na estrutura
do fruto de café: o exocarpo, também chamado casca; o mesocarpo, conhecido como mucila-
gem; o endocarpo, também designado de pergaminho; e o endosperma ou grao (DURAN et al.,
2016). A Figura 1 apresenta uma representacao do fruto de café e destaca seus componentes
principais.

Figura 1 — Fruto de café e seus componentes principais

Casca/Polpa

Mucilagem
Pargaminho

Gt3o Pelicula prateada

”

Fonte: Duran et al. (2016).

Segundo Davis et al. (2011), ja foram catalogadas 124 espécies do género Coffea em
todo o mundo. Dessas, apenas 25 sao exploradas comercialmente, embora somente duas se-
jam realmente relevantes no mercado mundial e responsaveis por quase todo o café consumido
no mundo: o Coffea arabica, popularmente chamado café arabica; e o Coffea canephora, mais
conhecido como conilon ou robusta (MARTINS, 2008).
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As duas espécies possuem diferencas bem significativas em varios aspectos, como a
quantidade de cromossomos, base genética, forma e potencial de produgéo, capacidade de
adaptagdo ao ambiente, resisténcia contra pragas e doencas, ciclo de plantio e colheita, além
do sabor do fruto e valor econémico (FERRAO etal., 2017).

2.1.1 Café arabica

E a espécie economicamente mais importante da cultura, responsavel pela maior parte
do café comercializado mundialmente. Originaria da Etiopia, é cultivada em diversas regides da
Asia, Africa e América (SOUZA et al., 2004). Apresenta um gosto marcante, de aspecto suave
e aromatico. E predominantemente aplicada na confecgdo de cafés especiais, podendo até ser
comercializada pura (MARTINS, 2008).

E a Unica representante tetraploide do género Coffea, o que significa que possui 44
cromossomos originados a partir de 4 agrupamentos da quantidade de cromossomos basica
do género. Outra caracteristica importante é o fato de ser autdégama, ja que a maioria de sua
reproducao ocorre por um processo de autofecundacao (SOUZA et al., 2004).

Quanto as caracteristicas fisicas, o café arabica apresenta folhas de cor predominante-
mente verde-escuro e com um leve aspecto brilhante na parte da epiderme superior, além de
aspecto ovalado com bordas onduladas. De forma geral, suas folhas possuem cerca de 4 a 6
centimetros de largura por 10 a 15 centimetros de comprimento (SOUZA et al., 2004).

2.1.2 Café conilon

E uma espécie perene originaria das florestas baixas da Africa Equatorial, atualmente
cultivada principalmente no sudeste da Asia, na América do Sul e na Africa Equatorial (SOUZA
et al., 2004). E importante destacar que o café conilon é mais resistente do que o café arébica
a fatores abidticos, como deficiéncias hidricas e nutricionais (FERRAOQ et al., 2017).

Outra caracteristica significativa € o fato da espécie ser diploide, 0 que indica que possui
22 cromossomos a partir de duas cépias do numero fundamental do género Coffea, apenas
metade da quantidade presente no Coffea arabica. Sua utilizacdo esta mais relacionada com
a preparacao de ligas, normalmente misturadas ao café ardbica. Como apresenta um maior
rendimento e possui um teor mais concentrado de solidos soluveis, o conilon é frequentemente
usado na criagao de cafés soltuveis (SOUZA et al., 2004).

Quanto aos aspectos fisicos, as folhas do café conilon apresentam forma eliptica e bor-
das onduladas (SOUZA et al., 2004). Além disso, elas sao bem maiores do que as folhas apre-
sentadas pelo Coffea arabica e possuem coloragao verde bem menos intensa. Possui um porte
geral do tipo arbustivo com caule lenhoso (FERRAO et al., 2017). A Figura 2 exibe a diferenca
de tamanho e aspecto geral das folhas do café arabica e do café conilon.
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Figura 2 — Folhas de café das espécies Coffea arabica (esquerda) e Coffea canephora (direita)

Fonte: Cocato e D’arc (2020).

2.1.3 Importancia econémica

O café é um dos produtos agricolas de maior importancia no mundo, com destaque
na geracao de emprego e renda para os paises produtores e consumidores (PONTE, 2002).
Durante a safra dos anos de 2019-2020, a produ¢ao mundial de café atingiu a marca de 168,55
milhdes de sacas de 60 kg, representando um aumento na producado mundial de cerca de 12,8
milhdes de sacas (21,3%) desde a safra dos anos de 2016-2017 (CAMPO & NEGOCIO, 2021).

Na América do Sul foram produzidas cerca de 78,87 milhdes de sacas em 2019-2020, o
que significa que o continente foi responsavel por 46,8% de toda a produ¢cao mundial (CAMPO
& NEGOCIO, 2021). Nesse mesmo periodo, o Brasil foi o maior exportador de café do mundo,
responsavel por cerca de 32% de todas as exportacdes globais (ORGANIZACAO INTERNACI-
ONAL DO CAFE, 2020).

Da produgao mundial de café do periodo 2019—-2020, 95,73 milhdes de sacas eram de
café arabica (56,8%) e 72,82 milhdes de sacas eram de café conilon (43,2%). No Brasil, foram
produzidas 47,37 milhdes de sacas do café arabica em uma area de 1,5 milhao de hectares, e
14,25 milhdes de sacas em 369,6 mil hectares de café conilon (CAMPO & NEGOCIO, 2021).

2.1.4 Disturbios do café

O desequilibrio no ambiente agricola é facilmente capaz de induzir a mudangas nas
relagdes entre seres vivos e seus inimigos naturais. O processo causa o surgimento de altas
populacdes de fungos, bactérias, virus, insetos e plantas. Esses competem com as plantas
de interesse econdbmico da area por agua, nutrientes, espago € luz, ou ainda atacam seus
componentes vegetais (FERRAO et al., 2017).

Diversos distirbios podem afetar o desenvolvimento do café, causando problemas que
podem levar a diminuicdes drasticas de producao, declinio da qualidade e, em casos graves, a
inviabilizagdo da explora¢do econémica da lavoura (MESQUITA et al., 2016). Assim, controlar a
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incidéncia desses disturbios é uma tarefa indispensavel do ponto de vista econdmico, seja por
procedimentos quimicos, genéticos ou culturais (CARVALHO; CHALFOUN; CUNHA, 2013).

Sao exemplos de doencgas do café de grande impacto econémico e causadores de pre-
juizos as lavouras: a ferrugem, causada pelo fungo Hemileia vastatrix Berk. et Br.; a cercos-
poriose, provocada pelo fungo Cercospora coffeicola Berk & Cook; e a phoma, que tem como
agente causador o fungo Phoma costarricensis. Diversas pragas também apresentam perigo a
cultura do café, destacando-se: o bicho-mineiro; relacionado a mariposa Leucoptera coffeella; e
o acaro vermelho, ligado ao 4caro Oligonychus ilicis (MESQUITA et al., 2016).

2.2 Imagem digital

Matematicamente, uma imagem pode ser definida como uma funcao de duas dimensdes
f(x,y), em que = e y descrevem as coordenadas espaciais e f equivale ao brilho ou intensi-
dade da imagem naquele ponto especifico. Quando z, y e f séo valores finitos e discretos,
estes representam uma imagem digital (GONZALEZ; WOODS, 2018). Para Solomon e Brec-
kon (2011), uma imagem digital pode ser descrita como uma representacao discreta de dados
com informagdes espaciais e de intensidade, ou seja, dados do layout e cor de uma cena. Por
convengao, a origem de uma imagem sempre esta localizada no canto superior esquerdo.

Em termos fisicos, pode-se representar uma imagem como o produto de dois componen-
tes: a luz que incide na cena (iluminéncia); e a luz refletida pelos objetos na cena (reflectancia).
O valor da iluminancia é determinado pela fonte de luz, enquanto a reflectancia é definida pelas
caracteristicas dos elementos na cena (PEDRINI; SCHWARTZ, 2007). Portanto, uma imagem
digital bidimensional I(m,n) retrata a resposta obtida por um sensor para uma série de posi-
coes fixas (m =0,1,2...M;n=0,1, 2... N) representadas em um sistema de coordenadas
cartesianas de duas dimensdes. Cada elemento individual da imagem I (m, n), em que m indica
a linha e n a coluna, é chamado pixel (SOLOMON; BRECKON, 2011).

2.2.1 Digitalizagéo

A obtencao de uma imagem digital a partir de valores continuos é feito por um processo
chamado digitalizacéo, que pode ser subdividido em dois processos: amostragem e quantiza-
¢ao. A amostragem se baseia na definicdo do dominio da imagem nas dire¢des x e y, gerando
uma matriz bidimensional de M x N amostras. Ja a quantizacdo consiste na escolha do va-
lor inteiro que melhor descreve a intensidade para cada um dos pixels da imagem (PEDRINI;
SCHWARTZ, 2007).

A quantizagdo gera um valor em uma faixa de valores bem definida chamada escala de
cinza. A intensidade de uma imagem monocromatica em um determinado ponto é chamada de

nivel de cinza da imagem naquele ponto. Uma representag¢ao visual muito comum e amplamente
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utilizada dessa abordagem é atribuir preto ao nivel de cinza mais baixo e branco ao nivel de
cinza mais alto, ou seja, 0 e 255, respectivamente (PEDRINI; SCHWARTZ, 2007).

Outra representacao frequentemente relacionada com a cor dos pixels de uma imagem
é feita por um vetor triplo, em que cada posicao representa a intensidade das cores primarias
vermelho, verde e azul. Nesse caso, a imagem & uma combinagdo linear dos trés canais de
cores e também pode ser representada por trés planos bidimensionais distintos (SOLOMON;
BRECKON, 2011).

2.2.2 Resolucdo

A resolugao de uma fonte de imagem pode ser definida de varias formas. A mais co-
mum delas é a resolucao espacial, que esta fortemente relacionada com a densidade de pixels
presente na imagem (PEDRINI; SCHWARTZ, 2007). Neste modelo, a quantidade de colunas
(C) e linhas (L) da imagem define a quantidade de pixels usados para preencher o espago.
Normalmente, essa resolugéo é expressa como C' x L: 640 x 480, 1280 x 720, 1920 x 1080
(SOLOMON; BRECKON, 2011). A Figura 3 ilustra o efeito da reducao da resolugao espacial.

Figura 3 — Efeitos da reducao da resolucao espacial (em pixels). (a) 512 x 512;
(b) 256 x 256; (c) 128 x 128; (d) 64 x 64; (e) 32 x 32; (f) 16 x 16

() 6]
Fonte: Pedrini e Schwartz (2007).

Outra forma comum é a resolucao temporal, mais relacionada com um sistema de cap-
tura de videos. Aqui, a resolucdo é expressa por meio da quantidade de imagens capturadas a
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cada intervalo fixo de tempo, como no caso da unidade Frames per Second (FPS). Televisoes,
por exemplo, normalmente operam na casa dos 25 FPS (SOLOMON; BRECKON, 2011).

Por fim, pode-se representar a resolucdo de uma imagem a partir da quantidade de
niveis de cores que cada pixel pode assumir. Por exemplo, os pixels de uma imagem binaria
podem assumir apenas as cores preto ou branco, necessitando de apenas um bit para sua
representagdo. J& uma imagem em escala de cinza pode variar entre 256 niveis de cinza, ne-
cessitando de 8 bits para ser representado (SOLOMON; BRECKON, 2011).

2.3 Segmentacao

Sob uma perspectiva mais generalista, a segmentagao pode ser definida como uma
técnica de processamento de dados utilizada para separar uma imagem digital em duas ou
mais regides de interesse. Outra forma de abordar o processo é pensando nele como uma
etapa de definicdo de limites entre entidades semanticamente diferentes, mas presentes em
uma mesma imagem digital (GHOSH et al., 2019).

De um ponto de vista mais técnico, a segmentacao consiste no processo de atribuicao
de um rétulo a cada pixel de uma imagem digital. Pode-se pensar no método como uma tarefa
de classificacao em que, em vez de atribuir um Unico rétulo a toda a imagem, a atribuicao é feita
a cada pixel individualmente (VASILEV et al., 2019). Atienza (2020) complementa, afirmando
que a segmentagao particiona uma imagem em um conjunto de regides com visando entender
melhor o que esta sendo representado.

Segundo Garcia-Garcia et al. (2017), a segmentacao pode ser considerada um dos pro-
blemas de maior relevancia da area de visdo computacional. De forma geral, o procedimento
consegue proporcionar uma maior compreensao dos objetos e suas relagdes em uma cena,
tarefa importante considerando a quantidade de aplicagdes de visdo computacional ligadas a
extracao de conhecimento a partir de imagens digitais.

O campo da segmentagdo de imagens inclui uma grande variedade de problemas e
aplicagbes. Certamente, a versao mais comum e utilizada € a segmentacdo semantica. Ela
consiste na classificagcdo de cada pixel da imagem em uma classe, de forma que todos em um
mesmo grupo estejam semanticamente relacionados na cena. Vale destacar que o processo
pode nao depender unicamente dos dados, mas também do problema que se deseja resolver
(GHOSH et al., 2019). A Figura 4 apresenta um exemplo de segmentagao semantica.

Figura 4 — Exemplo do processo de segmentacao semantica de uma imagem digital
‘i
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Outra aplicagdo comum é a segmentacao ao nivel de instancia. Nesse caso, o inte-
resse esta em cada objeto contavel de uma cena de forma independente. Essa abordagem é
muito Util, por exemplo, em aplicacdes de navegacao autbnoma, dado que cada componente do
transito (pedestres, carros, placas de sinalizagao, cruzamentos...) precisa ser identificado indivi-
dualmente para poder ser interpretado da forma correta (ATIENZA, 2020). A Figura 5 apresenta
um exemplo de segmentacao de instancia.

Fonte: Ouaknine (2'019).

Ghosh et al. (2019) também destacam algumas outras tarefas relevantes da &rea de
segmentagao, como: identificar e destacar um Unico objeto de interesse especial na cena, como
no caso da chamada detecc¢ao de saliéncias; separar o primeiro plano e o fundo, comum quando
se busca minimizar interferéncias externas na analise de objetos especificos de uma imagem; e
rastrear objetos enquanto se movimentam pela cena, como em sistemas de monitoramento de

transito ou de rastreamento de veiculos.

