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Resumo

A cultura da fava tem recebido pouca atencao por parte dos 6rgaos de pesquisa e extensao,
o que tem resultado em limitagoes do conhecimento das caracteristicas agronomicas
da cultura. Isso tem afetado a precisao em classificd-las. Tal classificacao é de grande
importancia porque a identificacao correta de plantas permite boa resposta da cultura
em termos de produtividade e comportamento em diferentes condi¢coes ambientais. Neste
contexto de informacoes limitadas sobre as caracteristicas apresentamos uma solucao que
aplica o poder da visao computacional a agronomia, que visa melhorar a produtividade,
reduzir desperdicios e auxiliar na tomada de decisoes e na selecao de cultura que mais se
adequa a uma regiao em particular. As técnicas de visao computacional sao um conjunto de
métodos utilizados para interpretar imagens, extraindo padroes e caracteristicas. Visando
contribuir com esse cenario de desenvolvimento tecnologico do setor do agronomico, este
trabalho compara algumas das abordagens de classificagao supervisionada para identificagao
de forma automatica de espécies de favas. O escopo deste trabalho consiste em classificar
imagens de mudas geradas por produtores rurais em duas categorias de favas: orelha de
vé e cearense. A partir das comparacoes realizadas entre métodos de classificadores que
utilizam redes convolucionais como extratores de caracteristicas, selecionamos o melhor
método que foi a combinagao de rede convolucional com maquina de vetores de suporte
(SVM), para ao final apresentarmos esse método para automatizar a classificagdo das

imagens de favas.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina, Classificacao de imagens, reconhecimento de

imagens, classificacao de fava.



Abstract

The bean crop has received little attention from research and extension agencies, which has
resulted in limitations in the knowledge of the agronomic characteristics of the crop. This
has affected the accuracy in classifying them. Such classification is of great importance
because the correct identification of plants allows a good response of the culture in terms
of productivity and behavior in different environmental conditions. In this context of
limited information about the characteristics, we present a solution that applies the power
of computer vision to agronomy, which aims to improve productivity, reduce waste and
assist in decision-making and in the selection of culture that best suits a particular region.
Computer vision techniques are a set of methods used to interpret images, extracting
patterns and features. Aiming to contribute to this scenario of technological development in
the agronomic sector, this work compares some of the supervised classification approaches
for the automatic identification of broad bean species. The scope of this work is to classify
images of seedlings generated by rural producers into two categories of beans: grandma’s
ear and cearense. From the comparisons made between methods of classifiers that use
convolutional networks as feature extractors, we selected the best method that was the
combination of a convolutional network with a support vector machine (SVM), to finally

present this method to automate the classification of bean images.

Keywords: Machine Learning, Image Classification, Image Recognition, Fava Classifica-

tion.
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1 Introducao

A agricultura faz parte do setor primério da economia sendo fornecedor de alimento
e de matéria-prima. Com a modernizacao e profissionalizacao, o setor deu um salto de
importancia na economia Brasileira. Atualmente é responsavel por quase um quarto do
Produto Interno Bruto (PIB) (FIELDVIEW, 2021), e praticamente metade das exportagoes

do pais.

A fava (Phaseolus lunatus L.) também conhecida como feijao-lima ou feijao-fava é
uma leguminosa cultivada em quase todas as regioes do mundo, sendo que no Brasil possui
ampla distribuicao em todo o territério, principalmente no Nordeste, é uma das quatro
espécies do género Phaseolus exploradas comercialmente. A espécie foi domesticada na
América do Sul ou Central, ou em ambas, e é subtropical (ZIMMERMANN; TEIXEIRA,
1996). E uma das principais leguminosas cultivadas na regiao tropical e apresenta potencial
para fornecer proteina vegetal a populacao, diminuindo a dependéncia quase exclusiva dos
feijoes do grupo carioca (VIEIRA, 1992).

A cultura da fava apresenta-se como fonte de renda e alimento, sendo um recurso
natural disponivel e resistente aos periodos de seca (REVISTACULTIVAR, 2015). Per-
mitindo que comunidades rurais, desestimuladas pela exploracao agropecuaria limitada
principalmente pela falta de dgua, possam recuperar o desejo de permanéncia no campo,
possibilitando melhoria na qualidade de vida, seguranca alimentar e nutricional para a

agricultura familiar apesar das adversidades climaticas.

Destacada a importancia do feijao-fava a agricultura familiar, buscamos classificar
de forma precoces as mudas, evitando assim o desperdicio de tempo e recurso com
variedades que tenham uma baixa produtividade. Pois foi verificado que as mudas de
feijao-fava sao praticamente idénticas nas etapas iniciais tornando dificil mesmo para
especialistas classificd-las. A importancia de se identificar as espécies se da porque cada
variedade tem caracteristicas que se diferem uma das outras como o tamanhos de vagens e
quantidade de graos que podem variar para mais ou menos por safra, ja a variedade orelha
de vé tem o maior comprimento de suas vagens e maior peso de sementes que variedade
fava-cearense. A escolha dessas duas espécies foi para resolver um problema de um aluno
do curso de agronomia da Universidade Federal Rural de Pernambuco (UFRPE). Que era

classificar de forma rapida e precisa as variedades de Fava Orelha de V6 e Fava Cearense.

Espera-se por meio desta pesquisa contribuir com o processo de classificagao de
determinadas variedades de fava como orelha de vé e fava Cearense, através da imagens
podem ser obtidas a partir de dispositivos portéteis, trazendo economia com essa automacao,

neste contexto, a analise de imagens tem fungao valiosa ao transformar os dados coletados
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no campo em informacoes tteis na tomada de decisao dos agricultores com a construcao

de um classificador automaético.

1.1 Justificativa

A cultura da fava apresenta-se como fonte de renda e alimento, sendo um recurso
natural disponivel e resistente aos periodos de seca, permitindo que comunidades rurais,
desestimuladas pela exploracao agropecuaria limitada principalmente pela falta de dgua,
possam recuperar o desejo de permanéncia no campo, possibilitando melhoria na quali-
dade de vida, seguranca alimentar e nutricional para a agricultura familiar apesar das
adversidades climaticas. Além de ter sido um problema levando na época por um aluno do

curso de agronomia da Universidade Federal Rural de Pernambuco (UFRPE).

Buscamos classificar nos estagios iniciais as mudas de feijao-fava, para que o
agricultor saiba o manejo adequado evitando desperdicios de recursos, pois sabendo qual
variedades tem um consumo minimo de recursos com uma baixa produtividade ou maior
consumo de recursos com produtividade maior. Assim o agricultor terda uma melhor tomada
de decisao no manejo adequado a cultura de feijao-fava classificado, evitando o desperdicio

e uma baixa produtividade.

1.2 Objetivo

Este trabalho foca-se na construcao de um agente classificador utilizando redes
convolucionais como extrator de caracteristicas em diferentes abordagem de classificadores
para distinguir espécies de feijao-lima ou feijao-fava, dentre elas a fava cearense e a orelha

de v6 auxiliando o agricultor na escolha do manejo adequado a espécie classificada.

1.3 Objetivos Especificos

1. Estudar o estado da arte em classificagao de imagens com CNN.
2. Testar métodos classificacao automatizada de feijao-lima usando imagens digitais.

