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RESUMO

NACHTIGALL, Lucas Garcia. Classificacao de Disturbios em Folhas de Macieiras
Utilizando Redes Neurais Convolucionais. 2016. 83 f. Dissertacdo (Mestrado em
Ciéncia da Computacao) — Programa de Pés-Graduacao em Computacao, Centro de
Desenvolvimento Tecnolégico, Universidade Federal de Pelotas, Pelotas, 2016.

Na cultura de macieira, nos ultimos anos, tém sido verificadas perdas de até 25%
da producdo, as quais estao relacionadas a diversos fatores, entre eles as mudan-
cas climaticas, a falta de tecnologias inovadoras e competitivas para o setor da maca,
além do surgimento de novas pragas e/ou doencgas e agravamento das perdas por
aquelas ja conhecidas. Boa parte das solugdes tecnoldgicas para resolver/evitar estes
problemas passa pelo rapido reconhecimento em campo das causas destas perdas,
principalmente quando relacionadas a incidéncia de doencgas, pragas e desequilibrios
nutricionais que atacam as plantas. Contudo, o método atualmente utilizado para iden-
tificar estes sintomas em macieiras baseia-se no conhecimento de especialistas em
detecta-los nos pomares, utilizando como ferramenta publicagdes contendo imagens
e descri¢coes de possiveis sintomas a serem encontrados. Sendo assim, verifica-se a
necessidade de implementar uma nova abordagem para tratar esse problema de uma
forma menos onerosa e mais eficiente. Técnicas de aprendizado de maquina se tor-
naram populares pelo fato de poderem extrair informacgdes e padrdes a partir de dados
e entdo prever novos resultados ou classificar novos dados apresentados. Algumas
das técnicas que atualmente sdo o estado da arte na classificacdo de imagens séo
as Redes Neurais Convolucionais, junto com as Redes Neurais Artificiais e Maquinas
de Vetores de Suporte. Por ser uma area pouco explorada na literatura, foi necessa-
ria a criagdo de um novo banco de imagens de modo a avaliar se estas técnicas de
aprendizado de maquina mencionadas podem classificar corretamente os sintomas
em folhas. Para isso, foi realizada a coleta de folhas de macieiras que apresentavam
cinco diferentes sintomas. Deste modo, esta dissertagdo propde a utilizacdo e compa-
racdo destas técnicas de aprendizado de maquina, para a tarefa de classificacao de
dois sintomas de doengas, dois sintomas de deficiéncias nutricionais e um sintoma de
danos por herbicida em folhas de macieiras. Apds a criagcao de particbes de imagens
para treino, validagcao e teste, estes foram submetidos as técnicas de Redes Neurais
Convolucionais, redes Multilayer Perceptron e Maquinas de Vetores de Suporte. Além
disso, as particoes de testes foram enviadas para especialistas da area agronémica
para a identificacdo dos sintomas, de modo a comparar a acuracia dos resultados ob-
tidos. Os resultados mostraram que a abordagem proposta neste trabalho, utilizando
Redes Neurais Convolucionais, obteve acuracias entre 93,3% e 97,3% de acerto, se



igualando ou obtendo resultados superiores aos obtidos por outras técnicas de apren-
dizagem de maquinas, bem como pelos especialistas selecionados. Desta forma, o
uso de Redes Neurais Convolucionais podera viabilizar o diagnostico em folhas de
macieiras de forma rapida, precisa e usual.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina, Inteligéncia Artificial, Redes Neurais Con-
volucionais, Classificacdo de Sintomas em Plantas.



ABSTRACT

NACHTIGALL, Lucas Garcia. Disorders Classifications on Apple Tree Leaves
with Convolutional Neural Networks. 2016. 83 f. Dissertacdo (Mestrado em
Ciéncia da Computacao) — Programa de Pés-Graduacao em Computacao, Centro de
Desenvolvimento Tecnolégico, Universidade Federal de Pelotas, Pelotas, 2016.

Over the past few years in Apple culture, losses of up to 25% of production have
been verified, these losses are related to several factors, such as climate change,
the lack of innovative and competitive technologies for the apple sector, in addition to
the appearance of new pests and/or diseases and agravation of losses for reasons
already identified. Many of the technological solutions to solve or prevent these prob-
lems is the fast recognition in the field of the causes of these losses, especially when
there is the incidence of diseases, pests and nutritional imbalances. Nevertheless,
the existing method for identifying symptoms in apple rely on using the knowledge of
experts to detect symptoms in orchards, using as aid publications containing pictures
and descriptions of possible symptoms to be found. Thus, it shows a need for a new
approach to addressing this problem on a less costly and more efficient manner. Ma-
chine learning techniques have become popular because they can learn information
and patterns from data and then predict new results or classify new data submitted.
Some of the techniques that are currently state of the art in image classification are
the Convolutional Neural Networks, along with artificial neural networks and Support
Vector Machines. As an poorly explored area in the literature, it showed the need to
create a new image data set. In a way to analyse if the mentioned machine learning
techniques can correctly classify the symptoms on leaves. Thus, this thesis proposes
the use and comparison of these machine learning techniques to the classification task
of symptoms of 2 types of diseases, two symptoms of nutritional deficiencies and one
symptom of damage by herbicide in apple leaves. After the establishment of training,
validation and test sets, these were used to train and test the techniques of Convolu-
tional Neural Networks, Multilayer Perceptron Networks and Support Vector Machines.
In addition, for better comparison of the results obtained, the test sets were sent to
agronomy experts for identification of symptoms, in order to compare the accuracy on
the results obtained. The results showed that the approach proposed in this paper,
using Convolutional Neural Networks , obtained accuracies between 93.3 % and 97.3
%, matching or obtaining superior results to those obtained by other machine learn-
ing techniques, as well as by selected experts. Thus, the use of Convolutional Neural
Networks may facilitate diagnosis in leaves of apple in quickly, accurately and usual
manner.