2.4 Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina, também conhecido como machine learning, é uma area da
computacao dedicada a construgao de programas de computador que podem aprender e melho-
rar automaticamente através da experiéncia. Os conceitos principais do campo de aprendizado
de maquina sao o resultado do aprimoramento de diversos dominios, incluindo a estatistica,
inteligéncia artificial, complexidade computacional, teoria de controle, teoria da informagéo, ci-
éncia cognitiva, biologia e até filosofia (MITCHELL, 1997).

E uma ferramenta computacional bastante valiosa para a resolugéo de problemas que
seriam muito complexos de serem resolvidos por programas convencionais criados por seres
humanos. No entanto, para que um bom resultado seja alcangado, € de suma importancia a uti-
lizacdo de um conjunto de dados capaz de fornecer todas as informacdes necessarias para que
o algoritmo tenha um aprendizado satisfatério do problema (GOODFELLOW; BENGIO; COUR-
VILLE, 2016). Pode-se perceber uma quantidade crescente de aplicacées dessa tecnologia,
seja na detecgcdo automatica de spam, marcagdes de fotos em redes sociais, sistemas de reco-
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mendacao de conteldo, carros autbnomos, dentre muitas outras (DATA SCIENCE ACADEMY,
2021).

Existem trés abordagens principais no campo do aprendizado de maquina: aprendizado
supervisionado, ndo supervisionado e por reforco. No aprendizado supervisionado sao utiliza-
dos dados com seus respectivos resultados esperados, ficando a cargo do algoritmo descobrir
como recriar as saidas a partir da entrada. Ja no aprendizado nao supervisionado nenhum valor
esperado de saida é fornecido, ou seja, o algoritmo é totalmente responsavel por encontrar e
descrever os padrbes presentes nos dados. Por fim, o aprendizado por reforco se baseia na
ideia de recompensa ou punigdo para o algoritmo conforme ele progride no treinamento e tenta
aprender com os dados (VASILEV et al., 2019).

Segundo Goodfellow, Bengio e Courville (2016), muitas tarefas do dia a dia podem ser
desempenhadas por algoritmos de aprendizado de maquina, tais como:

+ Classificagao: categorizar a entrada de acordo com grupos pré-definidos, normalmente
aplicado a tarefas de classificagdo de imagens;

* Regressao: prever um valor numérico a partir de um conjunto de dados de entrada,

muito utilizado no ambiente financeiro para prever o preco de ac¢des e iméveis;

» Transcrigdo: converter um conjunto ndo estruturado de dados em um modelo estrutu-
rado, como no caso de reconhecimento de caracteres a partir de imagens;

» Tradugao: reescrever informagdes em diferentes idiomas, o que € principalmente apli-

cado a linguagem natural;

» Detecgcao de anomalias: encontrar inconsisténcias ou pontos incomuns e fora dos pa-
drdes do conjunto de dados.

Apesar do todo o potencial das técnicas de aprendizado de maquina, existem dois desa-
fios intrinsecos relacionados a area: o underfitting e o overfitting. O underfitting ocorre quando
o algoritmo nao consegue alcangar um desempenho satisfatério durante o treinamento, ou seja,
nao consegue aprender bem com os dados (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
J& o overfitting acontece quando o algoritmo consegue um bom desempenho durante o treina-
mento, mas se sai mal quando avaliado com dados novos, estando normalmente relacionado
com a memorizagao do conjunto de treinamento (TAYLOR, 2017).

2.5 Redes neurais artificiais

Uma rede neural artificial € um modelo computacional inspirado na maneira como o
cérebro humano funciona. O cérebro é um sistema de processamento de dados bastante com-
plexo, paralelo e n&o linear. Ele consegue organizar suas estruturas bésicas, os neurdnios, de
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modo que consiga processar certos tipos de informag¢do bem mais rapidamente do que qualquer
computador ja construido (HAYKIN, 2005).

Vasilev et al. (2019) destacam cinco pontos importantes para o entendimento de redes
neurais: o processamento de informagdes ocorre em elementos simples chamados neurénios;
estes possuem links de conexdo entre si para a troca de dados; a forga de conexao entre eles
pode variar, fato fundamental no processamento das informagdes; neurbnios possuem estados
internos definidos por suas conexodes diretas; e apresentam fungdes de ativacao responsaveis
por determinar seu valor de saida.

Partindo de uma visdo matematica, uma rede neural pode ser entendida como um grafo
direcionado em que os nés correspondem aos neurbnios e as arestas as ligacoes entre eles.
Dessa forma, cada neurdnio recebe como valor de entrada a soma ponderada das saidas pro-
duzidas pelos neurénios diretamente conectados a ele, e sua saida pode servir de entrada para
0s proximos neurdnios da rede (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014).

2.5.1 Neuro6nio artificial

Um neurénio artificial é a unidade basica de processamento de informagdes dentro de
uma rede neural (HAYKIN, 2005). Ele multiplica cada valor de entrada que recebe por um peso
sinaptico, responséavel por atribuir diferentes niveis de importancia a cada atributo de entrada.
Posteriormente, todos esses valores sdo somados e aplicados a uma funcao de ativagao, res-
ponsavel por restringir a amplitude de saida do neurénio (HEATON, 2015). A Figura 6 apresenta
a estrutura basica de um neurénio artificial junto de seus principais componentes.

Figura 6 — Estrutura basica e componentes principais de um neurénio artificial

“ i ~

{Entrada ' /Entrada /Entrada
I. 1 r.' ',. 2 .‘.' '.\ 3 ..'
Peso 1 Peso 2 Peso 3

Neurdnio

\J

Funcao de ativacao

Saida
M

Fonte: Adaptado de Heaton (2015).
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A Equacao 1 corresponde a representagcdo matematica de um neurdnio artificial, em
que x; se refere aos valores de entrada do neur6nio, w; representa os pesos das ligagdes entre
eles e b é um tipo de peso especial chamado bias. Por fim, o resultado é aplicado a uma etapa
de transformacéo f, normalmente néo linear, conhecida como fungao de ativacéo ou fungédo de
transferéncia (VASILEV et al., 2019). A Sec¢édo 2.5.3 apresentara algumas das principais funcoes
de ativacgéo.

ny(Z$i-wi+b) (1)
2.5.2 Redes multicamadas

Uma rede neural pode apresentar uma vasta quantidade de neurbnios em sua arquite-
tura, organizados ao longo de uma rede formada por varias camadas conectadas. A camada
de entrada é a que recebe os dados, ou seja, o estado inicial do sistema. A camada de saida
€ a responsavel por apresentar os resultados obtidos durante o processamento. As camadas
extras localizadas entre a entrada e a saida do modelo sdo chamadas de camadas ocultas (VA-
SILEV et al., 2019). A Figura 7 apresenta um esquema geral de rede neural com duas camadas
ocultas.

Figura 7 — Rede neural totalmente conectada com 2 camadas ocultas
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Fonte: Adaptado de Heaton (2015).
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2.5.3 Funcao de ativacao

A funcao de ativagdo € um componente importante para as redes neurais artificiais, ja
que possibilita que uma pequena alteracdo nos pesos resulte apenas em uma pequena mu-
danca na saida do modelo. E a grande responsavel por determinar se a informacgéo presente
no neurdnio é relevante para a rede ou se deve ser ignorada, ou seja, se 0 neurdnio sera ou
nao ativado. Sob uma visdo matematica, consiste em uma etapa de transformacao, preferenci-
almente nao linear, dos valores de entrada para permitir a extragdo de informagdes mesmo de
dados mais complexos (DATA SCIENCE ACADEMY, 2021).

Existem diversas funcdes de ativagao disponiveis e amplamente empregadas nas mais
variadas arquiteturas de redes neurais. De forma geral, mesmo uma Unica rede neural nor-
malmente utilizara mais de uma fungéo de ativacao simultaneamente (TAYLOR, 2017). Alguns
exemplos comuns incluem: funcdo de etapa binaria, sigmoide, tangente hiperbdlica e unidade
linear retificada.

A funcao de etapa binaria, conhecida também como funcao baseada em limiar, € uma
das fungdes de ativagao mais simples. O neurénio é ativado apenas se o valor de entrada estiver
acima de um certo valor de limiar (DATA SCIENCE ACADEMY, 2021). A Equacao 2 apresenta
a férmula da funcao de etapa binaria. Nesse caso, o limiar da fungéo é igual a 0,5, e o resultado
sera 1 apenas se o valor de entrada x for maior ou igual do que esse limiar, e 0 caso contrario
(HEATON, 2015). A Figura 8 apresenta o comportamento grafico da funcao de etapa binaria.

1,2 > 0,5
fla) = (2)
0,z <0,5

Figura 8 — Representacao grafica da funcao de etapa binaria
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Fonte: Heaton (2015).

Ja a funcao sigmoide, também conhecida como logistica, € uma fungcdo de ativacéo
continuamente diferenciavel e ndo linear que limitada os valores de saida do neurdnio para o
intervalo entre 0 e 1. Matematicamente, pode ser interpretada como a probabilidade de ativagao
do respectivo neurbnio (VASILEV et al., 2019). A Equacao 3 apresenta a féormula da funcéo
sigmoide e a Figura 9 demonstra seu comportamento grafico (HEATON, 2015).
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Figura 9 — Representacao grafica da fungao sigmoide
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Fonte: Heaton (2015).

A funcao tangente hiperbodlica é uma das fungdes de ativagdo mais comuns de redes
neurais. Diferentemente da fungé@o sigmoide, que produz resultados apenas no intervalo de 0 a
1, a tangente hiperbdlica devolve valores no intervalo que vai de —1 a 1, fazendo dela simétrica
em relacdo ao eixo x (HEATON, 2015). Possui um comportamento continuo e nao linear, além
de ser diferenciavel em todos os pontos (DATA SCIENCE ACADEMY, 2021) A Equacéo 4 apre-
senta a funcao tangente hiperbdlica (TAYLOR, 2017). A Figura 10 apresenta o comportamento
grafico da func¢édo tangente hiperbdlica.
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Figura 10 — Representacao grafica da funcao de ativacao tangente hiperbdlica
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Fonte: Heaton (2015).

A funcao de unidade linear retificada, do inglés Rectified Linear Unit (ReLU), esta en-
tre as fungbes de ativagdo mais amplamente utilizadas. Dentre suas caracteristicas principais,
destaca-se a propriedade de ser nao linear e o fato de nao ativar todos os neurdnios da rede
simultaneamente, tornando o modelo mais esparso e facilita sua computagéo (DATA SCIENCE
ACADEMY, 2021). A Equagéao 5 apresenta a formula mateméatica da fungdo ReLU (VASILEV et
al., 2019). A Figura 11 demonstra o comportamento grafico da funcdo RelLU.
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z, x>0
f(z) = (5)

0,z <0

Figura 11 — Representacao grafica da funcao de unidade linear retificada
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Fonte: Heaton (2015).

2.5.4 Treinamento de redes neurais

Uma rede neural pode ser considerada uma aproximacao de funcdo matematica com
certo nivel de erro. Nesse contexto, treinar a rede significa fazer pequenas alteragdes nos pesos
das conexdes entre os neurbnios visando minimizar o erro. Em uma representacao gréafica do
problema em questao, o conjunto de pontos em que a funcdo de erro é igual a zero pode ser
retratada em uma hipersuperficie, € o objetivo do treinamento torna-se, a partir de um ponto,
seguir uma curva na diregdo do valor minimo (VASILEV et al., 2019).

Em uma situacao hipotética, se os recursos computacionais disponiveis para o treina-
mento dos modelos fossem infinitos, bastaria esgotar todas as possibilidades existentes para
as configuragbes de pesos da rede até encontrar aquela que apresente o0 menor erro. No en-
tanto, como esses recursos costumam ser bastante limitados, torna-se necessario uma solugao
mais inteligente para o problema, ja que até mesmo redes neurais extremamente simplificadas
podem apresentar uma quantidade grande de combinacdes de pesos (HEATON, 2015).

Um dos métodos mais utilizados para o treinamento de redes neurais é o backpropaga-
tion, conhecido em portugués como algoritmo de retropropagacao, sendo um tipo especial de
algoritmo de gradiente descendente (HEATON, 2015). De forma geral, o algoritmo pode ser di-
vidido em dois passos principais: a fase forward, traduzida como para frente; e a fase backward,
ou para tras (FACELI et al., 2011). A Figura 12 apresenta uma representagao grafica do pro-
cesso de backpropagation.

A fase forward consiste na multiplicacdo dos pesos de cada neurdnio da primeira ca-
mada pelos valores de entrada e posterior aplicagdo da fungdo de ativagdo. Depois, o valor
resultante de cada neurbnio é passado para a segunda camada, e 0 processo é repetido até a
camada final. Por fim, a saida da ultima camada é comparada com o resultado esperado, e a
diferenca entre os valores indica o erro atual da rede (FACELI et al., 2011).
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Figura 12 — Esquema geral do algoritmo de backpropagation
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Fonte: Adaptado de Taylor (2017).

O erro calculado na fase forward é entéo utilizado na segunda fase, a backward, por meio
do célculo de gradiente. Nesse contexto, o gradiente nada mais é do que a derivada da funcéo
de erro aplicada a cada um dos pesos da rede. Assim, o valor de gradiente de um peso da rede
permite saber o quanto este deve ser modificado para diminuir o erro geral da aproximacéao da
funcdo (HEATON, 2015).

Dentre as abordagens existentes na literatura do algoritmo de backpropagation, a mais
popular delas é a descida de gradiente estocastica, do inglés Stochastic Gradient Descent
(SGD) (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Para esse algoritmo, a aleatoriedade
dos elementos do conjunto de treinamento é algo muito importante, ja que a ordem dos dados
poderia facilmente viciar a rede e torna-la tendenciosa (TAYLOR, 2017).