3. Demonstrar a viabilidade do tema.



15

2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Processamento de Imagens

De acordo com Gonzalez e Woods (2010), “A visdo é o mais avangado dos nossos
sentidos, por isso nao é surpreendente que as imagens desempenhem o papel mais impor-
tante na percep¢ao human”. Gonzalez e Woods (2010) relatam que néo estao claros os
limites entre o processamento de imagens digitais e a visao computacional, podendo-se

considerar a divisao segundo o nivel de operagoes realizadas em:

e Processo de Baixo Nivel, que envolve as operacoes mais basicas e primitivas,
sendo um pré-processamento de imagens, reduzindo imperfeicoes, realcando contrastes,
aumentando a nitidez. E é caracterizado pelo fato de que a entrada e a saida serem

imagens.

e Processo de Nivel Médio, que envolve as operagoes de segmentacao, de descrigao
e classificagao. E é caracterizado pela entrada ser em geral uma imagem e a saida ser

atributos extraidos dessa imagem.

e Processo de Alto Nivel, que estd mais relacionado a visao computacional pro-
priamente dita. E é caracterizado pela analise dos atributos para dar sentido, para dar

interpretacao mais proxima possivel da compreensao humana.

O pré-processamento tem a funcao de aprimorar a qualidade da imagem. Nesta
etapa sao utilizados filtros, ou seja, fungoes e matrizes matematicas aplicadas na imagem
original para que uma nova imagem seja formada. As transformagoes ou operagoes podem
ocorrer no dominio espacial e/ou no dominio da frequéncia. As técnicas aplicadas no
dominio espacial baseiam-se em filtros que manipulam o plano da imagem, enquanto que

as do dominio da frequéncia se baseiam em filtros que agem sobre o espectro da imagem
(GONZALEZ ; WOODS, 2010).

2.1.1 Imagem Digital

Uma imagem digital é considerada como uma matriz no qual os indices de linhas e
colunas identificam um ponto na imagem, sendo que o respectivo valor do elemento dessa
matriz identifica a intensidade (brilho) da imagem naquele ponto. A esses elementos de

uma matriz digital dar-se o nome de “pixel” figura 1.
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Figura 1 — Imagem Digital
Fonte: (GONZALEZ ; WOODS, 2010)

Em cada coordenada (x, y) da imagem preta e branca representa um valor que

pode variar entre 0 a 255 denominado nivel de cinza.
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Figura 2 — Representacao de imagem preta e branca

Fonte: (Ipma, 2002)

J& no caso de imagens coloridas as informacoes sao armazenadas em intervalos ou
bandas de frequéncia . No padrao RGB, por exemplo, as cores priméarias vermelho (R
-red), verde (G -green) e azul (B -blue), onde um pixel guarda a informacao dos trés canais

de cores, essa informacao esta em um intervalo de 8 bits.
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Figura 3 — Representagao de imagem no Modelo RGB.
Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

2.1.2 Cores e Padrao RGB
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Figura 4 — O espectro eletromagnético.
Fonte: (HALLIDAY, 2016)

O que vemos como cores em uma luz, é na verdade, uma diferenca de comprimento
de onda eletromagnética apresentado na figura 4, ou seja, uma onda composta por campos
elétricos e campos magnéticos alternados. Em um determinado intervalo de frequéncias do
espectro eletromagnético, correspondente a luz visivel, cada frequéncia vai resultar em

uma sensacao de cor (HALLIDAY, 2016).

Padrao de Cores RGB ¢é um modelo aditivo no qual o vermelho, o verde e o azul
(usados em modelos aditivos de luzes) sao combinados de varias maneiras para reproduzir

outras cores. O nome do modelo e a abreviagio RGB vém das trés cores primérias:

vermelho, verde e azul (Red, Green e Blue, em inglés).
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Figura 5 — Representagao do Padrao de Cores RGB.
Fonte: (GONZALEZ ; WOODS, 2010)

De acordo com Gonzalez e Woods (2010), todas as cores desse modelo sao repre-
sentadas por um cubo, onde as oito extremidades sao a representacao das cores vermelha,
amarela, verde, ciano, azul, magenta, branca e preta. A diagonal que parte da origem
(branco) até a extremidade mais distante do cubo (preto) forma uma escala de cinza, como
mostra a Figura 5. Uma cor no modelo de cores RGB pode ser descrita pela indicagao da
quantidade de vermelho, verde e azul que contém. Cada uma pode variar entre o0 minimo
(completamente escuro) e maximo (completamente intenso). Quando todas as cores estao
no minimo, o resultado é preto. Se todas estao no maximo, o resultado é branco. Uma
das representacoes mais usuais para as cores € a utilizacao da escala de 0 a 255, bastante

encontrada na computacao pela conveniéncia de se guardar cada valor de cor em 1 byte (8
bits).

2.2 Extracdo de Caracteristicas e Data Augmentation

Extracao de Caracteristicas busca encontrar conhecimento a partir dos dados para
uma melhor discriminacao de classes. Caracteristicas informativas sao aquelas que melhoram
a Generalizacao, pois além de conter informacao relevante, nao inclui caracteristicas
ruidosas, erroneas, enganadoras e intiteis. No caso das imagens tem como objetivo selecionar
os dados de maior relevancia e agrupéa-los em um conjunto mais significativo, mais preciso
e mais facil de ser manipulado (GONZALEZ ; WOODS, 2010). O primeiro passo envolve
a conversao de imagens coloridas em imagens com apenas um canal de cor (nivel de cinza).
Com base nos objetos detectados pelo processo de segmentagao, diversas informagoes ou
caracteristicas podem ser obtidas a partir destes objetos, como histograma, tamanho, area,

perimetro, textura, contornos, etc.
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Data Augmentation ¢é uma técnica que pode ser usada para expandir artificialmente
o tamanho de um conjunto de treinamento, criando dados modificados a partir do existente,
evitando também o overfitting em casos em que o conjunto de dados inicial é muito pequeno

para treinar, ou mesmo se quiser extrair melhor desempenho de seu modelo.

Muitas vezes a obtencao de dados é dificil ou inviavel por diversos motivos, e em
decorréncia disso, algumas praticas tornaram-se comuns para produzir novos exemplos a
partir do conjunto de dados original. Na literatura existem diversos exemplos de praticas
que costumam gerar bons resultados, entre elas estao: o espelhamento horizontal ou
vertical da imagem; a rotacao da imagem em torno do seu proprio eixo; a modificagao das
intensidades dos canais da imagem, isto é, incrementar ou diminuir os valores dos canais,

ou mesmo misturar as intensidades entre os canais como mostra na figura 6.

Original Image
De-texturized

De-colorized

Data

Edge Enhanced

Salient Edge Map

) I Flip/Rotate

Figura 6 — Data Augmentation

2.3 Aprendizado de Maquina

Segundo Mitchell et al (1990), o aprendizado de méquina é definido por um sistema
computacional que busca realizar uma tarefa 7T, aprendendo a partir de uma experiéncia
E procurando melhorar uma performance P. Um algoritmo pode aprender a atingir um
objetivo a partir de um grande volume de dados. Também esperamos que o computador
acerte mais conforme lhe apresentamos mais dados, pois ele terda mais exemplos de padroes
que pode generalizar para situacoes ainda nao vistas. Assim quanto mais experiéncia,

melhor serd a nossa performance.

Aprendizado supervisionado Ocorre quando algoritmos sao treinados com base de
dados que possuem entradas e saidas bem definidos. Por exemplo, para classificar cancer

de pele em uma imagem, é necessario ter a imagem (entrada) e o diagndstico (saida).

Deep learning (aprendizado profundo) é uma classe de algoritmos de aprendizado de

maquina que usa varias camadas para extrair progressivamente caracteristicas de alto nivel
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da entrada. A maioria dos modelos modernos de aprendizado profundo é baseada em redes
neurais artificiais, especificamente, Redes Neurais Convolucionais (CNN) (APRENDIZADO
DE MAQUINA , 2021).