Keywords: Machine Learning, Artificial Intelligence, Convolutional Neural Networks,
Symptoms Classification on Plants.
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1 INTRODUCAO

Estima-se que 80 a 90% dos danos causados por doencgas e pragas que atacam
a cultura da macieira ocorrem em folhas e frutos (VALDEBENITO-SANHUEZA et al.,
2002; KOVALESKI, 2004). Entre as doencas, a sarna da macieira e a mancha de Glo-
merella s&o as mais importantes, enquanto que as podriddes nos frutos sao respon-
saveis por grande parte das perdas de macés durante o periodo de pos-colheita. No
caso das pragas, cujas folhas e frutos servem como fonte alimentar ou hospedeiros,
tém-se como principais problemas o ataque de mosca-das-frutas, grafolita e grandes
lagartas. Ja os disturbios causados por excesso ou falta de nutrientes na macieira sédo
visiveis principalmente nas folhas, durante a fase de desenvolvimento vegetativo, com
excecao da deficiéncia de calcio, cujos sintomas se manifestam nos frutos durante o
armazenamento.

O réapido diagndstico de sintomas causados por disturbios nutricionais e fisioldgi-
cos, ataque de pragas e doencas em pomares de macieira é essencial para evitar
prejuizos maiores com a disseminacao da condi¢ao para areas nao afetadas, uma vez
que aproximadamente 25% da produgédo de macas € perdida em funcédo dessas cau-
sas (MEDEIROS, 2015; VALDEBENITO-SANHUEZA et al., 2006; KOVALESKI, 2004;
NACHTIGALL; CARRARO; ALLEONI, 2007). Além disso, o diagndstico correto é um
processo indispensavel para definir as estratégias de manejo/controle e, consequen-
temente, para o uso racional de fertilizantes e agrotéxicos. Nas condicbes de campo,
normalmente sao verificados dois problemas principais que podem impedir o diagnés-
tico de forma rapida: a) é invidvel o monitoramento permanente de grande niumero de
plantas por pessoas capazes de detectar os sintomas; b) conhecimentos insuficientes
para identificar o problema corretamente da pessoa que detecta os sintomas.

Apesar de haver algumas solucdes para estabelecer um diagnéstico dos principais
sintomas de anomalias na cultura da macieira, como é o caso de publicagdes com
fotos e explicagdes relativas a condigao de ocorréncia dos principais disturbios nutrici-
onais, pragas e doengas (VALDEBENITO-SANHUEZA et al., 2008), sdo necessarias
tecnologias facilitadoras para um rapido diagndstico. Os sistemas especialistas, como
€ 0 caso desenvolvido para a cultura da videira (FIALHO et al., 2012), sdo sistemas
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gue normalmente envolvem uma base de dados de referéncia que pode ser consultada
pelo usuario, contudo apresentam grau de automagéao bastante lento e sua acuréacia é
relativamente baixa, especialmente quando se considera a importancia do problema.

Deve-se considerar que os sistemas especialistas sdo ferramentas baseadas em
um conjunto de regras que tentam representar, da maneira mais acurada possivel,
todo o universo de possibilidades do problema que se deseja resolver. No caso es-
pecifico de um sistema desenvolvido para identificar disturbios nutricionais, ataque de
pragas e de doencas em plantas, como por exemplo, para uma determinada cultura
agricola, inicia-se com todos os disturbios nutricionais e todas as pragas e doencas
para as quais o sistema foi treinado e, através de uma série de perguntas, as possibi-
lidades vao sendo sucessivamente refinadas, até que se chegue a resposta desejada.

Os sistemas especialistas, usados para diagnéstico de disturbios nutricionais, de
pragas e de doencas em plantas, normalmente necessitam considerar uma ampla
gama de problemas, fazendo com que seja necessaria a criagdo de um extenso con-
junto de regras, as quais devem se relacionar de maneira coerente a fim de resultar
em um bom diagndstico. Um extenso conjunto de regras significa que o processo
para se chegar a um diagnéstico acurado pode demandar que um grande ndimero de
perguntas seja respondido pelo usuario. Este fato aumenta consideravelmente a pro-
babilidade de erros, uma vez que uma unica pergunta respondida de maneira errébnea
pode fazer com que o sistema se desvie irremediavelmente da resposta correta.

No Brasil, o diagnéstico de sintomas em plantas utilizando Inteligéncia Artificial
ainda nao € habitualmente utilizado por produtores e técnicos no setor da agricultura.
No caso especifico da cultura da macieira, além de permitir a obtencéo do diagnédstico
de forma rapida, precisa e usual através da classificacao digital de imagens, possibi-
litara construir uma interface para dispositivos méveis e web que servira como ponte
entre o usuario final e o0 nucleo da ferramenta de diagndstico estabelecido. Além disso,
teoricamente uma vez referendada a sua eficiéncia, o seu uso pode ser adaptado e
estendido para outras culturas e sistemas que utilizem imagem como objeto de iden-
tificacdo. Deste modo, 0 uso de técnicas de aprendizado de maquinas nas tarefas de
identificacdo e classificacdo de imagens, através de redes neurais, pode ter grande
potencial para o diagnéstico de sintomas em plantas.

Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos computacionais inspirados no sis-
tema nervoso central de animais, normalmente o cérebro humano, tendo a capaci-
dade de realizar tarefas como reconhecimento e associacao de padrdes, aproximacao
de fungdes e filtragem. Estas redes s&o formadas por neurdnios interconectados que
computam valores de entrada.

O estudo de RNAs iniciou-se com MCCULLOCH; PITTS (1943) introduzindo a ideia
de redes neurais como maquinas computacionais ap0s realizarem uma analogia das
células nervosas e o processo eletrénico; e com HEBB (1949) estudando o compor-



18

tamento de animais, que propbs um principio de aprendizado em sistemas nervosos
complexos, assim, postulando a primeira regra de aprendizagem auto-organizada. Os
avancos continuaram com ROSENBLATT (1958) com a criagdo de uma rede com mul-
tiplos neurdnios para a resolugao de problemas linearmente separaveis e a proposta
do perceptron como o primeiro modelo de aprendizagem supervisionada.