2.6 Aprendizado profundo

O aprendizado profundo, considerado uma subéarea do campo de aprendizado de ma-
quina, consiste no principio de programar um computador de modo que ele consiga aprender
sozinho, tornando-se capaz de adquirir conhecimento de forma automatica e de detectar pa-
drdes escondidos em um conjunto de informacdes. Nesse caso, a entrada do algoritmo é for-
mada pelos dados de treinamento, e a saida € uma especializacao capaz de realizar uma tarefa
(SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014).

As solucdes de aprendizado profundo demonstram potencial na descoberta de padrdes
intrinsecos mesmo em dados complexos e de alta dimensionalidade (LECUN; BENGIO; HIN-
TON, 2015). Outro ponto importante da abordagem é a sua maior capacidade de generalizar
o que foi aprendido, principalmente se comparado com as abordagens mais tradicionais de
aprendizado de maquina. Isso significa que, de uma forma geral, redes neurais profundas con-
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seguem lidar bem mesmo com dados nunca vistos anteriormente (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 20186).

Essencialmente, o aprendizado profundo se baseia no uso de redes neurais profundas,
que podem ser definidas como redes neurais que apresentam em sua arquitetura mais de duas
camadas ocultas (HEATON, 2015). E justamente a organizacdo da rede em vérias camadas
hierarquicas interconectadas que permite a compreensao e extragao dos recursos dos dados
em altos niveis de complexidade (VASILEV et al., 2019). Quanto a funcao de ativacao, o padrao
costuma ser a funcdo RelU, especialmente para as camadas ocultas do modelo. J& para a
camada de saida, o0 mais comum é o emprego de uma fungao de ativagao linear ou sigmoide,
dependendo sobretudo do objetivo do modelo em questao (HEATON, 2015).

As Redes Neurais Convolucionais, do inglés Convolutional Neural Network (CNN), tam-
bém conhecidas como ConvNet, sdo um tipo especial de rede neural profunda. Sua aplicagéo
esta normalmente associada com tarefas que envolvem processamento de imagens digitais tais
como reconhecimento e deteccao de objetos. Esse tipo de rede funciona muito bem com da-
dos organizados em uma topologia de grade, ainda mais quando existe uma forte dependéncia
espacial entre seus componentes (AGGARWAL, 2018).

Segundo Vasilev et al. (2019), a dependéncia espacial presente em uma imagem digital
esta relacionada com o fato de os pixels que se encontram préximos estdo muito mais relacio-
nados do que os pixels mais distantes, e considerar essas informagdes em uma unica unidade
€ muito importante. As CNNs sao capazes de produzir resultados de uma mesma dimenséo,
mesmo lidando com entradas de dados unidimensionais, bidimensionais ou tridimensionais, tra-
zendo uma série de vantagens no processamento de imagens digitais (VASILEV et al., 2019).

Vasilev et al. (2019) ainda destaca outras duas propriedades das CNNs:

» Conexao apenas entre neurdnios ligados a elementos da entrada espacialmente pro-
ximos, contribuindo para o processamento das informacdes de regides relacionadas e
diminui 0 niUmero de pesos da rede;

» Compartilhamento de pesos entre todos os neurbnios de uma mesma camada, contri-
buindo ainda mais para a redug¢ao no niumero de pesos e ajudando a evitar o overfitting.

As CNNs usam um tipo especial de estrutura conhecida como camada de convolugao,
que tem por objetivo principal extrair caracteristicas da imagem, tais como bordas, cores, man-
chas e outros elementos visuais, utilizando para isso pequenas matrizes quadradas chamadas
filtros. Assim, a operacdo convolucional pode ser descrita como a passagem de um filtro, da
esquerda para a direita, linha a linha, percorrendo cada regido da entrada (HEATON, 2015). A
Figura 13 apresenta graficamente a operacao de convolucao, em que cada regido da imagem é
multiplicada pelo filtro convolucional.

Apos essa operacao, uma camada tipica desse modelo apresenta outros dois estagios.
Primeiramente, cada ativacao linear gerada durante a fase anterior é submetida a uma fungao
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Figura 13 — Representacao grafica do processo de convolucao
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Fonte: Adaptado de Goodfellow, Bengio e Courville (2016).

de ativacao nao linear, normalmente a RelLU. Por fim, aplica-se uma operacao de pooling ou
agrupamento, responsavel por transformar a saida de um local da rede em uma versao resu-
mida das saidas préximas, contribuindo para tornar o resultado menos sensivel a variagdes da
entrada (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). O algoritmo de pooling mais utilizado é
0 max pooling, que preserva apenas o neurbnio com o maior sinal de ativagéo de cada uma das
regides da entrada (VASILEV et al., 2019). A Figura 14 apresenta a operagdo de max pooling
com uma matriz 2 x 2.

Figura 14 — Exemplo de operacao de max pooling utilizando uma matriz 2 x 2

1 3 |10 2

5 4 6 | 14 5 | 14

1 2 |17 | 8 3 | 17

3 3 | 10 | 12
Fonte: Adaptado de Vasilev et al. (2019).




32

2.7 Modelos de aprendizado profundo

Diversas arquiteturas de redes neurais foram propostas na literatura ao longo dos anos,
com diferentes abordagens para a resolu¢ao dos problemas mais comuns da area de apren-
dizado profundo aplicada a segmentagdo de imagens. Esta secao apresenta os modelos de
redes neurais profundas relacionados com este trabalho, incluindo as redes U-Net, FPN, Dee-
pLab, CFNet e OCRNet.

2.7.1 U-Net

A U-Net é uma rede neural convolucional profunda proposta por Ronneberger, Fischer
e Brox (2015). Foi inicialmente projetada para a tarefa de segmentacdo semantica para apli-
cagcao em imagens biomédicas, embora seja atualmente aplicada nas mais diversas areas de

segmentacdo. A Figura 15 apresenta a arquitetura basica da rede U-Net.

Figura 15 — Arquitetura da rede U-Net
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Fonte: Adaptado de Ronneberger, Fischer e Brox (2015).

A arquitetura geral da U-Net & baseada em uma estrutura em formato de "U", com duas
fases principais: contracao e expansao. O estagio de contragao consiste em camadas de convo-
lucdo, funcdes de ativacdo RelLU e operacgbes de pooling. Ja na segunda etapa, é aplicada uma
série de operagbes de upsampling acompanhadas por convolu¢des e concatenagdes com 0s
mapas de caracteristicas obtidos na etapa anterior, 0 que é necessario para recuperar alguns
pixels da borda que podem ser perdidos durante o processo. Sob outra perspectiva, a primeira
etapa é responsavel por extrair as caracteristicas e recursos da imagem e a segunda reconstréi
a imagem de forma segmentada (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015).
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2.7.2 Feature Pyramid Network (FPN)

FPN é um modelo de aprendizado profundo proposto por Lin et al. (2017a). Embora
tenha sido originalmente desenvolvido apenas para a deteccédo de objetos, também apresenta
bons resultados na area de segmentagao, fazendo com que o modelo também seja utilizado
para essa tarefa. A Figura 16 expde a arquitetura geral da rede FPN, com destaque para suas
conexdes laterais e os dois caminhos (ascendente e descendente) apresentados pelo modelo.

Figura 16 — Arquitetura geral da rede FPN
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Fonte: Adaptado de Lin et al. (2017a).

Utiliza o formato hierarquico multiescalar natural das redes neurais convolucionais para
construir pirdmides de recursos com leve custo extra. De forma geral, a arquitetura possui um
caminho ascendente, um caminho descendente e diversas conexdes laterais e consegue cons-
truir mapas de recursos semanticos de alto nivel em todas as escalas (LIN et al., 2017a). Os
mapas de caracteristicas gerados sdo entao processados com a utilizacdo de camadas de con-
volugdo 3 x 3, produzindo a saida de cada estagio da rede para a geragao das previsdes de
objetos na cena. Por fim, sdo utilizados dois perceptrons multicamadas para a geracao das
mascaras de segmentacdo (MINAEE et al., 2021).

2.7.3 DeeplLab

O modelo Deeplab foi proposto inicialmente por Chen et al. (2018a). Consiste em uma
familia de redes neurais profundas com a premissa fundamental de tentar solucionar dois pro-
blemas basicos das abordagens comuns da maior parte dos modelos de segmentagdo: pri-
meiramente, a utilizacdo de filtros convolucionais pequenos ndo consegue capturar de forma
satisfatéria informacdes contextuais das imagens; por outro lado, filiros grandes tornam os al-
goritmos mais lentos por conta do aumento do niumero de parametros (GHOSH et al., 2019).
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Para tentar solucionar os problemas, o modelo DeepLab usa trés abordagens principais.
Primeiramente, sao utilizadas convolugdes atricas (convolugéo dilatada), um tipo especial de
filtro convolucional com fator de dilatacdo que permite expandir a area de visdo sem aumentar
0 numero de paradmetros. Em segundo lugar, o DeeplLab usa uma estrutura conhecida como
Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP) para possibilitar a segmentagao robusta em varias es-
calas de contexto. Por fim, sdo utilizadas combinagées de métodos de CNNs profundas com
modelos probabilisticos, possibilitando diversas melhorias na localizacao dos limites de objetos
na imagem (CHEN et al., 2018a).

A versao DeeplLabv3+, proposta em Chen et al. (2018b), implementa ainda mais algu-
mas melhorias em comparacao ao modelo original. A primeira delas é a adicado de um médulo
decodificador simples e eficaz, refinando os resultados do modelo especialmente ao longo das
bordas dos objetos. Por segundo, houve a aplicagao de convolugéo separavel em profundidade
para os médulos ASPP e decodificadores, resultando em desempenho melhor e mais rapido. A
Figura 17 apresenta a arquitetura do modelo DeeplLabv3+ (CHEN et al., 2018b).

Figura 17 — Arquitetura geral da rede DeepLabv3+
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Fonte: Adaptado de Chen et al. (2018b).

2.7.4 CFNet

CFNet é um modelo de rede neural profunda desenvolvido por Zhang et al. (2019). E
fortemente baseado no conceito de coocorréncia, ou seja, na inter-relacdo existente entre os
objetos em uma cena. O uso da coocorréncia consegue melhorar a robustez de um sistema
e contribuir para a eliminacao de possiveis ambiguidades nos rétulos de objetos, fator normal-
mente relacionado com a presencga de ruidos e variagdes na posicao de objetos ou de ilumina-
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¢ao. o CFNet propbe a modelagem da coocorréncia de tragcos na forma de uma distribuicao de
probabilidade, chamada Aggregated Co-ocorrent Feature Module ou ACF (ZHANG et al., 2019).

A Figura 18 apresenta a visao geral da arquitetura da rede CFNet. A partir de uma ima-
gem de entrada, ocorre a extracdo dos mapas de recursos por CNNs pré-treinadas. Na sequén-
cia, os mapas de recursos sdo transformados em representagdes de vetores alvo e vetores de
coocorréncia. O modelo calcula as probabilidades de coocorréncia a partir das semelhangas
entre os pares vetoriais. Em seguida, o médulo ACF integra o resultado anterior com o contexto
de coocorréncia, enquanto outra ramificagao utiliza de operagdes de convolugao para obter as
caracteristicas globais. Por fim, a etapa final consiste nas previsdes ao nivel de pixel dos rétulos
que dao origem a imagem segmentada (ZHANG et al., 2019).

Figura 18 — Arquitetura geral da rede CFNet
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Fonte: Adaptado de Zhang et al. (2019).

2.7.5 OCRNet

O modelo OCR, do inglés Object-Contextual Representation, foi proposto por Yuan et
al. (2020). E baseado no principio de representacdo objeto-contextual, de forma que a clas-
sificacdo de um pixel se d4 a partir da exploracdo de sua representacdo da classe de objeto
correspondente. A abordagem geral da rede se concentra no calculo da representagdo da area
de um objeto a partir da agregacao dos pixels de sua regido, para posterior calculo da relacédo
entre cada pixel e cada regido do objeto (YUAN et al., 2020).

A Figura 19 apresenta a arquitetura geral do modelo OCRNet. Primeiramente, ocorre a
divisdo dos pixels da imagem de entrada em um conjunto simples de regidées por CNNs pré-
treinadas (regides azul e rosa da Figura 19). Depois, é feita a estimativa da representacao de
cada regiao a partir da agregacao dos pixels dos objetos correspondentes (area roxa da Figura
19). Por fim, ocorre 0 aumento da representacao de cada pixel com a representacédo contextual
do objeto, a partir de uma agregacédo ponderada das representacdes de um objeto com o0s
pesos calculados a partir das relagdes espaciais dos pixels e objetos na cena (regido amarela
na Figura 19) (YUAN et al., 2020).
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Figura 19 — Arquitetura geral da rede OCRNet
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Fonte: Adaptado de Yuan et al. (2020).

2.8 Métricas para a avaliacao de desempenho

Para que um sistema de segmentacao possa produzir uma contribuicao significativa para
um determinado campo, seu desempenho precisa ser rigorosamente avaliado a partir de um
conjunto de métricas definidas e padronizadas, que permitam comparagdes justas com resulta-
dos ja estabelecidos na literatura (GARCIA-GARCIA et al., 2017). Essa avaliagao pode ocorrer
sob diferentes aspectos, conforme o propésito ou contexto do sistema em questdo. De forma
geral, os aspectos mais utilizados incluem a acurécia e a eficiéncia (MINAEE et al., 2021).

Outra forma de promover uma comparacao justa dos resultados, além de também au-
mentar a quantidade de dados representativos disponiveis para o treinamento de modelos de
redes neurais, é a criacao de conjuntos de dados publicos para atender as principais aplicagées
de aprendizado de maquina. Para a tarefa de segmentagéo, um dos datasets mais populares e
utilizados na literatura é o Pascal Visual Object Classes (Pascal VOC), um conjunto de dados
constituido de 21 classes e mais de 3.000 imagens.

2.8.1 Acuracia

Dentre as medidas de avaliacido de desempenho, a acuracia é certamente uma das
mais populares e utilizadas na literatura. Nesse sentido, diversas métricas para avaliagdo da
acuracia dos modelos de segmentacao foram propostas pelos pesquisadores da area ao longo
dos anos. Dentre essas métricas, destacam-se: preciséo, cobertura, F-score e Intersegao sobre
Unido (loU) (MINAEE et al., 2021).