Cada camada computacional da rede neural convolucional é composta por diferentes
mapas de caracteristicas, a primeira camada representacional pode abstrair os pixels e
codificar bordas, a segunda camada pode compor e codificar arranjos de arestas, a terceira
camada pode codificar um nariz e olhos, e a quarta camada pode reconhecer que a imagem

contém um rosto. Fazendo com que seja possivel lidar com variacoes, como distorcao,

rotagao ou translagdo na imagem (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

2.3.0.1 Arvores de Decis3o

As arvores sao formadas por nés, que armazenam informagao (perguntas). O né
raiz é o nd que possui maior nivel hierdrquico e, a partir dele, ramificam-se os nés filhos

como mostra a figura 7. O né que nao possui filhos é conhecido como né folha ou terminal.

Diagrama de arvore de decisdo

Raiz/Root { Perspectiva ? \
Ghuvaso
Numfdn

Ensolarado

[ sim \ Profundidade maxima

No de decisio { Umidade 2 Vento

i e,

Figura 7 — Diagrama de arvore de decisao
Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Para se gerar um novo galho é necessario que ocorra um separacao dos dados no
plano. No entanto, essa separacao precisa melhorar a separagao anterior, caso contrario
nao faz sentido separar mais os dados. Desse modo, utiliza-se alguns critérios para auferir

a qualidade da separacao. Para problemas de classificagao, tem-se os critérios de Entropia.

Entropia Através da entropia o algoritmo verifica como os dados estao distribuidos
nas variaveis preditoras de acordo com a variacao da variavel target. Quanto maior a
entropia, maior a desordem dos dados, e quanto menor, maior sera a ordem destes dados,
quando analisados pela 6tica da variavel target. Dado um conjunto S, com instancias

pertencentes a classe i, com probabilidade p;, temos:

Entropia = — Zp(i)loggp(i) (2.1)
i=1
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No exemplo apenas existem duas classes de classificacao. Assim sendo, o valor da

entropia varia de acordo com a figura 8:

Entropia

Entropia (S)

Figura 8 — Entropia

Entropia(s) = pilogapy — p-logap- (2.2)
Onde:

e S é o conjunto de exemplo de treino;
e p+ ¢ a porcao de exemplos positivos;

e p— é a porcao de exemplos negativos;

Suponha que S é uma colecao de 14 exemplos, incluindo 9 positivos e 5 negativos,

Notagao: [9+,5-]. A entropia de S em relagao a esta classificacao booleana é dada por:
Entropy([9+,5—]) = —(9/14)log2(9/14) — (5/14)logs(5/14) = 0.940

Ganho de informacao Representa a informacao aprendida sobre os rétulos quando
dividimos uma regiao do espaco em duas sub-regioes de acordo com ponto de corte. E é

definida pela férmula:

ganho(S, A) = entropia(S) — Z %entropia(&,) (2.3)

vEvalores(A)

Onde:

e |S,| = Numero de elementos em |S,]|.

e |S| = Niamero de elementos em |S|.
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e Valores(A)= Conjunto dos valores possiveis de um atributo A.

Exemplo:

ganho(S, Umidade) = 0.940 — (7/14)0.985 — (7/14)0.592 = 0.151

Podagem Quando arvores de decisao sao induzidas, muitas das arestas ou sub-arvores
podem refletir ruidos ou dados ausentes. Ruidos referem-se a situagoes em que dois ou
mais registros, composto por atributos que possuem os mesmos valores e que chegam a
classes distintas, ja dados ausentes, correspondem a registros que nao possuem todos os
valores dos atributos preenchidos. Em ambas as situacoes, os registros redundantes ou mal
formados devem ser eliminados, ou modificados, de tal forma que tenham a mesma classe
ou todos seus valores preenchidos, respectivamente. Uma maneira para detectar e excluir
essas ramificagoes e subdrvores é utilizando métodos de poda (pruning) da érvore, com o

objetivo de melhorar a taxa de acerto do modelo para novos exemplos.

2.3.0.2 Support Vector Machine (SVM)

E uma técnica de classificagao baseada em aprendizado de maquina na qual é
utilizado o aprendizado supervisionado. Isso quer dizer que para seu treinamento deve se
possuir uma base na qual as instancias de cada classe que estejam previamente classificadas.
O SVM tem o objetivo encontrar o hiperplano de separacao ideal como mostra na figura 9,
o qual maximiza a margem da base de treinamento buscando o equilibrio entre ambos
os erros, minimizando o excesso de ajustes (overfitting) e melhorando a capacidade de

generalizacao.

Hiperplano
Otimo

Maximizacio : =
Margem de Separagiio

Figura 9 — O hiperplano étimo separando os dados com a maxima margem p.

Um hiperplano de separacao e uma linha que separa os pontos em classe distintas

em um plano de dimensao N.
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Hiperplano Otimo Assumindo-se que o conjunto de treinamento é linearmente
separavel, o hiperplano 6timo ¢ o hiperplano de separacao com maior margem. O hiperplano

6timo é definido pela equacao 2.4:

(w-z;) +b=0 (2.4)

sendo w e b, o vetor peso e o bias respectivamente.

Considerando a restricao imposta pela Eq. abaixo, os classificadores lineares que
separam um conjunto de treinamento possuem margem positiva. Ou seja, esta restricao
afirma que nao ha nenhum dado entre (w - x;) +b=0e (w - ;) +b > £1 , sendo a margem
sempre maior que a dist ancia entre os hiperplanos (w-z;) +b=0e —(w-z;) + b= 1—.
Devido a estas suposicoes as SVMs obtidas sao normalmente chamadas de SVMs com

margens rigidas (ou largas) como mostra a figura 10.

(w - ;) +1, para y; = +1

+b>
(w-x;) +b< —1, paray;, = —1

Estas equacgoes podem ser combinadas em:

yi((w-z;)+b) > 1,1 ={1,2,...,n} (2.5)

Seja d, (d_) a distancia euclidiana entre os vetores suporte positivos (negativos) e o
hiperplano, definimos como margem p de um hiperplano de separagao como sendo a maior
margem geométrica entre todos os hiperplanos, podemos representar por p = (dy + d_).
Denotaremos por d;(w, b; i), como a distancia de um dado x; ao hiperplano (w, b), sendo

calculado pela Eq 2.6.

i, b 77) = | (w - z;) + b] _ yi((w - ;) +b) (2.6)

levando em consideracao a restricao imposta pela Eq 2.5, podemos escrever

1

[|wl]

(2.7)

Com isso podemos identificar m como o limite inferior da distancia entre os

vetores suporte z; e o hiperplano de separagao (w,b), as dist "ancias d, e d_ ficam

1
[[wl]

dy =d_ = (2.8)
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Como suposto anteriormente que a margem é sempre maior que a ultima instancia,
a minimizacao de ||w|| leva a maximizacao da margem. A partir disto podemos definir a

margem p através da Eq 2.9.

(2.9)

hiperplano  ~
.

Figura 10 — mostra a distancia entre hiperplanos e os vetores suporte.

O hiperplano étimo é dado pela minimiza¢do da norma ||w||, considerando a

restricao da Eq 2.5.

SVM Kernel Os algoritmos SVM usam um conjunto de fun¢oes matematicas que
sao definidas como kernel. A funcao do kernel é pegar dados como entrada e transforma-los
na forma necessaria. Diferentes algoritmos SVM usam diferentes tipos de fungoes de kernel.
Essas fungoes podem ser de tipos diferentes. Por exemplo , linear, nao linear, polinomial,
fungao de base radial (RBF) e sigmoide. Algumas das fungoes Kernels mais utilizadas

estao descritas na tabela abaixo.

Tabela 1 — Kernel

Tipo de Kernel Expressao Parameros

Polinomial K(zi,z;) = ((x; - z;) + 1)P P

RBF K(z;,xj) = exp <—%> o?