Por dificuldades encontradas no tempo computacional para executar o treinamento
das redes neurais, e a falta algoritmos de treinamento suficientemente rapidos para
treinar redes profundas e amplas, diminui-se o foco nas pesquisas em Redes Neurais
Profundas. Entretanto, em meados dos anos 2000, HINTON; OSINDERO; TEH (2006)
propuseram uma nova técnica de treinamento, sendo capaz de realizar o treinamento
de forma agil, a qual aliada ao avanco tecnoldgico na capacidade de processamento,
permitiram que as Redes Neurais Profundas voltassem a ser uma area promissora a
ser estudada.

Apesar de nao ser possivel afirmar que arquiteturas profundas sao superiores as
rasas em todos os problemas (SALAKHUTDINOV; MURRAY, 2008), existem evidén-
cias de que quando a tarefa € complexa o suficiente e existe informacao suficiente
para capturar esta complexidade, estas redes profundas podem ter um melhor resul-
tado (LAROCHELLE et al., 2007). Além disso, os modelos de arquitetura profunda
podem aprender com menor envolvimento humano na construgdo do modelo antes do
treinamento, menos padrdes de exemplo e menor custo computacional, pois integram
as etapas de extracao de caracteristicas e classificagdo em um mesmo modelo.

Atualmente € possivel ver grandes organizac¢des utilizando as Redes Neurais Pro-
fundas para a resolugéo de seus problemas, como por exemplo: o Facebook realizou
contrato com Yann LeCun para coordenar um novo laboratério de inteligéncia artifi-
cial, com o intuito de desenvolver tarefas de aprendizado para possibilitar a marcacao
de pessoas em fotos automaticamente; a Google contratou Geoffrey Hinton e dois de
seus estudantes para aprimorar as técnicas de aprendizado profundo e ajudar a lidar
com o crescente numero de dados que a Google possui, o Baidu junto com Andrew
Ng na coordenacgao do novo laboratério no vale do silicio; e outras organizagées como,
Yahoo que ja mostraram interesse na area.

Sendo assim, esta dissertacao propde a utilizacao da técnica de Redes Neurais
Convolucionais (Convolutional Neural Network - CNN) para a classificacdo de sinto-
mas em folhas de macieiras, de modo a apresentar alternativas para tornar o diag-
néstico de sintomas rapido, preciso e usual, bem como apresenta uma revisao bibli-
ografica em relagdo as RNAs e suas sucessoras, detalhando sua histéria, conceitos,
modelos e aplicagdes, incluindo trabalhos relacionados as técnicas de aprendizado de
maquina para a classificacao de sintomas em plantas.
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1.1 Objetivos

Como obijetivo, esta dissertacao buscou analisar a viabilidade da técnica de redes
neurais convolucionais para a classificagao de sintomas em folhas de macieira, cau-
sados por disturbios nutricionais, danos causados por doengas e por toxidez de herbi-
cida, visando reduzir as perdas decorrentes destes eventos em pomares de macieira.
Além disso, apresenta uma revisao bibliografica com os termos relevantes para este
trabalho, de modo que esta possa ser utilizada como referéncia para futuros projetos.

Objetivos secundarios:

e Criagdo de um banco de imagens contendo amostras dos sintomas de disturbios
em folhas de macieira.

e Comparacédo do desempenho das CNNs com o de outras técnicas de aprendi-
zado de maquina e com especialistas na area de agronomia.

¢ Avaliacao da influéncia do numero de imagens nas particbes de treinamento nos
resultados finais de predicao.

1.2 Estrutura da Dissertacao

Este trabalho divide-se em sete Capitulos, incluindo este Capitulo inicial de Intro-
ducéo onde é apresentado o problema de pesquisa, caracterizado pela auséncia de
ferramentas de reconhecimento automatico de disturbios em folhas de macieira para
o diagnostico facil e precoce, na literatura analisada.

No Capitulo 2 sdo apresentados os conceitos e base histérica sobre Redes Neu-
rais Artificiais, especificando sua formacao, arquiteturas e processo de aprendizagem;
a utilizacao e arquiteturas das Redes Neurais Convolucionais e os conceitos de Maqui-
nas de Vetores de Suporte. Ja no Capitulo 3 sdo apresentadas as técnicas utilizadas
para a tarefa de reconhecimento e classificacdo de imagens, bem como trabalhos
relacionados que as utilizam para a classificagcao de sintomas em plantas.

No Capitulo 4 sdo apresentados os protocolos metodoldgicos para a criagao do
banco de imagens, envolvendo sintomas causados por doencas, por deficiéncias nu-
tricionais e por danos de herbicida em folhas de macieiras, bem como a descrigéo das
abordagens escolhidas para a classificagdo das imagens coletadas, detalhando seus
funcionamentos e arquiteturas, bem como as formas de avaliacao destas técnicas de
classificagao.

No Capitulo 5 sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos com a coleta
e rotulagem das folhas de macieira com os sintomas que foram selecionados para a
formagao do banco de imagens, os resultados obtidos com a classificagdo das ima-
gens, mencionadas na metodologia adotada, e das comparacdes entre as técnicas de
aprendizado de maquina utilizadas e os resultados obtidos por especialistas.
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Nos Capitulos 6 e 7 sdo apresentadas as conclusées em funcédo dos resultados
obtidos e as sugestdes e consideracdes sobre possiveis melhorias e trabalhos futuros,
respectivamente.



2 APRENDIZAGEM DE MAQUINA

A evolucdo nos estudos de reconhecimento de padrdes e teorias sobre inteligén-
cia artificial, inclui o aprendizado de maquina, que foi definido por SAMUEL (1959)
como a area de estudo que prové a capacidade a computadores de aprender sem
serem programados explicitamente (SIMON, 2013). Esta area de pesquisa explora a
utilizacdo de algoritmos e técnicas para aprender informacdes e padrdes sobre da-
dos existentes, e assim fazer previsdes futuras ou reconhecimento de novos dados
introduzidos.