Para o célculo das métricas para a classe positiva, sdo utilizados os conjuntos de pixels
classificados corretamente para a classe positiva (verdadeiros positivos ou VP), os atribuidos
incorretamente para a classe positiva (falsos positivos ou FP), os que pertencem a classe po-
sitiva mas nao foram atribuidos a ela (falsos negativos ou FN) e os que foram classificados
corretamente como nao pertencentes a classe positiva (verdadeiros negativos ou VN). A Figura
20 apresenta um exemplo para um problema de classificacdo de cachorros em um conjunto de
dados que contém gatos e cachorros.
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Figura 20 — Possiveis conjuntos para um problema de classificacao de cachorros
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Fonte: Adaptado de Huellmann (2022).

A precisdo ou precision consiste no numero de pixels positivos classificados correta-
mente em relagdo a todos os pixels classificados como positivos (FACELI et al., 2011). Sob
outra perspectiva, a precisdo descreve o quao bom um modelo é na tarefa de identificar corre-
tamente os objetos em uma imagem (ATIENZA, 2020). A Equacao 6 apresenta a formula para
calculo da precisdo (FACELI et al., 2011).

Precisdo = L (6)
VP + FP

Ja a cobertura, do inglés recall, consiste no niumero de pixels positivos classificados
corretamente em relagdo a todos os pixels que realmente pertencem a classe positiva (FACELI
et al., 2011). De forma geral, a cobertura é uma boa métrica para indicar o0 quao bom o modelo
€ em identificar todos os casos relevantes. A Equacao 7 apresenta a férmula matematica para
calculo da cobertura (ATIENZA, 2020).

VP
Cobertura = VETFN (7)

Uma precisao igual a 1,0 para uma classe P indica que todos os pixels classificados
como pertencentes a classe P realmente pertencem a ela. Uma cobertura igual a 1,0 indica
que todos os pixels pertencentes a classe P foram atribuidos para ela. Por conta dessa na-
tureza complementar, essas duas métricas acabam sendo combinadas em uma Unica medida
conhecida como F-score ou medida-F (FACELI et al., 2011). Sob um ponto de vista matematico,
a F-score pode ser definida como a média harménica entre a precisdo e a cobertura. A Equa-
¢cao 8 apresenta a formula matematica para o calculo da F-score, em que precisao e cobertura
possuem o mesmo peso (£7) (MINAEE et al., 2021).
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2 - precisao - cobertura
F-score = — (8)
precisao + cobertura

A medida de Intersecdo sobre Unido, do inglés Intersection over Union (loU), também
conhecida como Jaccard Index, pode ser definida como o numero de pixels positivos classifi-
cados corretamente divididos pela soma de todos os pixels que realmente pertencem a classe
positiva com os pixels atribuidos incorretamente para a classe positiva. Sob outro ponto de vista,
o loU mede a quantidade de pixels comuns entre a segmentacao correta e o resultado do mo-
delo em relagéo ao total de pixels compartilhados entre ambos os casos. E uma das métricas
de avaliacao de desempenho que mais se destaca na literatura, devido a sua capacidade de re-
presentatividade aliada a simplicidade. A Equacéo 9 expde a férmula matematica para calculo
da loU (GARCIA-GARCIA et al., 2017).

VP

IV = P T FN T FP ©)

2.8.2 Eficiéncia

A velocidade ou tempo de execugao € uma métrica bastante Util, visto que a maioria das
aplicacoes deve atender a requisitos rigidos de consumo de tempo. Em alguns casos, também
pode ser Util informar o tempo gasto com o treinamento, questao intimamente relacionada com a
reprodutibilidade do experimento. Com o tempo, € comum a descricdo completa do hardware e
do ambiente utilizado, visto que estes podem influenciar fortemente no desempenho do sistema
(GARCIA-GARCIA et al., 2017).

O uso de meméria é outro fator importante para a avaliagdo de modelos de segmenta-
cao. Dependendo da aplicacéo, a quantidade de armazenamento exigida pode ser um aspecto
limitante, como no caso de sistemas embarcados ou dispositivos moéveis. Também pode fazer
sentido considerar a quantidade de memoria necessaria para o treinamento do modelo, fator
que esta mais relacionado com a reprodutibilidade e viabilidade de implementagao do sistema
(GARCIA-GARCIA et al., 2017).

2.8.3 Similaridade

Existem diversas abordagens na literatura utilizadas com a finalidade de quantificar o
grau de semelhanca (ou diferenca) entre imagens digitais. Um dos métodos mais utilizados
para esse fim é o Structural Similarity Index (SSIM), um indice usado para estimar a similaridade
estrutural entre duas imagens. O indice varia no intervalo de 1 até —1, em que 1 indica que duas
imagens sao idénticas quanto a sua estrutura, 0 aponta diferenca total e —1 sugere que as duas
imagens apresentam estruturas invertidas (DOSSELMANN; YANG, 2011; WANG et al., 2004).
A Figura 21 apresenta um exemplo de aplicagdo do SSIM.
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Figura 21 — Exemplo de aplicagido do SSIM
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Fonte: Adaptado de Scikit-Image (2021).

A Equagédo 10 apresenta a formula matematica para célculo do SSIM, em que: =z e y
correspondem as duas imagens que devem ser comparadas; C'1 e C'2 sdo constantes usadas
para estabilizar a conta no caso de valores muito proximos de zero; ji, e ., representam as
médias de x e y, respectivamente; o, e o, a variancia de x e y, respectivamente; e por fim o,
indica a covariancia de x € y (WANG et al., 2004).

(2papty + C1)(204y + C2)
(12 + p2 + C1) (0202 + C2)

SSIM (x,y) = (10)

2.9 Dados sintéticos

O aprendizado profundo conseguiu promover uma revolugao de alto nivel nas mais diver-
sas areas, com destaque para a visdo computacional e o processamento de linguagem natural.
Grande parte desse sucesso esté relacionado com os avangos no poder computacional (prin-
cipalmente com a evolugao das unidades de processamento grafico), bem como as melhorias
nos algoritmos, o desenvolvimento de novas abordagens para o treinamento dos modelos € o
big data (MELO et al., 2022).

Apesar de todo o seu potencial, os modelos de aprendizado profundo apresentam uma
séria limitacao: dependem de uma quantidade abundante de dados anotados prontamente dis-
poniveis para a otimizacao de seus parametros, até mesmo para compreender conceitos relati-
vamente simples (MELO et al., 2022). Segundo Nikolenko (2021), as fases de obtencdo e ano-
tacdo dos dados para o treinamento de modelos de aprendizado profundo podem representar
cerca de 80% do tempo gasto com qualquer projeto real da area, que dependa de informagdes
que nao estao prontamente disponiveis em datasets publicos.

Uma possivel solugdo para o problema é a geracao de conjuntos de dados sintéticos.
A técnica consiste na criacdo de exemplos artificiais que imitam ou se aproximam dos dados
reais. Exemplos sintéticos costumam ser consideravelmente mais simples e rapidos de serem
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obtidos do que os dados reais, além de serem inesgotaveis e pré-anotados. O uso de dados
sintéticos também pode ajudar a prevenir dilemas éticos, como no caso de dados sigilosos, ou
ser Util em situagcdes em que a coleta pode ser impraticavel ou envolver questbes de seguranga
(MELO et al., 2022).

Patki, Wedge e Veeramachaneni (2016) comprovaram por meio de uma série de experi-
mentos que o treinamento de modelos de aprendizado profundo utilizando apenas informacdes
sintéticas possui o potencial de atingir resultados tdo bons quanto os obtidos usando dados re-
ais, dependendo apenas da complexidade do problema e do método empregado para a geracao
dessas informagdes. Outra abordagem recorrente é a de utilizar técnicas de geragao de dados
sintéticos como uma forma de aumentar a quantidade de exemplares disponiveis para o treina-
mento, 0 que pode proporcionar uma melhoria significativa dos resultados obtidos (FAWAZ et
al., 2018).

Existem diversas abordagens de geracdo de dados sintéticos para problemas de visao
computacional, desde as mais simples que utilizam apenas técnicas de processamento de ima-
gem, até as mais complexas que usam redes generativas adversarias (GANs) (NIKOLENKO,
2021). Uma abordagem bastante funcional é a de geracao de imagens sintéticas pela fusao
de diferentes fontes de dados, a partir da sobreposicao de objetos na cena. Também conhecida
como composicao de imagem, a técnica baseia-se na combinagao de objetos, como pessoas ou
animais, sob diferentes configuragdes e fundos, garantindo uma maior variabilidade das amos-
tras (MELO et al., 2022). A Figura 22 exemplifica esse procedimento, em que a imagem de
um cachorro foi combinada com uma paisagem de fundo para dar origem a uma nova imagem

sintética.

Figura 22 — Exemplo de processo de composigao de imagens
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Fonte: Patrawala (2020).
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2.10 Trabalhos correlatos

O problema de segmentar uma imagem digital ja foi bastante abordado a partir da uti-
lizacdo de técnicas mais tradicionais de visdo computacional e de aprendizado de maquina.
Embora esses métodos sejam populares e capazes de alcangar resultados interessantes, sua
habilidade de resolver desafios mais complexos é limitada. A evolugao das técnicas de aprendi-
zado profundo foi um marco em muitos problemas de visao computacional, incluindo as tarefas
de segmentagao de imagens digitais (GARCIA-GARCIA et al., 2017).

Ngugi, Abelwahab e Abo-Zahhad (2020) conduziram diversos testes visando segmentar
folhas de tomate. Um dataset proprio foi construido para os experimentos, consistindo de 1.408
imagens de folhas de tomate capturadas em condi¢cdes de campo desafiadoras, tais como: gran-
des variagbes de iluminagao, incluindo imagens com alta insolagao e outras tiradas no periodo
noturno com auxilio de iluminacgao artificial; fundo complicado, com presenga de mdltiplas folhas,
sombras, frutos e solo; e multiplas cAmeras com diferentes resolugcdes. O dataset foi dividido
em 70% das imagens para treinamento, 20% para validagao e 10% para teste.

Os modelos utilizados por Ngugi, Abelwahab e Abo-Zahhad (2020) incluem as redes
SegNet e U-Net. Devido a variabilidade de topologias que esses dois modelos podem ser im-
plementados, varios testes foram realizados visando escolher as mais apropriadas para a tarefa
em questdo. A rede U-Net com 5 estagios de codificador e 64 filtros por camada de convo-
lucdo se sobressaiu perante as demais arquiteturas, alcangando 95,82% de acuracia média.
Dentre as arquiteturas SegNet, a rede com 4 estagios codificadores e 128 filtros por camada de
convolugéo apresentou o melhor desempenho, com uma acuracia média de 94,63%.

Gongalves et al. (2021) fizeram uma série de experimentos visando a segmentagao se-
mantica de folhas saudaveis e doentes. As fotos foram obtidas de trés diferentes datasets: o
primeiro’ contem 406 imagens de café arabica apresentando lesdes de bicho mineiro; o se-
gundo? possui 208 exemplares de soja com manchas de ferrugem; e o terceiro® conta com 152
imagens de folhas com mancha de trigo. Para o treinamento dos modelos, os datasets passaram
por processo de anotacao manual das regides nas classes fundo, saudavel e doente.

Gongalves et al. (2021) utilizaram um total de seis arquiteturas de redes neurais convo-
lucionais: U-Net, SegNet, Pyramid Scene Parsing Network (PSPNet), FPN e DeeplLabv3+ (com
duas variagdes). O conjunto de dados foi dividido aleatoriamente, com 80% das imagens des-
tinadas ao treinamento dos modelos e 20% aos testes. Independentemente da arquitetura, os
melhores resultados para preciséo, cobertura e loU foram obtidos na segmentacédo das folhas
de fundo, seguidos das saudaveis e das doentes. As arquiteturas FPN, U-Net e DeeplLabv3+
obtiveram os melhores desempenhos dentre os modelos utilizados.

https://osf.io/lygg82/
2 https://ost.io/4hbré/
3 https://ost.io/52¢jn
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Esgario et al. (2021) propuseram em seu artigo uma abordagem composta de dois esta-
gios testados separadamente e em diferentes redes neurais convolucionais: o primeiro estagio
busca a segmentacdo semantica com calculo da severidade da infecgao foliar enquanto a se-
gunda etapa foca na classificacdo de lesdes. Por fim, um aplicativo mével foi construido para
permitir a utilizagdo dos modelos treinados em campo por fazendeiros. O dataset BRACOL*
foi utilizado no experimento, um conjunto de dados com 1.747 imagens de folhas de café ara-
bica saudaveis ou apresentando um ou mais sintomas de bicho mineiro, cercospora, phoma e
ferrugem, tiradas em condi¢des de laboratério.

Para o estagio de segmentagao semantica, Esgario et al. (2021) utilizaram duas arqui-
teturas de redes neurais, U-Net e PSPNet, treinadas em 500 imagens manualmente anotadas
do dataset. Os resultados obtidos indicaram um desempenho superior da rede U-Net (94,85%
de loU) frente a PSPNet (93,69% de loU). Além disso, a rede U-Net também foi consideravel-
mente mais eficiente do que a PSPNet, tanto considerando o tempo de treinamento dos modelos
quanto o de inferéncia de resultados.

2.11 Consideracoes finais

Este capitulo apresentou diversos conceitos importantes relacionados ao trabalho, tais
como 0s aspectos da cultura do café e seus principais disturbios, fundamentos de imagens
digitais, aprendizado de maquina, redes neurais e aprendizado profundo, além de principios de
segmentacgao de imagens e o estado da arte do tema. No préximo capitulo, serdo abordados os
materiais e os métodos que serdo utilizados no decorrer do trabalho.

4 https:/data.mendeley.com/datasets/yy2k5y8mxg/1
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3 MATERIAIS E METODOS

Ap0Os os estudos feitos sobre o café e suas caracteristicas, além da analise dos principios
de segmentacdo de imagens digitais e principais técnicas de aprendizado profundo aplicadas
para este fim, € importante definir os procedimentos que serdo adotados para alcancgar os obje-
tivos propostos. Dessa forma, este capitulo se destina a apresentacao dos materiais e métodos
utilizados ao longo do desenvolvimento deste trabalho.