Slgmo'lde K(ZEZ, .Z'j) = tanh(ﬁ()(xi . ZL’j> + 61) 607 ,31
Onde:

e A potencia p deve ser especificada pelo usuario, No caso de Kernels polinomiais,
os mapeamentos também sao fungoes polinomiais com complexidade crescente a

medida que o indice p aumenta.
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e A amplitude o2 e especificada pelo usudrio, O Kernel Gaussiano corresponde a um
espaco de caracteristicas de dimensao infinita. Pode-se afirmar que quase todas

formas de mapeamento podem ser implementadas por esta funcao em particular.

e Utilizado somente para alguns valores de [y, 81, A utilizacao do Kernel Sigmoidal,
por sua vez, permite explicitar uma Rede Neural Artificial do tipo Perceptron

multicamadas.

2.3.0.3 Redes Neurais Artificiais

\?/ Dendritos
NN = e
23 Al

Ramificagoes
terminais do
axonio

e
Sentido do impulso nervoso

Figura 11 — Neurdnios
Fonte: (Data Science Academy, 2021)

Os neurdnios sao as células que formam o nosso cérebro representado na figura 11.
Elas sao compostas basicamente por trés partes: os detritos, que captam informagoes ou do
ambiente ou de outras células, o corpo celular ou soma, responsavel pelo processamento das
informagoes, e um axonio, para distribuir a informacao processada para outros neuronios

ou células do corpo.

Assim como o nosso cérebro, uma rede neural artificial é um um sistema de
processamento paralelo de informagoes constituido pela interconexao de unidades basicas
de processamento, denominadas neuronios artificiais, que tem a propensao natural para
armazenar conhecimento experimental e tornéd-lo disponivel para o uso Haykin, S. (2007).
Todo conhecimento adquirido pela rede se da através de um algoritmo de aprendizagem,
cuja funcao é modificar os pesos de conexoes entre os neuronios da rede, conhecidos como

pesos sinapticos, de forma ordenada a fim de alcangar o mapeamento desejado.

O Neuromnio Artificial ¢é a menor unidade de processamento de uma rede neural,
que recebe sinais de entrada e produzem sinais de saida. O modelo de neurdnio mais
utilizado é o perceptron, representado na figura 12. Um tnico perceptron s6 pode resolver
problemas linearmente separaveis. Basicamente, diz-se que um problema é linearmente
separavel se vocé pode classificar o conjunto de dados em duas categorias ou classes usando

uma Unica linha.

Ele é composto por: m entradas [x1, ..., ,,], m pesos sindpticos [wy, ..., wy,], uma

varidvel de deslocamento linear b (do inglés: bias) e uma saida y, que é descrita por:
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Wy l

W, £ N\ AN

W

ro9s

Figura 12 — O modelo do neurdnio artificial perceptron

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

m
U= Z w;r; +b=wir1 + Wy, +0 (2.10)

i=1
O termo adicional b prové um grau de liberdade a mais, que nao é afetado pela
entrada nessa expressao, correspondendo tipicamente ao ”bias” (viés). O valor u passa
entdo por uma fungdo matemética de ativagao f(*), com a caracteristica de ser nao linear,
responsavel por limitar tal valor a um certo intervalo, produzindo o valor final de saida y

do neuronio.

Algumas funcoes de ativacao usadas sao a degrau, sigmoide, tangente hiperbdlica,
Softmax e ReLU (Rectified Linear Unit). Ela é utilizada para adicionar uma nao linearidade
no sistema. Dentre as fungoes de ativagao mais utilizadas estao a Sigmoide e a Relu, definidas

pelas equacoes abaixo, respectivamente:

1. Sigmoid Activation Function 2.RelU Activation Function 3. Tanh Activation Function

F(z):| 1 - f(z) = max (0,2) f(2) = tanh (2)
+e
v

Figura 13 — funcoes de ativacao

Arquitetura de uma RINA Para isso, a rede é dividida em trés tipos de camadas:
a de entrada, a escondida e a de saida. As camadas de entrada e saida sao intuitivas e

representam o numero de entradas e saidas do problema em questao.

Redes neurais do tipo Feedforward (em portugués alimentagao direta ou avante)
sao redes de multiplas camadas na qual a informacao s6 propaga em um sentido. No caso,
os sinais provenientes dos neuronios de uma camada sé podem estimular os neuronios
da camada seguinte, nao existindo realimentacao. A figura 14 mostra uma rede neural
artificial de miiltiplas camadas do tipo Feedforward, com uma camada de entrada, com m

entradas, k camadas escondidas e uma camada de saida com n saidas.
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Pesos de conexdo das
c camadas escondidas

Pesos de conexdo
da camada de

entrada
(¥

Sentido da propagagdo

| camada de entrada | | k camadas escondida | |_camada de saida |

Figura 14 — Exemplo de rede neural artificial do tipo feedforward com k camadas escondidas

Algoritmo de treinamento ¢ baseado no método dos minimos quadrados, conhecido
como Regra Delta. Devido a incapacidade do algoritmo de treinamento do Perceptron
em gerar pesos que classifiquem dados nao linearmente separaveis. O algoritmo utiliza o
método do gradiente descendente com a intencao de diminuir o valor da fungao de erro

possibilitando assim a convergéncia para um minimo da funcao de erro.

w — w + n(d* —u)xk (2.11)
Sendo:
e w=/[0w wy...w,]T éo vetor contendo o limiar e os pesos;
o oF =[-1a% 25 .. wk]T éak-ésima amostra de treinamento;

e d* é o valor desejado para a k-ésima amostra de treinamento;
e u ¢ o valor de saida do combinador linear; e

e 0 é uma constante que define a taxa de aprendizagem da rede.

Backpropagation Dentre os algoritmos conhecidos, para solucionar esse tipo de
problema, o mais utilizado é o backpropagation. A ideia do algoritmo é estimar os
valores dos pesos e bias minimizando uma fungao de custo, que nada mais é do quanto a
predi¢ao da rede esta errando em relagao a saida original do problema. Uma fungao de

custo muito conhecida é o erro quadratico médio (MSE - do inglés, mean square error).

MSE = %ZZ(CZ; —yh)? (2.12)

i=1 j=1

Sendo p o nimero exemplos a ser utilizados no treinamento, n o nimero de saidas

da rede e, finalmente, d e y as saidas desejadas e obtidas, respectivamente, para a entrada
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em questao. A partir do erro calculado pela funcao de perda, o backpropagation utilizar
uma regra de atualizacao para cada peso sindaptico da rede, que é calculado pela seguinte

equagao:

OF
WA AW = —a 22 2.1
W=W+AW = AW = o (2.13)

Na qual, a é conhecido como taxa de aprendizado, que, resumidamente, indica o
‘tamanho do passo’ do gradiente rumo a minimizacao. O sinal negativo indica a busca por

uma alteracao no peso que reduza FE.

2.3.0.4 Rede Neural Convolucional

Uma Rede Neural Convolucional (do inglés Convolucional Neural Network, CNN),
¢ uma variacao das redes Perceptrons de Multiplas Camadas, tendo como inspiracao o
processo bioldgico da visao humana. Uma CNN é capaz de aplicar filtros em dados visuais,
mantendo a relagao de vizinhanca entre os pixels da imagem ao longo do processamento
da rede (VARGAS; PAES; VASCONCELOS, 2016).

Durante o processo de treinamento das CNN, os filtros sao ajustados automatica-
mente para que as caracteristicas mais relevantes sejam analisadas e mantenham de forma

invariavel as informacoes repassadas a cada nova camada.

Existem inumeras variantes de arquiteturas da CNN na literatura. No entanto, seus
componentes basicos sao muito parecidos. A sua arquitetura consiste em trés tipos bésicos
de camadas: 1 camada de convolucao (Convolutional Layer), 2 camada de subamostragem
(Subsampling Layers ou Pooling Layers) e 3 totalmente conectadas (Fully Connected

Layers) como mostra a figura 15.