Suas aplicagdes podem ser observadas nas areas de filtragem de spam em men-
sagens, reconhecimento de caracteres, mecanismos de busca, mineracao de dados e
reconhecimento de imagens, videos e sons.

Sendo assim, este Capitulo apresenta uma breve motivagdo do uso de técnicas de
aprendizagem de maquina, junto com algumas de suas técnicas e conceitos.

2.1 Redes Neurais Artificiais

A motivagao ao estudo de Redes Neurais Artificiais (RNAs) advém da maneira que
o cérebro humano processa informagdes, reconhecendo informagdes diferentemente
de computadores convencionais.

De acordo com HAYKIN (1999), uma RNA pode ser definida como:

Uma rede neural é um processador macicamente paralelamente distri-
buido constituido de unidades de processamento simples, que tém a pro-
pensdo natural para armazenar o conhecimento experimental e torna-lo
disponivel para o uso. Ela se assemelha ao cérebro em dois aspectos:

e O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através
de um processo de aprendizagem;

e forcas de conexdo entre neurdnios, conhecidos como pesos sinapti-
cos, s&o utilizados para armazenar o conhecimento adquirido.
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BARONE (1999) cita algumas das principais caracteristicas das RNA’s: sua ca-
pacidade de aprender através de exemplos e generalizar este aprendizado de modo
a reconhecer novos exemplos similares; possuem um bom desempenho em tarefas
pouco ou mal definidas, ou com pouca informacao explicita de como as resolverem;
robustez a ruidos, ou seja, dados e informacdes erradas ou falsas nos exemplos.

As definicbes encontradas neste Capitulo, sdo baseadas principalmente na obra
de HAYKIN (1999), PAULA (2000), TAFNER; XEREZ; RODRIGUES FILHO (1995) e
BISHOP et al. (1995).

2.1.1 Neuronio

Assim como o neurénio biolégico, o neurénio artificial possui um ou mais sinais de
entrada e apenas um sinal de saida. As informagdes podem ser recebidas através de
sensores ou de outros neurénios artificiais que fazem parte da RNA. Estes sinais séo
processados e enviados para a saida. Os sinais de entrada (estimulos) devem chegar
até o neur6nio simultaneamente, isto é, todas as informacdes devem chegar ao nucleo
do neur6nio artificial ao mesmo tempo (TAFNER, 1996).

Um dos atributos de grande importancia do neurénio artificial € o peso. Os pesos,
também conhecidos por pesos sinapticos, sdo representados pela letra w (weight)
e representam o grau de importancia que determinada entrada possui em relacéo
aquele determinado neuronio.

O valor do peso é alterado em funcao da intensidade do sinal de entrada, e dessa
forma, o peso muda o seu valor representativo para a rede (processo de aprendiza-
gem). Deduz-se que, quanto mais estimulada for uma entrada, mais estimulado sera
0 peso correspondente, e quanto mais for estimulado um peso, mais significante e
influente o mesmo sera para o resultado do sinal de saida do respectivo neurdnio.

Matematicamente, os pesos s&o vistos como um vetor de valores [wy, w, ..., w,]
para um neurbnio, ou uma matriz de pesos, cole¢ao de vetores, para um conjunto de
neurdnios.

O sinal de excitagcdo do neurdnio € resultante do somatoério do produto dos sinais
de entrada, representados por um vetor [z1, z», ..., ,,], pelo vetor de pesos do neurdnio
(>, X;W; menos o valor correspondente a X, sera explicado adiante e corres-
ponde ao viés, representando um estimulo inicial a rede). Apo6s esta operagéo, 0s
sinais de entrada passam a ser chamados de entradas ponderadas.

A proxima tarefa a ser tomada pelo neurdnio, é a de verificar se o valor resultante
da soma entre o produto dos sinais de entrada pelos respectivos pesos atingiu ou nao
um valor predeterminado, chamado de limiar. Se o valor calculado atingiu o limiar, o
mesmo é repassado adiante através da saida. Caso contrario, se o valor ndo atingiu o
limiar, o sinal ndo sera transferido. Esse processo de verificagdo € chamado de fungéo
de transferéncia, que também é conhecido como limiar logico.
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Figura 1: Neurbnio Artificial. Fonte: Adaptado de MARTINS-FILHO; MOL; ROCHA
(2005)

A resposta final da rede ou das camadas subjacentes esta diretamente ligada com
o resultado obtido pela funcao de transferéncia. Por isso, deve-se dar a devida atencao
a este processo. A l6gica neural pressupde, que a intensidade dos sinais de entrada,
dispara, ou n&o, o sinal do neurénio, fazendo com que este estimule o neurénio se-
guinte (TAFNER; XEREZ; RODRIGUES FILHO, 1995).

Além da funcao de transferéncia, ha a funcao de ativacdo ou nao-linear, a qual
antecede a mesma e tem como fungao, suceder um nivel de ativagdo dentro do pré-
prio neurbnio, ou seja, 0 neurdnio, através desta funcao, decidira o que fazer com o
resultado da soma ponderada das entradas (ativar ou ndo). Essa decisdo tem efeito
somente ao respectivo neurbnio artificial.