3.1 Materiais

Esta se¢do busca descrever os materiais utilizados no decorrer do projeto, como as
configuracbes de hardware e ambiente de desenvolvimento escolhido, a linguagem de progra-
macao, as bibliotecas e os conjuntos de dados.

3.1.1 Ambiente de desenvolvimento

Ao longo de todo o desenvolvimento do projeto, optou-se pela utilizacdo do Python', uma
linguagem de programacao de alto nivel, interpretada, dindmica, multiplataforma e de cddigo
aberto, amplamente utilizada para a constru¢do de solugdes de inteligéncia artificial, aprendi-
zado de maquina e ciéncia de dados. Python também oferece uma série de bibliotecas prontas
muito Uteis para manipulagdo de dados e redes neurais (PYTHON BRASIL, 2021).

O ambiente principal adotado é o Google Colaboratory?, também chamado Colab, um
ambiente online e interativo que permite escrever cédigo Python do navegador. O Colab também
possibilita o uso de Graphics Processing Unit (GPUs) e Tensor Processing Unit (TPUs), capazes
de acelerar bastante o processo de treinamento de redes neurais profundas. Para ter acesso a
GPUs mais poderosas, o plano pro foi utilizado, o que representou um custo de R$ 58,00 por
més ao longo de 4 meses de experimentos. As especificagbes técnicas do ambiente incluem:

» Central Processing Unit (CPU) de dois nucleos Xeon 2,2 GHz;
* GPU Tesla P100-PCIE 16 GB;
» 13,6 GB de memoédria RAM e 166,83 GB de armazenamento em disco;

* Python 3.7.12.

https://www.python.org/
https://colab.research.google.com/
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3.1.2 Bibliotecas e ferramentas

Diversas bibliotecas foram utilizadas para facilitar e agilizar os testes no decorrer deste
trabalho. Tensorflow® é um ecossistema flexivel, abrangente e open source de bibliotecas e
ferramentas para a area de aprendizado de maquina. Permite a criacdo e o treinamento de
redes neurais profundas de forma facilitada e com poucas linhas de codigo, além de possibilitar
a utilizacao de GPUs e TPUs capazes de reduzir consideravelmente o tempo de treinamento
(TENSORFLOW, 2021).

Matplotlib* é uma biblioteca Python utilizada para a criacéo e visualizacdo de graficos
e imagens, principalmente devido a sua simplicidade e facilidade de uso (MATPLOTLIB, 2021).
Undouble® é uma biblioteca Python construida para auxiliar na deteccdo e remocéo de imagens
idénticas ou parecidas, utilizando para isso uma série de etapas de pré-processamento (escala
de cinza, normalizacdo e dimensionamento) e célculo de hash (TASKESEN, 2020).

Albumentations® é uma biblioteca Python eficiente e flexivel que oferece uma extensa
variedade de operagbes de transformagao de imagem, utilizadas em tarefas de visdo computa-
cional. As aplicagbes mais comuns da biblioteca incluem o aumento de dados para tarefas de
aprendizado profundo e competicdes de aprendizado de maquina, além de diversos projetos
de codigo aberto (ALBUMENTATIONS, 2021). Computer Vision Annotation Tool (CVAT)” é uma
ferramenta online, gratuita e interativa para anotagao de imagens e videos, possuindo suporte
a uma ampla variedade de formatos para as anotacdes (CVAT, 2021).

Segmentation Models®, desenvolvida por Yakubovskiy (2019), é uma biblioteca Python
baseada em Tensorflow que conta com diversas implementagdes de redes neurais profundas
para a segmentagao de imagens, incluindo os modelos U-Net e FPN, citados na Secao 2.7.
TensorFlow Advanced Segmentation Models®, desenvolvida por Kezmann (2020), é uma biblio-
teca fortemente inspirada na Segmentation Models que conta com a implementacao de outros
modelos, incluindo DeepLabv3+, CFNet e OCRNet, também citados na Segao 2.7.

3.1.3 Bases de dados

Para a constru¢do do conjunto de dados sintéticos, foi necessario buscar por bases de
dados publicas com imagens que pudessem ser utilizadas como novo plano de fundo para as
imagens sintéticas geradas. Dessa forma, diversos bancos de imagens disponiveis na Internet

https://tensorflow.org/

https://matplotlib.org/

https://github.com/erdogant/undouble

https://albumentations.ai/

https://cvat.org/

https://github.com/qubvel/segmentation_models/
https://github.com/JanMarcelKezmann/TensorFlow-Advanced-Segmentation-Models/

© O N o 0o b~ W
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foram utilizados, tais como Pexels'®, Unsplash'', IStock'?, Pixabay'®, Freelmages'*, Burst'® e o
Repositério Digipathos'®. Desses conjuntos, foram selecionadas 200 imagens que apresentam
caracteristicas relacionadas com imagens de campo, tais como terra, grama, arvores, planta-
cOes e outras. A Figura 23 apresenta alguns exemplos das imagens utilizadas. Vale ressaltar
que todos os repositérios permitem o uso das imagens para fins académicos.

Figura 23 — Exemplos usados como plano de fundo das imagens sintéticas

r
= Y/

Fonte: Adaptado de Barbedo et al. (2018).

Quanto as imagens de folhas de café, o primeiro conjunto de dados utilizado foi pro-
duzido por Parraga-Alava et al. (2019) e possui 1.560 imagens de café da espécie conilon com
resolugdes variando de 2048 x 1152 a 4128 x 2322 pixels. O conjunto contém imagens de folhas
saudaveis e outras apresentando um ou mais sintomas de ferrugem e acaro vermelho. As fotos
foram capturadas no campo em condig¢des reais, incluindo variagdes de luminosidade (manha
e tarde, dias ensolarados e nublados) e diferentes planos de fundo (outras plantas, terra, ervas
daninhas). A Figura 24 apresenta alguns exemplos do conjunto de dados.

Figura 24 — Exemplos do primeiro conjunto de dados. (a) e (b)
folha saudavel; (c) acaro vermelho; (d) ferrugem

(b)

https://www.pexels.com/
https://unsplash.com/
https://www.istockphoto.com/br
https://pixabay.com/pt/
https://www.freeimages.com/
https://burst.shopify.com/
https://www.digipathos-rep.cnptia.embrapa.br/
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A segunda base de dados usada foi desenvolvida por Esgario, Krohling e Ventura (2020)
e conta com 1.747 imagens de café da espécie arabica com resolugao de 2048 x 1024 pixels,
sendo que 500 dessas imagens ja incluem mascara de segmentacao de folha e fundo. O da-
taset contém folhas saudaveis e outras apresentando um ou mais sintomas de bicho mineiro,
cercospora, phoma e ferrugem. As imagens foram capturadas com uma variedade de came-
ras e em diferentes épocas do ano para garantir maior variabilidade dos dados, e todas foram
capturadas em laboratério. A Figura 25 apresenta alguns exemplos do conjunto de dados.

Figura 25 — Exemplos do segundo conjunto de dados. (a) folha saudavel;
(b) ferrugem; (c) phoma; (d) bicho mineiro

Fonte: Adaptado dé Esgario, Krohling e Ventura (2020).

O terceiro dataset utilizado foi criado por Silva, Carneiro e Faulin (2020) e conta com um
total de 539 imagens de café da espécie arabica com resolugao de 4000 x 2250 pixels. Nenhuma
segmentagao prévia foi fornecida com o conjunto de dados. As folhas apresentam sintomas de
bicho mineiro e de ferrugem em diversos estagios de contaminagdo. Todas as imagens foram
coletadas com uma camera de smartphone e em ambiente de laboratério. A Figura 26 apresenta
alguns exemplos do conjunto de dados.

Figura 26 — Exemplos do terceiro dataset. (a) e (b) bicho mineiro; (c) e (d) ferrugem
\ (b)

(c)

Fonte: Adaptadd de Silva, Carneiro e Faulin (2020).
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3.2 Meétodos

Com o intuito de melhorar a organizacao e o fluxo geral de trabalho do projeto, optou-se
pela divisdo do conjunto de tarefas em oito estagios principais de desenvolvimento, que vao
desde a selegdo dos conjuntos de dados utilizados até a andlise dos resultados obtidos pelos
modelos de segmentacao. O fluxograma da Figura 27 sintetiza a ideia, apresentando o conjunto
de etapas executadas com a finalidade de alcancar os objetivos propostos.

Figura 27 — Fluxograma da organizacao geral do projeto

Etapa 1 Etapa 2
Selegdo do conjunto > Anotacao das
de dados imagens
Etapa 4 Etapa 3
Selecdo das — Geracdo das imagens
arquiteturas de rede sintéticas
Etapa 5 Etapa 6
Implementagéo dos modelos — P Experimentos
selecionados preliminares
Etapa 8 Etapa 7
Analise dos -———————— Treinamento dos
resultados modelos

Fonte: Autoria propria (2022).

3.2.1 Primeira etapa: selecido do conjunto de dados

A primeira etapa consistiu na busca por datasets publicos de folhas de café. Como es-
pecificado na Secado 3.1.3, foram escolhidos trés conjuntos de dados principais da cultura de
interesse, totalizando 3.846 imagens. As bases de dados selecionadas incluem tanto imagens
tiradas em laboratério quanto imagens de campo das duas principais espécies de café citadas
nas SeclOes 2.1.1 € 2.1.2. A Tabela 1 sintetiza as informagbes gerais do conjunto de dados re-
sultante. Além disso, também foram selecionadas 200 imagens de diversos conjuntos de dados
disponiveis na Internet para serem utilizadas como plano de fundo para as imagens sintéticas.
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Tabela 1 — Sintese de informag6es dos conjuntos de dados usados no trabalho

Conjuntos de dados N2 de imagens de N2 de imagens de Total de imagens
laboratorio campo

Parraga-Alava et al. (2019) 0 1.560 1.560

Esgario, Krohling e Ventura (2020) 1.747 0 1.747

Silva, Carneiro e Faulin (2020) 539 0 539

Total de imagens 2.286 1.560 3.846

Fonte: Autoria propria (2022).
3.2.2 Segunda etapa: anotacdo das imagens

A segunda etapa consistiu no processo de rotulagdo dos dados. Cada imagem foi seg-
mentada em regides conforme as classes disponiveis: fundo ou folha. Dentre as diversas ferra-
mentas gratuitas disponiveis para o processo de rotulacao, optou-se pela utilizacdo do CVAT,
principalmente por conta de sua simplicidade e conjunto de ferramentas descritas na Segéo
3.1.2. Essencialmente, a rotulagédo no CVAT consistiu na especificacdo dos pontos que compde
as extremidades dos elementos da classe leaf (folha), enquanto os pixels restantes de cada
imagem pertencem a classe fundo. A Figura 28 apresenta a interface do CVAT, com destaque
para a segmentacao de uma folha.

Figura 28 — Interface do CVAT com destaque para processo de segmentacao
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Fonte: Autoria propria (2022).

Antes da segmentacdo manual, o conjunto de dados desenvolvido por Parraga-Alava
et al. (2019) precisou passar por uma etapa de remogao de imagens semelhantes, uma vez
que elas podem atrapalhar no treinamento dos modelos de aprendizado profundo. Para isso, foi
utilizada a biblioteca Undouble, que examinou e comparou cada imagem do dataset em busca
de exemplares com alto grau de similaridade. As imagens semelhantes foram analisadas visu-
almente utilizando a biblioteca Matplotlib, resultando na remocao de 106 imagens. Do conjunto
restante, foram segmentadas manualmente 638 imagens utilizando o CVAT.
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Para facilitar o processo de anotagao das imagens de laboratério dos datasets desen-
volvidos por Esgario, Krohling e Ventura (2020) e Silva, Carneiro e Faulin (2020), optou-se pela
geracado das mascaras faltantes a partir do treinamento do modelo de segmentacao U-Net,
por tratar-se de uma rede consolidada e eficiente. Para isso, foram utilizados como dados de
treinamento as 500 imagens do dataset Esgario, Krohling e Ventura (2020) que ja estavam
segmentadas. O modelo resultante permitiu a geracao das 1.786 mascaras restantes, sendo
necessaria apenas uma revisao para detectar possiveis inconsisténcias e promover melhorias

nas anotagdes geradas. A Tabela 2 sintetiza as informacdes de anotacao das imagens.

Tabela 2 — Sintese de informacoes de anotacao das imagens

Conjuntos de dados Anotacoes Anotacoes Anotacoes Total de
prévias manuais geradas anotacoes
Parraga-Alava et al. (2019) 0 638 0 638
Esgario, Krohling e Ventura (2020) 500 0 1.247 1.747
Silva, Carneiro e Faulin (2020) 0 0 539 539
Total de anotagbes 500 638 1.786 2.924

Fonte: Autoria propria (2022).

3.2.3 Terceira etapa: geracao das imagens sintéticas

A terceira etapa englobou o procedimento de geragdo do conjunto de dados sintéticos
utilizando as 2.286 imagens de laboratério dos datasets de Esgario, Krohling e Ventura (2020)
e Silva, Carneiro e Faulin (2020). O objetivo desta etapa foi, a partir de imagens tiradas em la-
boratério com condi¢des controladas de fundo e iluminagao, obter exemplares que apresentam
caracteristicas mais proximas daquelas encontradas em imagens reais de campo, para aumen-
tar a quantidade de dados relevantes disponiveis para o treinamento dos modelos neurais.

Essa etapa pode ser dividida em 3 momentos principais. Primeiramente, foi realizado
0 ajuste das 2.286 imagens de folhas de café, processo que consistiu na padronizagdo das
resolucdes para que correspondessem com o tamanho alvo do dataset sintético (2.048 x 2.048)
e aplicacao de transparéncia ao fundo a partir das mascaras de segmentacao utilizando o canal
alfa das imagens. A Figura 29 faz uma comparagado do antes (esquerda) e depois (direita) de
uma imagem do dataset.