Camadas de Convolucédo Camada totalmente Conectada

Entrada de Imagens | T 1 T 1

Convolugéo

Pooling Yo py Saida classes
-  /

—>»  Orelhade V6

—)I Fava Cearense ‘

Figura 15 — Esquema de uma Rede Neural Convolucional.
Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

2.3.0.4.1 Convolugao

Uma convolucao em uma imagem digital é uma operacao matematica Eq 2.14, que
basicamente aplica na matriz de pixels a multiplicagao com outra matriz, chamado de

filtro, mascara ou kernel, com intuito de extrair as caracteristicas especificas.
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g(@) = f(x) @ h(x) =Y h(z —k)- f(k) (2.14)
Vk

1 1 1 0 0 Tet+1x0+ 11 | 1+ 10+ 001 | 131+0%0+0x1
0x0-+1x1+1%0 | 1x0+1x1+1x0 | 1x0+1x1+1x0

0 1 1 1 0 1 0 1 O A+0x0+131 | O 1+ 1x0+1%1 | O+ 1x0+1x1 4 3 4
0x1+1x0+1x1 | 11+ 120+ 11 | 1x1+1x0+0x1

0 0 1 1 1 0 1 0 0x0+0x1+1%0 | Ge0+1x1+1%0 | 1x0+1x1+1x0 2 4 3
0 1-+0x0+11 | 01+ 10+ 17 | 11+ 160+0x1

0 0 1 0 1] 1 0 1 Ox1+0x0+1x1 | Ox1+1x0+1x1 | 1x1+1x0+1x1 2 3 4
0x0+0x1+1%0 | 1x0+1x1-+1x0 | 1x0+1x1+0x0
0 1 1 0 0 OxA+1x0+1x1 | 1x1+1x0+0x1 | 1x1+0x0+0x1

Imagem Filtro Convolugdo

Figura 16 — convolugao em uma imagem

2.3.0.4.2 Pooling

chamada de camada de pooling “pooling layer” tem como objetivo reduzir a
quantidade de varidaveis por meio de amostragem. Essa etapa ajuda a reduzir a quantidade
de informacao da rede e torna a manipulagao mais facil. Existem 3 operacoes diferentes de
Pooling (MazPooling, SumPooling, AvaragePooling). Todas elas seguem o mesmo principio
e s6 se diferem na forma como calculam o valor final. O método MaxzPooling que é o
comum, que pega o maior valor dentro de um mapa de varidveis, Ja a funcao average
pooling utiliza o valor médio para atribuir como entrada a proxima camada, conforme

demonstrado na figura 17.

Input Output
7]13]5]|2 | maxpool o g6
8|17(1|6 9|9
41°2131° averangepool
0[8|4|5 > |04

5

Figura 17 — Aplicagdo de max pooling/average pooling em uma imagem 4x4 utilizando
um filtro 2x2

Dropout ¢ uma técnica para minimizar overfitting proposta em Srivastava et al.
(2014) que, na fase de treinamento e durante o passo de propagacao dos dados pela
rede, aleatoriamente desativa com probabilidade p a ativacdo de neurdnios (em particular
neuronios de camadas totalmente conectada). Esse p é um hiperparametro cujo o valor

ideal pode depender dos dados, arquitetura da rede neural, etc.
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2.3.0.4.3 Camada totalmente Conectada

Camada totalmente Conectada ou camada de classificagao como préprio nome
sugere, junta todas as informacoes coletadas em um tnico descritor que servira de entrada
para o processo de classificacao da imagem. Uma rede neural convolucional pode ter varias

sequéncias dessas camadas figura 14.

Flatten Uma vez que os mapas foram extraidos, aplica-se a técnica de flattening
para transformacao da matriz resultante das convolugoes em um vetor com 1 coluna e N

linhas, que dara entrada na camada densa da rede, responsavel por classificar a imagem.

camada Pooling

camada
saida

total mente
Flatten conectado

Figura 18 — Operacao de Flatten da camada Totalmente conectada

Camada Densa Esta camada é uma rede neural que serd treinada para classificar
os vetores resultantes do processo de Flattening. Ela possuird uma quantidade razoavel
de neuronios que receberao como entrada o vetor. Esta rede podera possuir diferentes

camadas figura 14.

2.3.05 VGG 16

E uma rede neural convolucional profunda que foi proposta por Simonyan et
al (2014). VGG é um acronimo para o nome do grupo, Visual Geometry Group, da
Universidade de Oxford. Este modelo garantiu o 2° lugar na competi¢ao (ILSVRC-201,
2022). O VGG16 na figura 19 mostra sua arquitetura, onde é composta por 13 camadas
convolucionais, 5 camadas de pool méaximo e 3 camadas totalmente conectadas. Portanto,
o numero de camadas com parametros ajustaveis é 16 (13 camadas convolucionais e 3

camadas totalmente conectadas). Essa é a razao pela qual o nome do modelo é VGG16.
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Figura 19 — A arquitetura da Rede

O numero de filtros no primeiro bloco é 64, entao este ntimero é duplicado nos
blocos posteriores até chegar a 512. Este modelo é finalizado por duas camadas ocultas
totalmente conectadas e uma camada de saida. As duas camadas totalmente conectadas
tém os mesmos numeros de neuronios que sao 4096. A camada de saida consiste em 1000

neuronios correspondentes ao nimero de categorias do conjunto de dados Imagenet.

2.4 Métodos de Amostragem e Avaliacdo de Desempenho

2.4.1 Cross-Validation

A ideia por tras do cross-validation é simples. E um procedimento onde os dados
sdo organizados em parti¢oes (no inglés conhecido como folders). E Ideal que cada particao
deva conter a mesma quantidade de dados. No final das contas, podemos ter uma variagao
pequena entre as particoes, o nimero de particoes é um parametro que devemos definir de
ante-mao conhecido como k. Na Figura 1 esse valor é definido como k=4 e por conta disso,
seria denominado 4-fold cross-validation. O ponto central do CV é rotacionar as partigoes
de treino e teste. A cada rodada, o modelo é treinado com k-1 parti¢oes e testado com uma.
Na figura 20, isso é representado pelas cores verde e amarelo. Observe também, que existe
um conjunto de teste final (em roxo) que é uma maneira de representar o desempenho
do nosso modelo no mundo real. Dessa forma, o treinamento e a validacao é realizado k
vezes. Segundo Bishop (2006), este método tem uma grande desvantagem pois o nimero
de interagoes no treino e multiplicado por um fator k, isso tras grandes problemas para

modelos onde o treino ¢ custoso do ponto de vista computacional.
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Figura 20 — Tlustracao de cada tipo de particao, a versao classica e o cross validation.

2.4.2 Hiperparametros

Os hiperparametros sao valores que devem ser configurados antes de treinar o
modelo para que se obtenham bons resultados na resolucao de problemas. Existem algumas
métodos para encontrar os parametros ideais para os modelos de previsao e elas sao

descritas adiante.