Funcao de Ativacao Uma funcgao de ativagao representada por ¢(v) € o que define
a saida de um neurbnio, podendo ser dividida em trés tipos:

e 1: Fungéo Sigmoide: A fungdo sigmoide é a forma mais comum de funcdo de
ativacao utilizada na construgcdo de RNAs. Ela é descrita como uma fungao
estritamente crescente que exibe um balanceamento adequado entre compor-
tamento linear e ndo-linear. Enquanto a funcéao linear assume o valor de 0 ou
1, uma funcao sigmoide assume um intervalo continuo de valores entre 0 e 1.
Apresentada na Figura 2.

e 2: Funcao Tangente Hiperbdlica (Tanh): A fungédo tangente hiperbdlica é utili-
zada para comprimir um valor real para uma variacdo entre -1 e 1 e pode ser
representada pela Equacao 1 e apresentado na Figura 3.

tanh(z) = 20(2z) — 1 (1)
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Figura 3: Funcao Tangente Hiperbdlica. Fonte: Adaptado de ROPER (2014).

e 3: Funcao de Unidade Linear Retificada (ReLU - Rectified Linear Unit): A fun-
cédo RelU é descrita com a Equacéo 2 e apresentado na Figura 4, ou seja, a
ativacdo tem seu limiar em zero. A vantagem desta funcao de ativacao é um au-
mento de até 6 vezes na aceleracao da convergéncia do gradiente descendente
estocastico em comparagdo com as fungdes sigmoide e Tanh (KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER; HINTON, 2012). Além disso, quando comparada com as funcdes
sigmoide e Tanh que utilizam operacdes custosas para seu calculo, a funcao
ReLU pode ser facilmente implementada utilizando uma matriz com limiares de
ativacdo em zero.

f(z) = max(0, x) (@)

2.1.2 Redes Multilayer Perceptron

Os problemas nao linearmente separaveis podem ser resolvidos através das redes
com uma ou mais camadas intermediarias, chamadas MLP (Multilayer perceptron). A
alteracao da arquitetura da rede, como a inser¢do de camadas ocultas e/ou o numero
de neurdnios, a principio, ndo parece ser problema, pois um dos principais agravantes
passa a ser o algoritmo de treinamento para as redes multicamadas. Fator este que,
devido a inexisténcia ou desconhecimento, causou uma atenuacao nas pesquisas em
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Figura 4: Fungéo ReLU. Fonte: Adaptado de LI; KARPATHY (2015)

redes neurais artificiais em meados da década de 70.

Uma das alternativas adotadas é dividir a rede em um conjunto de sub-redes,
sendo uma sub-rede para cada camada, com um treinamento independente. Este
método de subdivisdo, muitas vezes, ou ndo é possivel ou € muito complexo. Outra
possibilidade seria realizar um treinamento completo, isto €, de uma sé vez. O pro-
blema encontrado para este segundo método estd em como realizar o treinamento dos
nodos que pertencem a camada intermedidria, visto que é extremamente complicado
determinar que tipo de resposta desejada estes teriam, ou seja, como determinar o
erro.

A aplicabilidade deste método esta restrita a definicdo do erro nos nodos perten-
centes as camadas intermediarias da rede. Se for utilizada uma fungao do tipo limiar,
a avaliacao do erro sera complexa, visto que, os nodos das camadas intermediarias e
de saida nao terao como saber a margem de erro ou a diferenga entre as respostas de
seus nodos com relacdo as respostas desejadas. Uma das solugdes para o problema
apresentado seria a utilizagcado de uma funcéo de ativacao nao linear, a qual resolve o
mesmo em parte, visto que a utilizagdo deste tipo de fungdo em redes multicamada
resultaria na equivaléncia de uma rede de uma unica camada (BRAGA; CARVALHO;
LUDEMIR, 1998).

Adotou-se entao, treinar as redes com mais de uma camada através de métodos
baseados no gradiente descendente. Métodos baseados no gradiente descendente
precisam ter a funcao de ativacao continua, diferencavel e nao decrescente. A funcao
adotada precisa informar os erros que a rede cometeu para as camadas anteriores,
com uma boa precisdo. Logo a fungcao que mais se adapta a estas caracteristicas € a
funcéao do tipo sigmoide (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 1998).

O processamento atribuido a cada neur6nio pertencente a rede é resultante da
combinagéo do processamento realizado pelos neurdénios da camada anterior, que por
sua vez estao atribuidos a este nodo da préxima camada. A medida com que cada
camada intermediaria da rede se aproxima da camada de saida ha uma delimitacao
do espaco de decisao dos dados que esta recebendo.

Para uma rede com duas camadas intermediarias, teriamos a primeira camada
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oculta, delimitando o espaco de padrdes de treinamento através das retas tracadas
pelos neurbnios. A segunda camada forma regides convexas, onde 0 numero de
lados que compde tal regido é determinado pela quantidade de unidades conectadas
a este neurdnio, que por sua vez combina as retas que surgiram da camada anterior.
Cada neur6nio da camada de saida forma regides, provenientes das combinacdes
das regides convexas (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 1998). Conclui-se que cada
neurdnio que compde uma rede Multilayer Perceptron contribui para a deteccéo de
caracteristicas dos dados apresentados.

A determinacdo do numero de camadas a ser utilizada influi de forma crucial no
aprendizado da rede. O uso de um grande numero de camadas intermediarias nao
€ recomendado, visto que o erro ocorrido em uma camada é propagado a camadas
anteriores da rede. A determinagédo do numero de neurdnios que pertence a camadas
intermediarias é definida de forma empirica, e normalmente depende da distribuigéo
dos padrdes de treinamento e validacao da rede.

Um uso excessivo de neur6nios levara a rede a decorar a particao de treinamento,
ao invés de extrair as caracteristicas gerais (generalizar). Ao processo de memori-
zagao da particdo de treinamento, da-se 0 nome de sobre ajuste (over fitting). Um
namero razoavelmente pequeno de neurdnios levara a rede a aumentar o tempo de
treinamento, dificultando a determinag&o da representacdo 6tima do problema pro-
posto. Neste caso, alguns neurdnios poderao ficar sobrecarregados, pois estes preci-
sam lidar com um numero elevado de restricdes a serem analisadas (PAULA, 2000).

Pela forma como as redes RNAs recebem seus dados como entrada, surge uma
nova limitacdo a tarefa de reconhecimento e classificacao de imagens, onde, no caso
de uma imagem, cada pixel deve ser tratado como um atributo para a rede. Em casos
reais, onde imagens com resolucdes de 12 mega pixeis sao facilmente encontradas,
isso originaria entradas na rede com milhdes de atributos, dificultando seu aprendi-
zado e aumentando drasticamente o tempo de treinamento.