Figura 29 — Folha original (esquerda) e folha pré-processada (direita)

4

Fonte: Autoria propria (2022).
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Depois, foi realizado o ajuste das 200 imagens do fundo, processo que consistiu na pa-
dronizagao da resolugao das imagens para o intervalo de 2.048 x 2.048 até 3.072 x 3.072. O
objetivo foi dar flexibilidade para que o fundo sintético apresente pequenas mudangas mesmo
Nnos casos em que uma mesma imagem seja utilizada mais de uma vez, mas sem comprome-
ter sua representatividade. Também foi feita a checagem do dataset visando eliminar imagens
muito semelhantes, utilizando para isso as biblioteca Undouble e Matplotlib, citadas na Secao
3.1.2.

Por fim, foi feita a geracdao das imagens sintéticas a partir dos dois conjuntos pré-
processados de folhas e fundos. Uma ou mais folhas eram escolhidas aleatoriamente e pas-
saram por uma série de transformagdes espaciais, incluindo rotacao, espelhamento (horizontal
e vertical), movimentacao pelos eixos (até 50% do tamanho original da imagem), variagdo de
escala (de 60% a 90% do tamanho original da imagem) e de inclinagao (até 30°). Do outro con-
junto, uma imagem de fundo era escolhida ao acaso e passava por transformacdes espaciais
que incluiam recorte aleatério para a resolucao alvo (2.048 x 2.048) e espelhamento (horizontal
e vertical). Por fim, as imagens selecionadas eram combinadas formando uma nova imagem
sintética. A Figura 30 apresenta um exemplo de imagem sintética gerada.

Figura 30 — Exemplo de imagem gerada (esquerda) e sua mascara de segmentacao (direita)

Fonte: Autoria propria (2022).

3.2.4 Quarta etapa: selegao das arquiteturas

A tarefa seguinte consistiu na selecdo das arquiteturas de redes neurais treinadas para
a tarefa de segmentacado. Foram escolhidas cinco redes neurais profundas: U-Net, por ser uma
arquitetura tradicional na tarefa de segmentacéo associado ao fato de apresentar um bom de-
sempenho, como comprovado por Esgario, Krohling e Ventura (2020); FPN, a partir dos bons
resultados obtidos por Gongalves et al. (2021); e os modelos DeepLabv3+ (CHEN et al., 2018b),
CFNet (ZHANG et al., 2019) e OCRNet (YUAN et al., 2020), trés redes que se destacaram consi-
deravelmente por conta dos bons resultados que obtiveram no dataset Pascal VOC, mencionado
na Sec¢ao 2.8.
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3.2.5 Quinta etapa: implementacao dos modelos selecionados

A implementagao dos modelos foi feita utilizando-se as bibliotecas Segmentation Models
e TensorFlow Advanced Segmentation Models, citadas na Se¢éo 3.1.2, por possuirem interfaces
de alto nivel para a configuragéo e o treinamento dos modelos, o que facilita consideravelmente
0 processo e minimiza a possibilidade de erros de implementacao. As bibliotecas também con-
tam com diversas CNNs pré-treinadas no conjunto de dados ImageNet'’, um grande banco
de imagens destinado a tarefas de reconhecimento de objetos. O uso de CNNs pré-treinadas
esta relacionado com o conceito de transferéncia de aprendizado, uma técnica de aprendizado
profundo em que uma rede neural treinada em um determinado conjunto de dados (como o
ImageNet) é utilizada para melhorar a generalizagdo do conhecimento em outro conjunto de
dados (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

As bibliotecas utilizadas também facilitam a etapa de configuracao de alguns aspectos
importantes para o treinamento de modelos de aprendizado profundo, tais como a funcao de
perda, a fungao de custo e o otimizador. Nesse sentido, a funcdo de perda utilizada foi a fo-
cal loss, proposta por Lin et al. (2017b), uma generalizacdo da entropia cruzada binaria que
busca reduzir o efeito de desbalanceamento dos dados de treinamento. Todos o0s experimentos
também utilizaram a fungéo de ativagdo sigmoide para a camada de saida dos modelos e o
otimizador Adam, proposto por Kingma e Ba (2014).

Além da etapa de geracao dos dados sintéticos, realizada com a finalidade de expandir a
quantidade de imagens relevantes disponiveis para o treinamento, também foram implementa-
das outras técnicas de aumento de dados. Essas técnicas consistem na aplicagéo de diferentes
transformacdes espaciais e de pixel as imagens durante o processo de treinamento dos mode-
los, com o objetivo de promover pequenas variagdes nos dados de modo a aumentar a varia-
bilidade dos exemplos disponiveis para o treinamento. A biblioteca Albumentations foi utilizada
para a implementagéo das transformacgdes nas imagens durante o treinamento dos modelos. A
Secéo 3.2.6 apresenta mais detalhes das diferentes transformacgées aplicadas as imagens.

3.2.6 Sexta etapa: experimentos preliminares

Diversas variaveis podem afetar o desempenho de modelos de aprendizado profundo,
incluindo fatores externos (como o dataset utilizado) e internos a rede (como a resolucao das
imagens, a taxa de aprendizado, o tamanho do lote de treinamento e a CNN pré-treinada utili-
zada). Testar todas as combinagdes possiveis de variaveis para todos os modelos ndo é uma
tarefa viavel. A solugcdo normalmente adotada para esse problema é a implementacao de expe-
rimentos preliminares, que consistem em um conjunto de treinamentos destinados ao teste das
configuragdes mais comuns, de modo a encontrar aquelas que apresentam o melhor desempe-
nho em relacao aos objetivos propostos neste trabalho.

7 https://image-net.org/



52

Dessa forma, diversos testes foram conduzidos visando definir os hiperparametros utili-
zados no treinamento dos modelos. A rede escolhida para essa etapa foi a U-Net, por tratar-se
de um modelo bastante consolidado e que apresenta um treinamento mais rapido do que as
demais alternativas mencionadas na Secédo 3.2.4. A rede ResNet-50, proposta por He et al.
(2015), foi utilizada como CNN pré-treinada, por conta de sua eficiéncia e bom desempenho
se comparada a outras opgdes disponiveis nas bibliotecas utilizadas. Além disso, os hiperpa-
rametros gerais utilizados incluem taxa de aprendizado de 10~*, tamanho do lote igual a 16,
resolucdo de 512 x 512 e 50 épocas de treinamento, podendo variar de acordo com o objetivo
do experimento em questao.

Todas as imagens de folhas de laboratério pré-processadas e todas as imagens de fundo
pré-processadas (2.286 e 200, respectivamente) foram usadas na geracao do dataset sintético
do conjunto de treinamento. J& os conjuntos de validagao e de teste foram formados por 64
imagens reais de campo cada um, anotadas do dataset de Parraga-Alava et al. (2019). Para
avaliacdo do desempenho dos modelos, foram aplicadas as métricas precisdo, cobertura, F-
score e loU, citadas na Secao 2.8.1. Os experimentos preliminares propostos sao:

» Experimento Preliminar 1: variagées das configurac¢des utilizadas na geragédo do da-
faset sintético.

» Experimento Preliminar 1.1: geragdo de 571 imagens para o conjunto de treinamento,
correspondendo a quarta parte da quantidade de folhas disponiveis para esse fim.
Processamento idéntico ao descrito na Segao 3.2.3;

» Experimento Preliminar 1.2: semelhante ao Experimento 1.1, mas além do processa-
mento descrito na Secdo 3.2.3, houve a adi¢cdo de etapas de compressao (50 a 70% da
qualidade original), desfoque (Gaussiano, da mediana e de movimento, com o tama-
nho do filtro variando entre 5 e 7) e distorcao (por grid e 6ptica) das imagens de fundo,
visando uma aproximagao maior do dataset gerado em comparagcdo com as imagens

reais.

+ Experimento Preliminar 2: variagcbes das técnicas de aumento de dados aplicadas
durante o treinamento utilizando a biblioteca Albumentations.

» Experimento Preliminar 2.1: aplicacdo de transformacdes espaciais as imagens, in-
cluindo espelhamento (horizontal e vertical), movimentacao pelos eixos (de até 10%
do tamanho da imagem), variacao de perspectiva (5 a 10%) e escala (de 80 a 120%
do tamanho original);

» Experimento Preliminar 2.2: além dos processamentos citados no Experimento 2.1,
foram acrescentadas transformagdes ao nivel de pixel, incluindo adicao de ruido gaus-
siano, equalizagao, e variagoes de até 20% dos valores originais de brilho, contraste e
saturacéo das imagens;
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Experimento Preliminar 2.3: além dos processamentos descritos no Experimento 2.2,
foram acrescentadas algumas transformacdes ao nivel de pixel, incluindo a geragéo
de sombras (um ou dois poligonos de tamanho e posicao aleatéria que escurecem
regides da imagem) e variacOes aleatérias na relagdo de areas claras e escuras das
imagens (até 10% do valor original).

Experimento Preliminar 3: variagGes da taxa de aprendizado utilizada no treinamento
entre os valores 107, 107%, 1073, 1072 e 10~! (Experimentos Preliminares 3.1, 3.2,
3.3, 3.4 e 3.5, respectivamente).

Experimento Preliminar 4: variacbes da resolugdo das imagens entre os valores
224 x 224, 256 x 256, 448 x 448 e 512 x 512 (Experimentos Preliminares 4.1, 4.2, 4.3
e 4.4, respectivamente).

Experimento Preliminar 5: variagdes nas configuracoes de treinamento da CNN pré-
treinada.

Experimento Preliminar 5.1: os pesos da CNN pré-treinada foram congelados e usados
apenas como extratores de caracteristicas, alterado-se apenas os pesos das novas

camadas da rede durante o treinamento;

Experimento Preliminar 5.2: o treinamento foi feito com todos os pardmetros treinaveis
descongelados. Nesse caso, tanto os pesos do modelo pré-treinado quanto os das
novas camadas da rede serdo modificados.

Experimento Preliminar 6: variagbes no tamanho do dataset sintético utilizado.

Experimento Preliminar 6.1: geracdo de 571 imagens sintéticas para o treinamento,
correspondendo a quarta parte da quantidade de folhas disponiveis para esse fim;

Experimento Preliminar 6.2: geragao de 1.143 imagens sintéticas para o treinamento,
correspondendo a metade da quantidade de folhas disponiveis para esse fim;

Experimento Preliminar 6.3: geracao de 2.286 imagens sintéticas para o conjunto de
treinamento, correspondendo a quantidade total de folhas disponiveis para esse fim.

Sétima etapa: treinamento dos modelos

A sétima etapa correspondeu ao treinamento efetivo dos modelos previamente sele-

cionados mencionados na Sec¢ao 3.2.4 com os hiperparametros que obtiveram os melhores

resultados nos testes preliminares citados na Seg¢ao 3.2.6. O conjunto de dados utilizado em to-

dos os experimentos consiste de 1.143 imagens sintéticas destinadas 100% para o treinamento

e as 638 imagens anotadas do dataset Parraga-Alava et al. (2019) divididas em 90% para
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treinamento (510 imagens), 5% para validacdo (64 imagens) e 5% para testes (64 imagens),
totalizando 1.781 imagens. Para avaliacdo do desempenho dos modelos, foram utilizadas as
métricas precisao, cobertura, F-score e loU, citadas na Se¢ao 2.8.1.

O treinamento de todos os modelos foi definido para ser executado por até 500 épocas,
com parada antecipada caso o erro de validagcao nao diminua por mais de 70 épocas. O obje-
tivo foi fornecer épocas suficientes de treinamento para modelos que precisam de mais tempo
para convergir sem prolongar desnecessariamente os treinamentos mais rapidos. Além disso,
foi configurada uma condicao de reducao automatica da taxa de aprendizado em um fator de
0,1 caso o erro de validagao nao diminua por 30 épocas seguidas, 0 que pode beneficiar o trei-
namento dos modelos em caso de estagnagédo do aprendizado. A abordagem adotada para o
tamanho do lote de treinamento consistiu na utilizacdo do maior valor suportado pelo Colab (em
poténcia de dois), 0 que depende de fatores como o modelo de segmentacao ou a CNN pré-
treinada utilizada. Cada modelo de segmentagao foi treinado quatro vezes, cada treinamento
utilizando uma CNN pré-treinada diferente como extratora de caracteristicas, sendo:

* ResNet-50: proposto por He et al. (2015), € um modelo muito utilizado na tarefa de
classificagcdo ou como extrator de caracteristicas para tarefas de segmentacéo, prin-
cipalmente por conta de seu bom desempenho, baixo consumo de memoria e boa
velocidade de treinamento. Possui acuracia maxima de 77,1% no conjunto de dados
ImageNet (PAPERS WITH CODE, 2022);

* ResNet-152: também proposto por He et al. (2015), € uma variagao do modelo ResNet-
50, mas apresentando mais parametros. Isso torna seu treinamento mais lento e pe-
sado, mas potencializa seus resultados. Apresenta acuracia maxima de 78,57% no
conjunto de dados ImageNet (PAPERS WITH CODE, 2022);

» DenseNet-121: proposto por Huang et al. (2016), se baseia em uma estrutura subs-
tancialmente mais profunda que as abordagens mais tradicionais, além de contar com
conexdes mais curtas entre as camadas proximas da entrada e da saida. Alcangou
uma acuracia maxima de 74,98% no conjunto de dados ImageNet (PAPERS WITH
CODE, 2022);

« EfficientNet-B3: proposto por Tan e Le (2019), baseia-se em um método de dimensio-
namento uniforme de suas dimensdes (profundidade, largura e resolugao), resultando
em mais eficiéncia mesmo utilizando uma quantidade menor de parametros. Possui
acuracia maxima de 81,1% no conjunto de dados ImageNet (PAPERS WITH CODE,
2022).
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo se destina a apresentacao dos resultados obtidos nos experimentos pre-
liminares propostos para a definicdo dos hiperparametros, bem como a analise dos resultados
de treinamento dos modelos de segmentacdo descritos na Sec¢édo 3.2.4. Para a avaliagdo do
desempenho dos modelos, optou-se pela atribuicado de uma importancia maior para as medidas
loU e F-score, mencionadas na Secao 2.8, por se tratarem de métricas mais representativas
para a analise e comparacao dos resultados.

4.1 Resultados dos experimentos preliminares

Esta secdo busca apresentar e analisar os resultados obtidos do conjunto de experi-
mentos preliminares que foram propostos com o objetivo de testar e definir os melhores hiper-
parametros, para posterior aplicagdo nos treinamentos dos demais modelos de aprendizado
profundo propostos no escopo deste trabalho.