2.4.3 Pesquisa em grade e aleatéria

A busca em grade e a busca manual sao as estratégias mais usadas para otimizacao
de hiperparametros (Bergstra, James and Bengio, Y., 2012). Dentro das pesquisas em
grade a dois métodos que sao busca em grade Grid Search como mostra a figura 21a, e
a busca aleatéria ou Random Search na figura 21b. A busca em grade analisa todas as
combinagoes possiveis de hiperparametros e, por isso, ¢ também conhecida como busca
exaustiva (Klatzer and Pock, 2015). A pesquisa aleatéria é uma métodos que usa o processo
de escolha aleatéria para avalid-los. Isso faz com que nem todas as combinacoes sejam
contempladas, ou seja, o espaco de busca é limitado (Bergstra, James and Bengio, Y.,
2012).
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Figura 21 — Metodos de otimizacao dos hiper parametros

2.4.4 Medidas de Avaliacao de Desempenho

A matriz de confusao é a matriz quadrada em que se compara os verdadeiros valores
de uma classificacao com os valores preditos através de algum modelo como mostrado na
figura 22. Sua diagonal é composta pelos acertos do modelo e os demais valores sao os

erros cometidos. O caso binario, o mais comum, é representado pela seguinte matriz:

Classe Predita
Positivo Negativo
Verdadeiro Falso

Positivo (VP) | Negativo (FN)

Falso Verdadeiro

Positivo (FP) | Negativo (VN)

Classe Verdadeira
Negativo Positivo

Figura 22 — Matriz de Confusao

A matriz de confusao é uma maneira de exemplificar esses resultados e ela nos traz

as informacoes das frequéncias dos acertos e erros do modelo.

Onde:

e Verdadeiro Negativo (VIN): sdo as observagoes que o modelo previu como negati-

vas e realmente eram negativas, ou seja, o modelo classificou corretamente.

e Falso Positivo (FP): sdo as observagoes que o modelo previu como positivas, mas
na realidade eram negativas. Ou seja, o modelo estimou errado a classe que temos

Iinteresse em estimar.
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e Falso Negativo (FN): sdo as observagdes que o modelo identificou como negativas,

mas eram positivas. Ou seja, as observagoes que o modelo estimou errado.

e Verdadeiro Positivo (VP): sdo as observagoes que sao positiva e o modelo consegue
classificar corretamente. Ou seja, as observagoes, da classe de interesse, que o modelo

classificou corretamente.

Precision ou precisao, também conhecida como Valor Preditivo Positivo (VPP), é a
métrica que traz a informacao da quantidade de observacoes classificadas como positiva que
realmente sao positivas. Ou seja, entre todas as observacoes identificadas como positivas,

quantas foram identificadas corretamente.

VP
Precisao = m (215)

Recall cobertura ou Sensibilidade é a proporcao dos Verdadeiros Positivos entre
todas as observagoes que realmente sao positivas no seu conjunto de dados. Ou seja,
entre todas as observagoes que sao positivas quantas o modelo conseguiu identificar como

positiva. Representa a capacidade de um modelo em prever a classe positiva.

. VP
Sensibilidade = VPLEN (2.16)

F1-Score é a média harmonica entre o Sensibilidade e a precisao (Precisao). Utilizada

quando temos classes desbalanceada.

F1-Score — 9 % sensibilidade * precisao

2.17
sensibilidade + precisao ( )

A curva ROC (Receiver Operating Characteristic Curve) mostrada na figura 23
é a curva gerada pela taxa de verdadeiros positivos (sensibilidade) e pela taxa de falsos
positivos (1 — especificidade) para diferentes pontos de cortes. Oferece uma visao geral de
um classificador e pode ser utilizada para encontrar pontos de corte ideias. O corte que
deixa a curva mais préxima do vértice (0, 1) maximiza a sensibilidade conjuntamente com

a especificidade.

Uma medida decorrente da curva ROC é o AUC (Area Under the Curve), que nada
mais é que a area abaixo da curva. O AUC varia entre 0 e 1 e quanto maior o AUC melhor

o modelo.

Utilizada quando temos classes desbalanceada e sua principal vantagem ¢é poder

escolher o melhor ponto de corte para otimizar o desempenho do modelo.
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Sensibilidade

1- Especificidade

Figura 23 — Curva ROC
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3 Trabalhos Relacionados

Em Khan et al. (2022), é proposta a detecgao e classificagdo de doengas em imagens
de folhas de pepino. Foram utilizadas as arquiteturas VGG-19 e o VGG-M pré-treinadas
para extracao de Deep Features, além de um método para selecao de caracteristicas.
Esses recursos refinados sao finalmente enviados para a maquina de vetores de suporte
multiclasse para classificacao de doencas. Para provar a eficiéncia do método proposto,
cinco doencas de folhas de pepino sao consideradas e classificadas para alcancar uma
precisao de classificacao de 98.08% em 10,52 segundos. Adicionalmente, o método proposto

também é comparado com as técnicas mais recentes para comprovar sua autenticidade.

Em Hossain J. Amin (2010) os autores utilizaram redes neurais probabilisticas
(PNN) para classificar as plantas com folhas largas e planas. Neste algoritmo haviam
poucos selects, ou seja, pontos em que o usuario precisa para identificar as folhas e um
ponto de base com o qual a imagem ¢ alinhada e comparada com as outras imagens
com base em algumas caracteristicas como area, excentricidade, etc. Nesse estudo, 1200
folhas de amostra pertencentes a 30 plantas diferentes foram utilizadas para treinar seu
sistema. Este sistema também é semi-automético e com 91.41% de precisao média de

reconhecimento.

Além de reportar a superioridade dos métodos tradicionais, os autores demonstra-
ram aspectos positivos na utilizacao de redes neurais convolucionais como extratores de
caracteristicas Deep Features. Especificamente para a tarefa de identificacao de espécies de
plantas, em Khan et al. (2022), os autores demonstraram 6timos resultados com extracao
de features usando as redes VGG-19 e VGG-M e o classificador SVM. Contudo, nao foram

considerados procedimentos de otimizacao dos classificadores.
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4 Metodologia

O método consiste em utilizar deep learning, mais especificamente uma redes neurais
convolucional (CNN), para ajudar o agricultor na dificil etapa de classificar nos estégios
iniciais as diferentes espécies de feijao-fava, cada espécies tem diferentes comprimento das
sementes tempo de colheita, manejo. Assim foi abordadas trés comparagoes utilizando

CNN, descritas individualmente na sequéncia:

Mazx pooling 20

Input Convolugdo 2D (64) Convolugdo 20 (32)

B . J

Camada
Dense

Figura 24 — Arquitetura proposta para a deteccao automatizada de mudas feijao-fava
Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

1. Nesta abordagem construimos um modelo de rede neural convolucional tradicional
CNN sua arquitetura é mostrada na figura 27, foi treinada para classificar as
instancias de feijao-fava, encontrando étimos resultados com minimo de erro, obtendo

os melhores valores para os filtros no problema de classificacao de feijao-fava.

2. Na segunda abordagem o modelo de CNN gerado na primeira abordagem foi utilizado
como extrator de caracteristicas, onde foi removida a camada de classificagao softmax.
Assim, os valores de ativacao dos neuronios da rede que estariam ligados nesta
camada sao utilizados como entrada & Méquina de Vetores de Suporte (SVM) para

a classificagado como mostra na figura 24.

3. Na terceira e ultima abordagem ¢ utilizado o modelo CNN gerado na primeira
abordagem como extrator de caracteristicas, foi removida a ultima camada a de

classificacao softmax. Assim, os valores de ativacao dos neurdnios da rede que
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estariam ligados nesta camada sao utilizados como entrada em uma arvore de decisao

para a classificacao como mostra na figura 24.

4.1 Aquisicao das imagens e pré-processamento

As imagens foram disponibilizadas por Raphael Miller, na época era aluno do
curso de agronomia da Universidade Federal Rural de Pernambuco, que apresentou o
seguinte questionamento se era possivel classificar as mudas de feijao-fava ja que elas eram
quase idénticas utilizando métodos de aprendizado computacional. O conjunto possui duas
categorias de feijao-fava as Fava Cearense e Fava Orelha de V6, totalizando 229 imagens,
sendo 109 de Fava Cearense figura 25a, e 120 de Fava Orelha de V¢ figura 25b.