E possivel analisar este problema no caso do banco de imagens CIFAR-10
(KRIZHEVSKY; HINTON, 2009), onde cada imagem possui apenas 32x32 pixeis de
resolucdo, que quando apresentados a uma RNA, possuira 3.072 atributos (32 pixeis
de altura x 32 pixeis de largura x 3 cores RGB). Apesar deste caso ainda parecer tra-
tavel por uma RNA, utilizando o hardware existente atualmente, quando escalando o
problema para imagens coloridas de 256 x 256 pixeis o numero de entradas aumenta
para 196.608, causando sobre ajuste, menor aprendizado e maior tempo de treino da
rede.

2.2 Rede Neural Convolucional

FUKUSHIMA (1980) introduziu as CNN por que sédo baseadas na descoberta da
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mecanica visual dos seres vivos, onde varias células sdo responsaveis por detectar
luz em regides chamadas campos receptivos, quanto mais complexas estas células,
maiores sao 0s campos receptivos. Apos, € utilizado um operador convolutivo para
que todas estas células realizem a mesma acao e enviem as informacdes necessarias
ao cérebro.

Em 2011, o estado da arte em Redes Neurais feedfoward Profundas, para re-
conhecimento de imagens, se alternou para redes com camadas convolucionais e
de sub amostragem ou reducao (max-pooling) cobertas por diversas camadas com-
pletamente conectadas para a classificagdo. Seu treinamento é normalmente reali-
zado sem qualquer pré-treinamento ndo-supervisionado. Desde 2011, implementa-
cOes desta técnica que utilizam GPUs para auxiliar seu processamento e treinamento,
ganharam varios concursos de reconhecimento de padrodes.

Na proposta da CNN, LECUN et al. (1989) consideraram o fato de que a projecao
de uma arquitetura especifica de uma rede neural, baseada numa informacao a priori
do problema a ser resolvido, é capaz de levar o modelo a uma melhor capacidade
de generalizagdo. Com os avangos, LECUN et al. (1998) se basearam no fato de
que os extratores de caracteristicas ideais para resolver problemas que lidam com a
variabilidade e a riqgueza de dados naturais podem ser incorporados na rede neural au-
tomaticamente durante o processo de aprendizagem. Dessa forma, procura-se evitar
que a acuracia de um dado classificador seja determinada pela capacidade do pro-
jetista do modelo na escolha das caracteristicas que melhor representam o problema
apresentado.

As redes neurais convolucionais fazem uso de campos receptivos locais, que séo
aqueles conectados a regides especificas, compartilhamento de pesos e subamostra-
gem espacial em sua arquitetura. Através do uso dos campos receptivos e do com-
partilhamento de pesos, é possivel a deteccao de caracteristicas visuais elementares,
como bordas, fins de linha ou quinas, em qualquer localizagdo da entrada. Assim, é
possivel reduzir a quantidade de parametros livres na rede.

A CNN possui uma arquitetura de rede neural feedforward onde cada camada
prové a entrada para a camada posterior. As camadas que realizam a convolucao
e subamostragem ou reducéao, englobando o processo de extracao de caracteristicas,
localizam-se no inicio da rede. Ao final da CNN encontra-se uma rede completamente
conectada que é responsavel pela classificacdo do padrao de entrada. As caracteris-
ticas sao extraidas de uma camada para outra da rede, onde um neurdnio conecta-se
a um campo receptivo local na camada anterior. Dessa forma, as caracteristicas sao
combinadas sequencialmente para, por conseguinte, serem extraidas caracteristicas
de mais alto nivel.

Considerando que um conjunto de caracteristicas tenha sido extraido, sua localiza-
céo exata perde a importancia, podendo até mesmo atrapalhar o reconhecimento. Ao
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invés disso, o foco é colocado na localizacdo de cada caracteristica com relacéo as
demais. Assim, camadas sucessivas de convolugao e subamostragem se alternam,
de modo que a quantidade de mapeamentos de caracteristicas cresga em detrimento
da resolucéo espacial.

Seguindo as definicbes de LI; KARPATHY (2015) e JURASZEK; SILVA; SILVA
(2014), as CNN séao arquiteturas multiestagios capazes de serem treinadas. Os cam-
pos receptivos sdo altamente correlacionados a localidade do estimulo na imagem
capturada. As CNN utilizam este conceito forcando um padrao de conectividade entre
as camadas de neurdnios artificiais.

A Figura 5 mostra esta organizacdo onde uma camada m esta conectada a uma
pequena sub regido da camada m — 1. Neste exemplo a camada m — 1 corresponde a
imagem de entrada. A camada superior m possui um campo receptivo de tamanho 3,
onde cada neurdnio recebe o estimulo de 3 neurdnios da camada anterior. A camada
m + 1 é semelhante a camada anterior, possuindo um campo receptivo de tamanho 3
com relacdo a camada anterior porém, com um campo receptivo de tamanho 5 com
relagdo a imagem de entrada.

Camada m+1

Camadam

Camada m-1 O

Figura 5: Organizagdo dos campos receptivos em uma CNN. Fonte: Adaptado de
JURASZEK; SILVA; SILVA (2014).

Considerando essa analogia, cada campo receptivo é considerado um filtro nédo
linear onde seus pesos devem ser aprendidos para que o neurdnio seja ativado apenas
quando um determinado estimulo estiver presente na area onde o filtro foi aplicado.

Cada filtro € aplicado a toda a imagem de entrada (ou camada anterior) de forma
convolucional, o resultado da aplicacao deste filtro € chamado de mapa de caracteristi-
cas (feature map). Cada mapa de caracteristicas compartilha os mesmos parametros.
A Figura 6 mostra o compartilhamento dos parametros. Esta estratégia garante que
uma determinada caracteristica sera detectada pelo mapa de caracteristicas indepen-
dentemente da sua posicédo da imagem (ou mapa) de entrada.