4.1.1 Experimento Preliminar 1

O primeiro conjunto de experimentos preliminares teve como objetivo principal comparar
duas diferentes abordagens de pré-processamento das imagens utilizadas como plano de fundo
no momento de geracao do conjunto de dados sintéticos. A Tabela 3 sintetiza os resultados
obtidos utilizando as métricas apresentadas na Sec¢ao 2.8. Como esperado, o Experimento 1.2
(fundo processado) apresentou o melhor desempenho, sendo 1,36 pontos percentuais (pp) de
loU e 0,77 pp de F-score acima do desempenho do Experimento 1.1.

Tabela 3 — Resultados obtidos no conjunto 1 de experimentos preliminares

Experimento Imagens de loU (%) Precisao (%) Cobertura (%) F-score (%)
fundo

1.1 Original 70,72 91,51 76,21 82,39

1.2 Processado 72,08 92,37 76,67 83,16

Fonte: Autoria propria (2022).

As transformacdes aplicadas ao plano de fundo das imagens sintéticas no Experimento
1.2 (borramento, distorcdo e compresséo) foram capazes de contribuir para o aprendizado do
modelo e melhorar seu desempenho, pois estao relacionadas com caracteristicas frequente-
mente encontradas no plano de fundo das imagens reais de campo, o que certamente contribui

para que 0 modelo se acostume com elas.
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4.1.2 Experimento Preliminar 2

O segundo conjunto de experimentos preliminares teve como obijetivo principal verificar
a importancia da aplicacao de etapas de aumento de dados no conjunto de imagens sintéticas
durante o treinamento dos modelos. De uma forma geral, a técnica tende a melhorar a repre-
sentatividade geral do conjunto de dados e minimizar o risco de overfitting. A Tabela 4 sintetiza
o0s resultados obtidos nos experimentos.

Tabela 4 — Resultados obtidos no conjunto 2 de experimentos preliminares

Experimento Aumento de loU (%) Precisao (%) Cobertura (%) F-score (%)
dados

2.1 Basico 78,74 90,40 86,27 87,67

2.2 Completo 80,13 89,73 88,43 88,59

2.3 Avancado 80,98 89,79 89,39 89,18

Fonte: Autoria propria (2022).

A aplicagéo dos procedimentos de aumento de dados no pipeline de treinamento melho-
rou consideravelmente os resultados obtidos, principalmente em compara¢do com o desempe-
nho apresentado pelos Experimentos Preliminares 1.1 e 1.2. O Experimento preliminar 2.3, que
reuniu a maior quantidade de transformagbes espaciais e de pixel, foi 0 que obteve os melhores
resultados, conquistando 0,85 pp de loU e 0,59 pp de F-score a mais do que o0 Experimento 2.2,
além de 2,24 pp de loU e 1,51 pp de F-score a mais que o Experimento 2.1.

4.1.3 Experimento Preliminar 3

O terceiro conjunto de experimentos preliminares teve como objetivo principal verificar o
comportamento do modelo conforme a variagdo da taxa de aprendizado definida para o treina-
mento. A Tabela 5 apresenta as métricas de cada experimento no conjunto de testes. Valores
intermedidrios para a taxa de aprendizado foram os que obtiveram os melhores resultados, com
destaque para Experimento 3.2 (10~%), que apresentou o maior valor tanto de loU (80,98%)
quanto de F-score (89,18%), cerca de 1,38 e 0,98 pp a mais do que as mesmas métricas do
segundo experimento com o melhor desempenho (Experimento 3.3).

Tabela 5 — Resultados obtidos no conjunto 3 de experimentos preliminares

Experimento Taxa de loU (%) Precisao (%) Cobertura (%) F-score (%)
aprendizado

3.1 10° 77,74 87,27 88,16 87,09

3.2 10~ 80,98 89,79 89,39 89,18

3.3 1073 79,60 92,21 85,53 88,20

3.4 10~2 76,82 88,91 85,08 86,13

3.5 1071 69,78 75,52 89,58 80,91

Fonte: Autoria propria (2022).
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De uma forma geral, valores muito baixos para esse hiperparametro (como 10~°) tornam
o aprendizado do modelo lento e aumentam as chances de que ele fique preso em 6timos locais.
Por outro lado, valores muito altos (como no caso de 10~!) provocam alteracdes grandes e des-
governadas nos pesos da rede, tornando-a instavel. Dessa forma, valores mais intermediarios

(como 10~% ou 10~?3) costumam ser as melhores opgdes para casos como esse.

4.1.4 Experimento Preliminar 4

O quarto conjunto de experimentos preliminares teve como objetivo principal verificar o
desempenho do modelo sob diferentes resolugdes de imagem. As resolugdes escolhidos foram
as mais comuns na literatura, incluindo os valores normalmente utilizados para o treinamento
das CNNs no conjunto ImageNet (224 x 224 e 256 x 256) e resolu¢des um pouco maiores, como
448 x 448 e 512 x 512. A Tabela 6 apresenta o desempenho de cada experimento. Os melhores
resultados foram obtidos utilizando-se resolu¢des maiores para as imagens, com destaque para
o Experimento Preliminar 4.4, que obteve ganhos de 5,47 pp de loU e 3,60 pp de F-score, em
comparagao com o experimento com a menor resolucao testada (Experimento 4.1).

Tabela 6 — Resultados obtidos no conjunto 4 de experimentos preliminares

Experimento Resoluciao loU (%) Precisao (%) Cobertura (%) F-score (%)
(pixels)

4.1 224 x 224 75,51 86,32 85,89 85,58

4.2 256 x 256 77,03 86,63 87,49 86,62

4.3 448 x 448 80,78 89,31 89,54 88,97

4.4 512 x 512 80,98 89,79 89,39 89,18

Fonte: Autoria propria (2022).

O melhor desempenho obtido pelo Experimento Preliminar 4.4 pode ser justificado pelo
fato de resolugcdes maiores preservarem melhor os detalhes da imagem original, que acabam
sendo prejudicados ou até perdidos quando sdo usadas resolugdes baixas. Por outro lado, o
treinamento de modelos neurais com resolu¢des altas demais possui um custo computacional
alto e obriga a reducéo do tamanho do lote de treinamento, fatores que impossibilitaram o uso
de resolugdes maiores do que 512 x 512 neste trabalho.

4.1.5 Experimento Preliminar 5

O quinto conjunto de experimentos preliminares teve como objetivo principal verificar o
comportamento do modelo de aprendizado profundo quanto ao congelamento ou nao dos pesos
da CNN pré-treinada utilizada no treinamento para a transferéncia de aprendizado. A partir
da observacdo dos resultados apresentados na Tabela 7 é possivel perceber que o modelo
treinado no Experimento Preliminar 5.2, com o ajuste de todos os parametros da rede (pesos
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descongelados), conseguiu aprender melhor a segmentar as folhas de café, apresentando um
ganho de 1,06 pp de loU e 0,57 pp de F-score.

Tabela 7 — Resultados obtidos no conjunto 5 de experimentos preliminares

Experimento  Pesos da rede loU (%) Precisao (%) Cobertura (%) F-score (%)
5.1 Congelados 80,98 89,79 89,39 89,18
5.2 Descongelados 82,04 92,46 88,09 89,75

Fonte: Autoria propria (2022).

Treinar um modelo de aprendizado profundo utilizando uma CNN pré-treinada com todos
0s pesos treinaveis descongelados costuma permitir um melhor ajuste da rede ao problema
em questado, resultando em ganhos de desempenho, como observado nos resultados deste
experimento. No entanto, alguns problemas podem surgir em decorréncia disso: mais dados
costumam ser necessarios para permitir o melhor ajuste dos parametros e o risco de que o
modelo sofra de overfitting é potencialmente mais elevado.

4.1.6 Experimento Preliminar 6

O sexto conjunto de experimentos preliminares teve como objetivo principal verificar a
influéncia da quantidade de imagens sintéticas geradas nos resultados obtidos pelo modelo
de aprendizado profundo. A Tabela 8 apresenta os resultados obtidos, com destaque para o
Experimento Preliminar 6.2, que conseguiu ganhos de 0,47 pp de loU e 0,36 pp de F-score em
comparacao ao Experimento 6.1, que obteve o segundo melhor desempenho.

Tabela 8 — Resultados obtidos no conjunto 6 de experimentos preliminares

Experimento N2 de imagens loU (%) Precisao (%) Cobertura (%) F-score (%)
(treinamento)

6.1 571 82,04 92,46 88,09 89,75
6.2 1.143 82,51 88,89 92,12 90,11
6.3 2.286 81,96 88,78 91,79 89,74

Fonte: Autoria propria (2022).

Intuitivamente, espera-se que o0 aumento na quantidade de dados de treinamento me-
Ihore o desempenho do modelo, ainda mais quando todos os pesos treinaveis da rede séao
descongelados. Entretanto, ndo foi o que aconteceu com o Experimento Preliminar 6.3, trei-
nado com a maior quantidade de dados sintéticos. Possivelmente, 0 aumento na quantidade
de folhas geradas nesse experimento ndo conseguiu acrescentar exemplos realmente novos e
relevantes para o treinamento, visto que a quantidade base de imagens de folhas e fundos é
limitada e igual a utilizada nos outros experimentos.
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4.2 Resultados dos treinamentos

Esta secdo visa apresentar e analisar os resultados dos modelos de segmentacédo U-
Net, FPN, DeeplLabv3+, CFNet e OCRNet, utilizando as variacdes de CNNs pré-treinadas
ResNet-50, ResNet-152, DenseNet-121 e EfficientNet-B3. Os padrdes adotados para todos
os treinamentos, definidos apds a avaliagao dos resultados dos experimentos preliminares, in-
cluem: fundo processado para as imagens sintéticas; aumento de dados avancado; taxa de
aprendizado de 10~*; resolucdo de 512 x 512; descongelamento dos pesos da CNN pré-
treinada; e conjunto de dados sintéticos com 1.143 imagens. A Tabela 9 apresenta o desem-
penho obtido pelos modelos de segmentacdo, com destaque em negrito para os trés melhores
resultados de cada métrica apresentada.

Tabela 9 — Desempenho dos modelos de segmentagao no conjunto de testes

Modelo Extrator de loU (%) Precisao (%) Cobertura (%) F-score (%)
caracteristicas
U-Net ResNet-50 85,99 92,59 92,44 92,14
FPN ResNet-50 86,95 94,30 91,86 92,68
DeeplLabv3+ ResNet-50 85,62 89,81 95,00 91,95
CFNet ResNet-50 86,26 92,78 92,65 92,34
OCRNet ResNet-50 84,17 91,58 91,61 91,10
U-Net ResNet-152 85,90 92,69 92,29 92,13
FPN ResNet-152 85,82 93,30 91,77 92,01
DeeplLabv3+ ResNet-152 85,74 89,05 96,00 92,04
CFNet ResNet-152 84,99 91,41 92,65 91,61
OCRNet ResNet-152 83,97 92,66 90,27 90,92
U-Net DenseNet-121 87,79 93,15 93,90 93,23
FPN DenseNet-121 87,05 94,11 92,12 92,82
DeeplLabv3+ DenseNet-121 85,97 92,02 93,15 92,21
CFNet DenseNet-121 85,66 91,64 93,11 92,01
OCRNet DenseNet-121 85,60 92,46 92,28 91,95
U-Net EfficientNet-B3 87,10 93,95 92,42 92,89
FPN EfficientNet-B3 86,75 92,64 93,29 92,68
DeepLabv3+ EfficientNet-B3 85,42 88,88 95,79 91,85
CFNet EfficientNet-B3 86,63 91,53 94,36 92,61
OCRNet EfficientNet-B3 86,48 92,14 93,57 92,52

Fonte: Autoria propria (2022).

O modelo que obteve o melhor desempenho geral foi 0 U-Net treinado com a CNN
DenseNet-121 como extratora de caracteristicas, alcangando tanto o maior loU (87,79%) quanto
0 maior F-score (93,23%). A segunda colocacao também fica com o modelo U-Net, mas agora
utilizando a rede EfficientNet-B3 como extratora de caracteristicas, que garantiu o segundo
maior loU (87,10%) e o segundo maior F-score (92,89%), apenas 0,69 pp de loU e 0,34 pp
de F-score atras do primeiro colocado. Fechando as trés primeiras posicoes, o0 modelo FPN
utilizando a CNN pré-treinada DenseNet-121, que conseguiu um loU de 87,05% e um F-score
de 92,82%, representando uma diferenca de apenas 0,04 pp de loU e 0,07 pp de F-score do
segundo colocado.
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Possivelmente, o fato dos hiperparametros de treinamento utilizados terem sido deter-
minados nos experimentos preliminares com base unicamente na rede de segmentacdo U-Net
pode ter favorecido os resultados do modelo em relagdo as demais alternativas testadas no
escopo deste trabalho, uma vez que modelos com caracteristicas diferentes podem precisar de
hiperparametros distintos para uma melhor otimizacdo de seus parametros.

A Figura 31 faz uma comparacgao entre a mascara verdadeira de trés imagens do con-
junto de testes e a inferéncia dos trés melhores modelos citados. Também sédo apresentados
os indices de similaridade estrutural (SSIM) de cada mascara gerada pelo modelo em rela-
cao a anotagao de referéncia. Quanto mais alto o valor do SSIM, maior a semelhanca entre a
inferéncia do modelo e o resultado esperado.