(a) Cearense (b) Orelha de V6

Figura 25 — Favas

Devido a quantidade limitada de imagens utilizados nesse trabalho, as operagoes
de acréscimo de dados (data augmentation), para aumentar a quantidade e a diversidade
dos dados do conjunto de imagens, para evitar o overfitting da rede e garantir a sua
generalizagao. Os métodos descritos foram implementados em Python, utilizando as
bibliotecas Opencv (Open Source Computer Vision Library) !, uma biblioteca de software
de visao computacional e aprendizado de maquina de coédigo aberto disponivel em Python.
As manipulacao nas imagens foram: espelhamento horizontal e vertical, variacao do nivel
de brilho, foi aplicado cinco transformacoes mais a copia da imagem original dando um

total de seis gerada a partir de uma tnica imagem. Apds esta etapa, o novo conjunto de

L (https://opencv.org/about /)


https://opencv.org/about/
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imagens que foi gerada ficou com 654 imagem de Fava Cearense e 720 imagens de Orelha
de V¢, totalizando 1374 imagens 2. A tabela 2 mostra total das imagens antes e depois do

o acréscimo de dados (data augmentation).

al | o
(a) Imagem com variagao no brilho (b) Variagao no brilho e flip horizontal

)

(c¢) Imagem com variagdo no brilho  (d) Variacao no brilho e flip vertical

Técnica que ajuda na melhoria do modelo que é o acréscimo de dados (data
augmentation) citada anteriormente. Todas as imagens possuem 3456 pixels de largura
x 4608 pixels de altura, o que totaliza 47.775.744 atributos, que sao provenientes dos
trés canais. Devido as limitacoes de hardware disponiveis, para que o treinamento dos
algoritmos, foi necessario reduzir o tamanho da imagens em 200 pixels de largura x 267
pixels de altura, este é o menor valor obtido que nao afeta a qualidade das imagens, o que
resultou em 160.200 atributos para cada imagem, a figura 26¢ e figura 26d sao imagens

geradas com o método de acréscimo de dados onde seu tamanho foi reduzidos.

2 (https://github.com/ericoandre/reconhecimento_padroes)


https://github.com/ericoandre/reconhecimento_padroes
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Conjunto Fava Cearense | Orelha de V6 | Total
Imagens Originais 109 120 229
Imagens Aumentadas 654 720 1374

Tabela 2 — Distribuicao dos conjuntos de imagens

4.2 Selecao de Modelos

Para o ambiente experimental utilizada para o desenvolvimento a linguagem Python.
Para realizar a implementacao dos experimentos e executar os algoritmos de Aprendizado
de Maquina foram utilizadas as bibliotecas Scikit-Learn 3, Keras * e TensorFlow °. No
inicio, os experimentos foram executados no Colab em sua versao gratuita, em que é
disponibilizado 12GB de memoéria RAM e GPU no modelo K80. Mais, suas limitacoes
impediam a execucao, sendo necessario utilizar o Google Colab %, na sua versao Pro, o
qual é fornecido 25GB de memoéria RAM, com GPU T4 ou P100.

Para otimizar a selecao dos modelos utilizou-se a busca aleatéria RandomSearchC'V
para a escolha do melhor conjunto de hiperparametro, esse método possui um grande
beneficio significativo. De acordo com Bergstra, James and Bengio, Y. (2012), os parametros
escolhidos utilizando a técnica de busca em grade aleatoria é mais eficaz que as demais
técnicas, pois nao tenta todas as combinacgoes hiperparametros. Ela é capaz de encontrar
modelos tao bons ou melhores em uma pequena fracao do tempo de computacao. Esta é
uma vantagem muito significativa devido as limitagoes dos recursos de hardware disponiveis
para o experimento. Utiliza uma combinacao de hiperparametros aleatéria para treinar
cada modelo, com o mesmo numero de k-folds em k=5 para todas as abordagens, e

utilizou n=>50 esse n é o numero de combinagoes utilizadas na busca aleatoria.

A tabela 3 mostra as distribuicoes dos hiperparametros que foram utilizados na

busca aleatorio.

(https://scikit-learn.org/)
éhttps://keras.io/>
(

D Ut s W

https://tensorflow.org/)
https://colab.research.google.com/)
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Tabela 3 — Hiperparametros

Algoritimos  Hiperparametros Distribuicao de Probabilidade
CNN MLP dropout uniforme em {0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 0.10, 0.11, 0.12}
CNN MLP neuronios uniforme em {32, 64, 128, 256}
CNN MLP ativagao uniforme em {relu, sigmoid}
CNN MLP épocas uniforme em [50; 500]
CNN MLP tamanho do batch uniforme em {16, 32, 64, 128}
CNN MLP otimizador uniforme em {adam, sgd, rmsprop, nadam}
CNN SVM C uniforme em [0.0001; 100.00]
CNN SVM kernel uniforme em {poly, rbf, linear}
CNN SVM Grau do polinomio uniforme em [2; 5]
CNN SVM 0 uniforme em [0.0001; 100.00]
CNN TREE critério uniforme em {gini, entropy}
CNN TREE divisor uniforme em {best, random}
CNN TREE amos min dividida uniforme em [0; 1]
CNN TREE amos min por folha uniforme em [0.00000; 0.5]
CNN TREE  maéx de nds por folha uniforme em [1; 1000]
CNN TREE profundidade max uniforme em [1; 1000]
CNN VGG16 dropout uniforme em {0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 0.10, 0.11, 0.12}
CNN VGG16 neuronios uniforme em {32, 64, 128, 256}
CNN VGG16 ativacao uniforme em {relu, sigmoid}
CNN VGG16 épocas uniforme em [50; 500]
CNN VGG16 tamanho do batch uniforme em {16, 32, 64, 128}
CNN VGG16 otimizador uniforme em {adam, sgd, rmsprop, nadam}

O modelo de rede neural convolucional utilizado como base na compara¢ao com

outros métodos tem a seguinte arquitetura mostrada na figura 27, e este mesmo modelo foi

utilizado como extrator de caracteristicas para os classificadores SVM e Arvore de decisao,

apos ter sido removida a camada de classificacao softmax.
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CHNN Camada Totalmente

conectada

Figura 27 — Arquitetura da CNN
Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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A extracao das caracteristicas usando a CNN pré treinada consiste inicialmente
em carregar uma arquitetura de um modelo rede neural convolucional ja treinada com o
conjunto de imagens de feijao-lima, aproveitar o treinamento béasico de suas caracteristicas.
Depois é removido seu classificador, para a saida da rede ser um vetor de caracteristicas.
Como mostra a figura 28, todo o fluxo dos dados que inicia na camada de convolucao passa
na camada de pooling onde é extraido os mapas de caracteristicas que por sua vez passa
por uma camada de flatter onde foi transformado em vetor de caracteristicas é utilizado

como entrada nos modelos de Maquina de Vetores de Suporte (SVM) e Arvore de Deciséo.

A el B

Caracteristicas

se da dados

L —

Classificacio

Classificacdo

Figura 28 — Representacao do método proposto nos experimentos

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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5 Resultados

Através da matriz de confusao onde a fava cearense representa classes verdadeira,
e a fava orelha de v6 representada pela classe negativas, foi estriadas todas as métricas
apresentada, duas delas é de grande importancia como cobertura e precisao, isto é se o
valor para a precisao fosse de 90%, isto indicaria que a cada 100 mudas de fava classificadas
como positivo, é esperado que apenas 90 seja de fava cearense. ja a cobertura é razao entre
a quantidade de exemplos classificados corretamente como positivos e a quantidade de
exemplos que sao de fato positivos, se o valor para a cobertura fosse de 95%, isto indicaria
que a cada 100 mudas de fava que sao de fato positivos, é esperado que apenas 95 sejam

corretamente identificados como fava uma das classes.