As entradas de dados de cada estagio sdao um conjunto de mapas de caracteris-
ticas (features maps). Quanto aplicada utilizando imagens coloridas, a entrada do
primeiro estagio consiste nos trés canais de cores da imagem. Cada vetor de duas
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Figura 6: Compartilhamento dos parametros para criagdo de um mapa de caracteris-
ticas. Fonte: Adaptado de JURASZEK; SILVA; SILVA (2014).

dimensdes passa a funcionar como um mapa de caracteristicas. Na saida de cada
estagio, cada mapa corresponde a convolucao do mapa de entrada por um filtro. A
aplicacao do filtro no mapa destaca algumas caracteristicas. Cada filtro € responséa-
vel por destacar uma caracteristica diferente. No primeiro estagio os filtros destacam
linhas e gradientes em diferentes orientacgoes.

Um mapa de caracteristica é obtido efetuando a convolu¢cdo de uma imagem de
entrada por um filtro linear seguido da adi¢do de um termo de bias e da aplicacdo de
uma funcao nao linear. Sendo a camada k, os filtros determinados por um conjunto de
pesos W*, um termo de bias b, e o operador de convolugéo *, a Equacédo 3 (LECUN
et al., 2010) mostra a obtengdo do mapa de caracteristica h* para uma fungao nao
linear f.

i = F(W* % z)y; + by) (3)

Cada estagio é composto por trés etapas, filtragem ou convolucgéo (filter bank layer
ou convolutional layer), etapa nédo linear (non-linearity layer) e etapa de reducéo ou
subamostragem (feature pooling layer) que representa o campo receptivo. Uma CNN
pode ser composta de um ou mais estagios onde cada um contém as trés etapas.
A Figura 7 mostra uma CNN com um Unico mapa de caracteristicas de entrada (ex:
uma imagem em tons de cinza) com dois estagios convolucionais C1+S1 e C2+S2.
Detalhando as camadas presentes em uma arquitetura CNN temos:

Entrada (input): A camada de entrada contem os valores brutos dos pixeis da
imagem, como apresentado anteriormente em uma imagem que possui valores de
altura, largura e profundidade (nUmero de canais de cores).

Camada de convolucao (Convolutional Layer): A etapa de convolugao ou filtra-
gem realiza a convolugéo dos filtros W}, correspondente ao i-ésimo filtro da camada k
de tamanho [; x [, na imagem. Cada filtro detecta uma caracteristica particular em to-
das as localizagbes na imagem de entrada. Na primeira camada a imagem de entrada
I.., sendo m a altura e n o comprimento, é representada através de um um conjunto
de mapas de caracteristicas, um para cada canal de cor.
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Figura 7: Rede neural convolucional com dois estagios. Fonte: Adaptado de LECUN
et al. (2010).

Na Figura 8 é realizado um exemplo de convolugcdo no qual a mascara é transla-
dada em posi¢cées em que se encontra integralmente no dominio dos pixeis (e, por-
tanto, reduzindo a imagem resultante). E possivel observar que o filtro aplicado realca
areas onde existe uma grande diferenca nos valores de forma vertical , como em um
canto de um objeto por exemplo.
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Figura 8: Exemplo de convolugdo. Fonte: Adaptado de JURASZEK; SILVA; SILVA
(2014).

Camada de Unidade Linear Retificada (ReLU - Rectified Linear Unit Layer):

A etapa nao linear é responsavel por aplicar uma fungé@o nao linear em cada um dos

elementos dos mapas de caracteristicas. HINTON et al. (2012) e ZEILER; FERGUS

(2013) utilizam a fungado ReLU descrita na Equacéao 5, sendo z representado na Equa-
cao 4.

z=WTxx)+b (4)

relu(z) = max(0, z) (5)
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Camada de Sub-amostragem ou Reducao (Pool Layer): A etapa pooling (tam-
bém chamada subsampling) calcula a média ou maximo de uma vizinhanga pré-
determinada em cada um dos mapas de caracteristicas. O resultado € um outro mapa
com resolugao menor que proporciona auséncia de variagao a pequenas translagoes.
ZEILER; FERGUS (2013) demonstram um novo método para redu¢do com base na
distribuicao das ativagées em cada regido. A Figura 9 mostra a aplicagdo da reducéo
utilizando uma funcdo MAX que seleciona 0 maior nimero em uma vizinhanca 2 x 2
sem sobreposigao.

9 (24|15
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Figura 9: Exemplo de redugéo utilizando filtro M AX 2 x 2 e deslocando 2 x 2 (sem
sobreposigao). Fonte: Adaptado de JURASZEK; SILVA; SILVA (2014).

Camada de Normalizacao (Normalization Layer): Varios tipos de camadas de
normalizacao foram propostas para seu uso em arquiteturas CNNs. Nesta disserta-
cao e implementacao utilizada, estas camadas possuem a intengao de implementar
os regimes de inibicado lateral observados em cérebros bioldgicos, onde esta inibicdo
lateral é a capacidade de um neurénio reduzir a atividade de neurdnios vizinhos, afe-
tando o compartilhamento de parametros (WIKIPEDIA, 2015). Apesar desta camada
ter sido utilizada, recentemente € possivel notar uma diminuicao no uso desse tipo de
camada, por sua contribuicao ser pequena (LI; KARPATHY, 2015).

Camada completamente conectada (FC - Fully-Connected Layer): Como visto
nas redes RNAs, neurdnios em uma camada completamente conectada tem conexdes
com todas as ativagOes realizadas na camada anterior. Ao término das etapas con-
volucionais, os mapas de caracteristicas sao transformados de 2 dimensdes para 1
dimensao e utilizados no treinamento de um classificador totalmente conectado, com
tamanho de saida correspondente a quantidade de categorias ou classes.