Figura 31 — Inferéncia dos trés melhores modelos em trés imagens do conjunto de testes

) U-Net + U-Net + FPN +
Imagem Anotacao DenseNet-121 EfficientNet-B3 DenseNet-121

LK

SSIM = 95,19% SSIM = 93,80% SSIM = 95,02%

> |

SSIM = 90,17% SSIM = 92,78%  SSIM = 93,32%

0

SSIM = 89,85%  SSIM = 91,40%  SSIM = 89,50%
Fonte: Autoria propria (2022).
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Os modelos conseguiram encontrar e segmentar as folhas principais presentes nas ima-
gens, especialmente quando estavam corretamente focadas e apresentavam uma separagao
clara do plano de fundo da imagem. Isso pode ser observado na primeira linha da Figura 31,
em que as trés folhas principais da imagem estéo nitidas e o fundo esta totalmente desfocado,
resultando em inferéncias com valores altos de SSIM em relacdo a mascara esperada. No en-
tanto, os modelos demonstraram uma dificuldade maior na segmentagdo de folhas que nao
possuem essas caracteristicas, ou seja, que nao apresentam foco bem definido nas folhas ou
que nao contam com separacao clara entre 0 primeiro e 0 segundo plano da imagem, como
pode ser observado na segunda e terceira linha da Figura 31. Nesses casos, o0 SSIM das mas-
caras geradas cai devido as diferencas observadas entre as mascaras esperadas e as preditas
pelos modelos de segmentacao.

Esse foi justamente o principal problema observado na inferéncia gerada pelos modelos:
a presenga de folhas extras ou a auséncia de folhas marcadas em comparagdo com a mascara
verdadeira. A abordagem geral adotada para a segmentacdo manual consistiu na marcacao
de todas as folhas focadas do primeiro plano da imagem. No entanto, muitas dessas folhas néao
podiam ser segmentadas de forma totalmente precisa, ja que estavam justamente no limiar entre
o primeiro e 0 segundo plano. Esse fato pode ter tornado a marcacao subjetiva e resultado em
ambiguidades que confundem os modelos treinados, dificultando o aprendizado e prejudicando
0 desempenho final.

Um desempenho interessante pode ser observado a partir da analise dos resultados ob-
tidos pelo modelo DeeplLabv3+, principalmente nos casos em que utilizou as CNNs ResNet-152,
EfficientNet-B3 e ResNet-50 como extratoras de caracteristicas: esses treinamentos apresenta-
ram as maiores coberturas dentre todos os resultados obtidos (96%, 95,79% e 95%, respectiva-
mente), o que significa que se tornaram melhores do que as outras redes na tarefa de encontrar
todas as folhas anotadas nas imagens. Por outro lado, a cobertura acima da média apresen-
tada nesses casos teve um preco: ambos apresentaram os piores valores de precisdo (89,05%,
88,88% e 89,81%, respectivamente), o que indica que ndo se sairam tdo bem em segmentar
apenas os pixels que realmente pertencem as folhas.

Quanto a CNN extratora de caracteristicas, o destaque fica com o modelo DenseNet-
121, que apareceu duas vezes entre os trés melhores resultados obtidos nos treinamentos rea-
lizados (com U-Net e FPN). Outra CNN presente entre os melhores resultados foi a EfficientNet-
B3, tendo inclusive se mantido mais consistente em seus resultados que as demais CNNs utili-
zadas. Por outro lado, a CNN ResNet-152 foi a que obteve o pior desempenho geral, apresen-
tando resultados inferiores para quase todos os modelos de segmentacao testados. Para alguns
modelos de segmentacdo, como é o caso do DeeplLabv3+, ndo é possivel perceber variagbes
significativas de desempenho entre as diferentes CNNs utilizadas como extratoras de caracte-
risticas, bem diferente do que ocorre com modelos como U-Net ou FPN, que tiveram variagcbes
consideraveis de desempenho de acordo com a CNN utilizada.
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A Tabela 10 apresenta dados relacionados com o tamanho de lote, nimero de épocas
e tempo de treinamento de cada experimento realizado, com destaque em negrito para os trés
menores tempos de treinamento. Além da resolucao das imagens utilizadas durante o treina-
mento, o tamanho do lote é influenciado pela quantidade de pardmetros do modelo de segmen-
tacdo e da CNN extratora de caracteristicas, de forma que modelos computacionalmente menos
custosos permitem o uso de um tamanho de lote maior. Nesse quesito, apenas o modelo FPN
apresentou desvantagem, visto que s6 permitiu o treinamento com metade do tamanho de lote
dos demais modelos para todas as CNNs pré-treinadas utilizadas.

Tabela 10 — Informac6es de treinamento dos modelos de segmentacao

Modelo Extrator de Tamanho do lote de Quantidade de Tempo de
caracteristicas treinamento épocas treinadas treinamento (h:m:s)
U-Net ResNet-50 16 96 05:33:32
FPN ResNet-50 8 185 16:55:52
DeeplLabv3+ ResNet-50 16 300 18:33:00
CFNet ResNet-50 16 300 17:07:06
OCRNet ResNet-50 16 287 16:10:02
U-Net ResNet-152 8 83 06:59:45
FPN ResNet-152 4 208 23:52:18
DeeplLabv3+ ResNet-152 8 270 18:47:47
CFNet ResNet-152 8 254 20:28:30
OCRNet ResNet-152 8 244 16:45:36
U-Net DenseNet-121 16 127 07:26:39
FPN DenseNet-121 8 108 07:39:12
DeeplLabv3+ DenseNet-121 16 381 21:57:08
CFNet DenseNet-121 16 365 21:11:57
OCRNet DenseNet-121 16 354 22:18:09
U-Net EfficientNet-B3 8 77 05:04:03
FPN EfficientNet-B3 4 78 07:49:48
DeeplLabv3+ EfficientNet-B3 8 235 16:16:45
CFNet EfficientNet-B3 8 282 19:10:48
OCRNet EfficientNet-B3 8 331 19:55:31

Fonte: Autoria propria (2022).

O modelo que apresentou o menor tempo de treinamento foi o U-Net, tendo conver-
gido mais rapidamente do que os outros modelos em todos os testes feitos, indiferente da CNN
pré-treinada utilizada como extratora de caracteristicas. Além disso, 0 modelo também se des-
taca quanto ao baixo consumo computacional necessario para seu treinamento em relagao aos
demais modelos testados. Essas caracteristicas observadas do modelo U-Net podem estar rela-
cionadas com sua estrutura relativamente mais simples do que os demais modelos, permitindo
uma convergéncia mais rapida utilizando menos meméria.

Nesse quesito, 0 modelo FPN foi 0 mais inconstante, visto que teve uma grande variagao
no tempo de treinamento e no nimero de épocas necessérias para a convergéncia conforme a
CNN pré-treinada utilizada como extratora de caracteristicas, principalmente nos experimentos
utilizando as redes da familia ResNet (ResNet-50 € ResNet-152). O fato da rede ser computa-
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cionalmente mais custosa obriga a reducédo do tamanho de lote utilizado no treinamento, o que
também pode contribuir para a instabilidade apresentada.

Quanto as CNNs pré-treinadas utilizadas, o destaque nesse quesito vai para o modelo
EfficientNet-B3, que além de demonstrar um desempenho consistente, também foi a CNN que
apresentou 0s menores tempos de treinamento para a maioria dos modelos de segmentacao
utilizados, mostrando-se como uma opg¢ao promissora para a extracdo de caracteristicas em
tarefas de segmentacao. Outro modelo que também apresentou tempos de treinamento con-
sistentes foi o ResNet-50, podendo ser uma boa opg¢ao quando os recursos computacionais
disponiveis para o treinamento sao mais limitados.

Embora existam diferencgas significativas entre as bases de dados utilizadas e aborda-
gens metodoldgicas seguidas, alguns resultados observados nos experimentos desenvolvidos
no escopo deste trabalho sdo comuns aos obtidos nos trabalhos correlatos mencionados na
Secao 2.10. Nos testes conduzidos por Esgario et al. (2021), assim como nos experimentos de
Goncgalves et al. (2021) e de Ngugi, Abelwahab e Abo-Zahhad (2020), apesar de diferentes mo-
delos de aprendizado profundo terem sido utilizados para a segmentagao seméantica de folhas,
a rede U-Net sempre apareceu entre os modelos com melhores desempenhos. Além disso, o
modelo FPN também se destacou nos experimentos de Gongalves et al. (2021), o que condiz
com os resultados obtidos neste trabalho.

Utilizando a rede U-Net, Esgario et al. (2021) obteve um loU de 94,85%, valor 7,06 pp
mais alto do que o maior loU obtido nos experimentos realizados neste trabalho (87,79%). En-
tretanto, é preciso levar em consideracdo as diferengas existentes na tarefa de segmentacao
dos dois trabalhos: Esgario et al. (2021) segmentou semanticamente imagens de folhas de café
tiradas em condigdes de laboratério e com uma unica folha por imagem; por outro lado, a pro-
posta de segmentacao utilizada no escopo deste trabalho envolve a segmentagcédo de imagens
tiradas em condigbes reais de campo com multiplas folhas por imagem, o que representa um
grau de complexidade maior e justifica as diferencas observadas no desempenho obtido.
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5 CONSIDERAGOES FINAIS

Este capitulo se destina a apresentacao das conclusdes e contribuicdes deste trabalho.
Também serao discutidos possiveis trabalhos futuros, que podem ser desenvolvidos visando
melhorar os resultados obtidos ou aplica-los em outros problemas da area.

5.1 Conclusao

Este trabalho teve por objetivo a aplicagao de técnicas de aprendizado profundo para
a segmentacdo semantica de imagens de folhas de café. As técnicas testadas consistem em
redes neurais profundas que se destacam na literatura por conta de seus bons resultados na
tarefa de segmentacédo de objetos na cena, incluindo os modelos U-Net, FPN, DeeplLabv3+,
CFNet e OCRNet. Cada modelo foi treinado utilizando 4 diferentes CNNs pré-treinadas como
extratoras de caracteristicas: ResNet-50, ResNet-152, DenseNet-121 e EfficientNet-B3. Os Ex-
perimentos utilizaram imagens de trés bases de dados publicas da cultura de interesse, que
precisaram passar por processo de anotacao. Visando expandir ainda mais a quantidade de
exemplos disponiveis para o treinamento, foram utilizados métodos de aumento de dados que
resultaram na geragcao de um conjunto de imagens sintéticas.

Todos os modelos treinados apresentaram loU acima dos 83% e F-score acima dos
90%. As inferéncias analisadas demonstram que as redes aprenderam corretamente a identifi-
car as folhas presentes nas imagens e separa-las dos elementos do fundo. A principal dificul-
dade observada envolve a correta distingdo entre quais folhas realmente devem ser segmenta-
das, dado que a abordagem adotada durante a anotagéo excluiu folhas desfocadas ou que se
encontravam no fundo da imagem. No entanto, isso pode ter levado a ambiguidades que preju-
dicaram o aprendizado dos modelos, visto os principais erros observados envolvem justamente
a identificacdo de folhas que nao foram anotadas ou a auséncia de folhas que foram marcadas
na anotacao.

Dentre os resultados obtidos, 0 modelo U-Net foi o que apresentou o melhor desempe-
nho, tanto quando foi treinado utilizando a CNN pré-treinada DenseNet-121 (87,79% de loU e
93,23% de F-score), quanto no treinamento usando a CNN pré-treinada EfficientNet-B3 (87,10%
de loU e 92,89% de F-score). Além disso, 0 modelo U-Net também precisou de menos épocas
de treinamento e de um tempo menor para convergir em todos os testes feitos. O modelo FPN,
embora computacionalmente mais custoso que as demais opgoes testadas no escopo deste
trabalho, também apresentou étimos resultados e o terceiro melhor desempenho (87,05% de
loU e 92,82% de F-score), podendo ser uma étima opgcao em casos que 0S recursos computa-
cionais disponiveis para o treinamento ndo sdo uma limitagcao. No que diz respeito as CNNs pré-
treinadas utilizadas como extratoras de caracteristicas, o destaque fica com as redes DenseNet-
121 e EfficientNet-B3, sendo as que mais apareceram entre os melhores resultados obtidos.
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E valido destacar que as diferencas de desempenho entre os modelos com os melhores
resultados dos experimentos realizados sao minimas, e se traduzem em apenas alguns poucos
detalhes nas mascaras geradas, tais como contornos ou forma das folhas. S6 para fins com-
parativos, se os trés maiores valores de loU (87,79%, 87,10% e 87,05%) fossem escritos em
funcdo das 64 imagens do conjunto de teste utilizado nos experimentos, teriamos valores de
56,18, 55,74 e 55,71 imagens, uma variacdo de menos de meia imagem. Uma diferenga maior
fica evidente analisando-se o menor loU obtido (83,97%), que corresponde a 53,74 imagens,
uma diferencga de 2,44 imagens do melhor modelo.

5.2 Trabalhos futuros

Por conta do tempo disponivel para a conclusao do trabalho, ndo foi possivel realizar a
anotacao de cerca de 800 imagens do dataset criado por Parraga-Alava et al. (2019). Espera-se
que o acréscimo dessas imagens possa fornecer mais exemplos Unicos e promover a melhoria
geral do desempenho obtido neste trabalho. Outra alternativa valida é a busca por novos bancos
de imagens ou mesmo a construcdo de um novo dataset, visando expandir a quantidade de
amostras reais disponiveis para o treinamento dos modelos.

Além disso, como mencionado na Secdo 5.1, os critérios adotados durante o processo
de anotacao das folhas podem ter gerado ambiguidades que atrapalharam o aprendizado dos
modelos de aprendizado profundo. Dessa forma, a utilizagdo de uma abordagem de segmenta-
¢ao diferente, como a anotagao apenas da folha central ou de todas as folhas identificaveis na
imagem, pode contribuir para a diminuicdo da ambiguidade e promover a melhoria dos resulta-
dos obtidos.

Os modelos de segmentacao treinados podem ser utilizados para a geracao de um con-
junto de imagens mais simples de folhas de café, capazes de facilitar o aprendizado e melhorar
o desempenho em outras tarefas da area de visao computacional e aprendizado de maquina,
como a classificacdo ou a detecgao de objetos. Outra alternativa € a utilizacdo das mesmas
técnicas de segmentacao para o treinamento de modelos voltados a estimagado da severidade
dos sintomas foliares causados por pragas ou doencas.

Por fim, outro estudo interessante que pode ser muito Gtil para a area é a aplicagao
de outros tipos de segmentacao aos dados, principalmente a segmentacao de instancia. Essa
abordagem pode ser utilizada para tarefas que envolvam a contagem de objetos na cena, como
folhas ou frutos. Dados como esses podem ser muito relevantes para uma analise da satude ou
produtividade da cultura em questao.
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