5.0.1 CNN

Antes de utilizar o modelo como extrator de caracteristicas, foi feito o treinamento
de uma rede convolucional inteira. Ela é composta por duas camadas convolucionais,
com filtros de tamanho 3x3 e 2x2, seguidas de camadas max pooling e dropout. Por fim,
existem uma camadas totalmente conectadas e a camada de classificacao mostrado na
figura 27. Foi separada uma sub amostra de 30% do conjunto de 1374 imagens totalizando
413 imagens, que foram utilizadas na validacao dos modelos. Apdés isso, avaliacao da rede
convolucional pode ser vista na figura 29, através da matriz de confusao notamos que das
413 acertou 182 da classe fava Cearense e 212 de fava Orelha de vé e teve instancias teve

19 erros obtendo uma precisao de 0.94, com uma cobertura de 0.96.

CNN MLP
Matriz de confusdo Precisdo-Cobertura: AUC=0.966 ROC-AUC Plot
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Figura 29 — CNN MLP Resultados

Na tabela 4, mostra os hiperparametros relacionado ao melhor modelo de CNN,

obtidos através da selecao de modelos.
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Tabela 4 — Hiper parametros dos Melhor Modelo CNN

Algoritimos Hiperparametros Variacao

CNN MLP epépocasochs 364
CNN MLP tamanho do batch 16
CNN MLP otimizador adam
CNN MLP ativacao relu
CNN MLP neuronios 128
CNN MLP dropout 0.1

5.0.2 SVM

Utilizando CNN com extrator de caracteristica, removendo sua iltima camada a
de classificacao softmax. Assim, os valores de ativacao dos neurénios da rede que estariam
ligados nesta camada sao utilizados como entrada a Maquina de Vetores de Suporte (SVM)
para a classificacao como mostra na figura 28. Apds isso, pode ser vista na figura 30,
através da matriz de confusao, que das 413 instancias acertou 197 da classe fava cearense e
201 de fava orelha de vo e teve 6 erros obtendo uma precisao de 0.98, com uma cobertura

de 0.99, esse ¢ o melhor das trés abordagens.

CNN 5VM
Matriz de confusio Precisdo-Cobertura: AUC=0.988 ROC-AUC Plot
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Figura 30 — CNN SVM Resultados

Na tabela 4, mostra os hiperparametros relacionado ao modelo que obteve os

melhores resultados, obtidos através da selecao de modelos.
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Tabela 5 — Hiperparametros do Melhor Modelo SVM

Algoritimos Hiperparametros Variacao

CNN SVM C 291z10t
CNN SVM kernel poly
CNN SVM Grau do polindémio 2
CNN SVM v 478210

Um dos fatores que levaram o SVM a se sobre sair sao suas fronteiras otimizadas
através do hipérmetro C que responsavel por aplicando um custo durante o treinamento

para cada amostra classificada erroneamente.

5.0.3 Arvore de decisdo

Da mesma forma, Utilizando CNN com extrator de caracteristica, removendo sua
ultima camada a de classificacao softmax. Assim, os valores de ativagao dos neuronios
da rede que estariam ligados nesta camada sao utilizados na entrada de uma Arvore
de Decisao para a classificacao como mostra na figura 28. Apds isso, pode ser vista na
figura 31, através da matriz de confusao, que das 413 instancias acertou 186 da classe fava
Cearense e 216 de fava Orelha de Vo e teve 11 erros obtendo uma precisao de 0.96, com

uma cobertura de 0.98, essa abordagem foi o segundo melhor depois do SVM.

CNN TREE
Matriz de confuséo Precisdo-Cobertura: AUC=0.979 ROC-AUC Plot
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Figura 31 - CNN TREE Resultados

Na tabela 6, mostra os hiperparametros relacionado ao modelo que obteve os

melhores resultados, obtidos através da selecao de modelos.
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Tabela 6 — Hiperparametros do Melhor Modelo Arvore

Algoritimos Hiperparametros Variacao

CNN TREE criterion gini
CNN TREE max depth 436
CNN TREE max leaf nodes 861
CNN TREE min samples leaf 9.1721072

CNN TREE min samples split  7.79210~!
CNN TREE splitter best

5.0.4 VGGNet

Este experimento foi realizado de forma adicional, utilizando Transferéncia de
Aprendizado (transfer learning) como arquitetura vggl6 treinados com os pesos da imagenet
(ILSVRC-201, 2022), com extrator de caracteristica, removendo a camada totalmente
conectada e substituindo por uma arquitetura de MLP descrita na figura 32, a mesma

configuracao utilizada nas camadas totalmente conectadas da CNN ja descritas.

slalls |8 &s| &SRB NN s N Y s
gl [allall8] [ZI3 8] [N %] 8 in || ||ip || 8 in |\l 8||lcll=l3 =
B T2 | |m||o|l e om]|lal a m|m||lm| o m|m|lm| o ZIE|alce
£ Z(| 2|l = = 2| = =2 =] = = = =] = > = 2| = = s/ e| s
=ll&ll8ll&||&lls|l=|5llsalls|l= sl &l 8|l & sllalls|lEllll=]=la|=
VIO Z| | g||o||=]| |S||O||G| = Sl|a||G||= Sl|a||G||=
VGG-16 MLP

Figura 32 — Arquitetura VGG16 com MLP
Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Os Resultados obtido com estd abordagem pode ser vista na figura 33, através da
matriz de confusao, que das 413 instancias acertou 186 da classe fava cearense e 212 de

fava Orelha de V6 e teve 15 erros obtendo uma precisao de 0.95, com uma cobertura de
0.96, essa abordagem s6 foi melhor que a CNN.
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VGG16 MLP
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Figura 33 - CNN VGG16 Resultados

Na tabela 7, mostra os hiperparametros relacionado ao modelo que obteve os

melhores resultados, obtidos através da selecao de modelos.

Tabela 7 — Hiperparametros do Melhor Modelo Arvore

Algoritimos Hiperparametros Variagao

VGG16 MLP épocas 166
VGG16 MLP  tamanho do batch 32
VGG16 MLP otimizador nadam
VGG16 MLP ativagao relu
VGG16 MLP neuronios 64

VGG16 MLP dropout 0.1
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6 Conclusoes

Foi possivel perceber que todos os métodos testados erraram poucas instancia,
indicando uma boa precisao nas classificacoes no experimento como mostra na tabela 8. De
modo geral, os resultados com SVM foram superiores aos com o classificador baseado em
Softmax e Arvore de decisdo. Onde a maquina de vetores de suporte (SVM) obteve uma
precisao de 0.98 com 6 erros apenas 6 instancias foi onde se obteve os melhores resultados

seguido pela Arvore de decisao que apresentou uma precisao de 0.96.

Tabela 8 — Contem as métricas precisao e Sensibilidade

Algoritimos Precisao Cobertura AUC-ROC

CNN 0.946429 0.968037 0.966
CNN SVM 0.981308 0.990566 0.988
CNN TREE 0.964286 0.986301 0.979
VGG16 MLP  0.958762 0.963730 0.974

Os sistemas de visao computacional tém sido cada vez mais utilizados na agricultura
facilitando a tomada de decisao dos agricultores. O presente trabalho apresentou um método
para identificagao de espécies e classificacao de mudas de feijao-fava. Neste trabalho, quatro
modelos foram comparados com a finalidade de determinar qual seria o melhor classificador.
Como visto no capitulo anterior, a juncao de SVM com as camadas de convolucao na
etapa de extragao de caracteristicas se mostrou eficaz, com apenas 6 erros obtendo uma

precisao de 0.98 e cobertura de 0.99.

Como trabalhos futuros, pretendemos explorar mais variedades como boca-de-moga,
branquinha, morord, olho-de-ovelha, olho-de-peixe, raio-de-sol, rajada vermelha, rajada

preta. Obter recursos de hardware mais robustos, para estender a selecao de modelos.
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