O resultado do classificador passa entao pela fungao softmax, descrita na Equacgao
6, que garante que a soma de todas as probabilidades de saida da MLP resulta em 1,
onde Y corresponde ao vetor de saida da MLP. A resposta final de qual categoria pode
ser obtida através da selecédo do item com maior probabilidade é descrita na Equacéao
7.
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y" = argmaxP(Y = i|a", W,b) (7)

Camada de Dropout: Para tentar minimizar o problema de sobre ajuste nas redes,
€ comum a utilizagéo de técnicas de regularizacao. A regularizacao tem o objetivo de
reduzir a quantidade de neurdnios ativos quando uma determinada caracteristica esta
presente na imagem. O objetivo € que apenas pequenas por¢des de neurdnios sejam
ativadas de acordo com as caracteristicas observadas na imagem. A técnica proposta
por (HINTON et al., 2012), chamada Dropout procura desativar aleatoriamente um
conjunto de neurbnios a cada iteragao de treinamento. Com menos ativacdes o pro-
blema de sobre ajuste € reduzido, forcando cada camada da rede a se especializar
em uma determinada caracteristica de forma mais distinta. A Figura 10 mostra um
exemplo dos filtros aprendidos com e sem a utilizagdo do Dropout. E possivel obser-
var que, utilizando esta técnica, as caracteristicas aprendidas pelos filtros serdo muito
mais distintas.
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Figura 10: Exemplo de filtros aprendidos na base MNIST (a) sem Dropout (b) utili-
zando Dropout. Fonte: Adaptado de HINTON et al. (2012).

2.3 Maquinas de Vetores de Suporte

Seguindo as definicbes de OLIVEIRA-JUNIOR (2010) e LORENA; CARVALHO
(2007), as Maquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines - SVMs) tém
a capacidade de resolver problemas de classificagéo e regresséo, adquirindo com o
aprendizado na etapa de treinamento, a capacidade de generalizacdo. Considerando
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um problema binario, o objetivo da SVM sera de separar as instancias das duas clas-
ses através de uma funcéo que sera obtida a partir dos exemplos conhecidos na fase
de treinamento. O objetivo sera produzir um classificador que funcione de forma ade-
quada com exemplos ndo conhecidos, adquirindo assim a capacidade de predizer as
saidas de futuras novas entradas.

Algumas das principais caracteristicas das SVMs que tornam seu uso atrativo sdo
(SMOLA et al., 2000):

e Boa capacidade de generalizacao: os classificadores gerados por uma SVM, em
geral, alcangam bons resultados de generalizagdo. A capacidade de generaliza-
cao de um classificador é medida por sua eficiéncia na classificacdo de dados
gue nao pertencam a particao utilizada em seu treinamento. Na geracao de pre-
ditores por SVMs, portanto, é evitado o overfitting, situacao na qual o preditor se
torna muito especializado na particdo de treinamento, obtendo baixo desempe-
nho quando confrontado com novos padrdes.

e Robustez em grandes dimensdes: as SVMs sdo robustas diante de objetos de
grandes dimensoées, como, por exemplo, imagens. Comumente ha a ocorréncia
de overfitting nos classificadores gerados por outros métodos inteligentes sobre
esses tipos de dados.

e Convexidade da funcao objetivo: a aplicacdo das SVMs implica na otimizag¢édo de
uma fungdo quadratica, que possui apenas um minimo global. Esta € uma van-
tagem sobre, por exemplo, as Redes Neurais Artificiais, em que ha a presenga
de minimos locais na fungao objetivo a ser minimizada.

e Teoria bem definida: as SVMs possuem uma base teérica bem estabelecida
dentro da Matemética e Estatistica.

Uma SVM constréi um classificador de acordo com um conjunto de padrdes por
ele identificados nos exemplos de treinamento, onde a classificagdo é conhecida.

Considerando o exemplo da Figura 11, nela existe um conjunto de classificadores
lineares que separam duas classes, mas apenas um (em destaque) que maximiza a
margem de separacao (distancia da instancia mais proxima ao hiperplano de separa-
cao das duas classes em questado). O hiperplano com margem maxima € chamado de
hiperplano 6timo, que serd o objeto de busca do treinamento do classificador (GUNN
et al., 1998).

2.3.1 Funcgodes de Kernel

As funcdes de kernel tém a finalidade de projetar os vetores de caracteristicas
de entrada em um espaco de caracteristicas de alta dimensao para classificacao de
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Figura 11: Possivel hiperplano de separacao e hiperplano étimo (em verde). Fonte:
Adaptado de OLIVEIRA-JUNIOR (2010).
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Figura 12: Transformacao: problema nao linearmente separavel em um problema line-
armente separavel. Fonte: Adaptado de REBELO (2008).

problemas que se encontram em espagos nao linearmente separaveis. Isso é feito,
pois a medida que se aumenta o espacgo da dimensao do problema, aumenta também
a probabilidade desse problema se tornar linearmente separavel em relacdo a um
espaco de baixa dimenséo. Entretanto, para obter uma boa distribuicdo para esse tipo
de problema é necessario uma particao de treinamento com um elevado numero de
instancias (GONCALVES, 2015).

A Figura 12 mostra o processo de transformag&o de um dominio n&o linearmente
separavel, em um problema linearmente separavel através do aumento da dimensao,
onde € feito um mapeamento por uma fungéo de kernel F(x).

Uma funcao é definida como sendo uma fungéo de kernel, se obedecer a seguinte
teoria de Hilbert (RKHS - Reproducing Kernel Hilbert Space):

K(xi,25) = (o(2:) ¥ o(25)) (8)
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Onde ¢ deve pertencer a um dominio onde seja possivel o calculo do produto in-
terno. Essas funcdes também satisfazem as condicdes do Teorema de Mercer (GON-
CALVES, 2015).

Teorema de Mercer: uma determinada funcao é definida como sendo de kernel,
se a matriz K € positivamente definida (auto valores maiores que zero), onde K é
obtida por:

K= Kij = K(.Ti,l'j) (9)

2.3.2 Kernel Gaussiano (RBF)

O kernel RBF é bastante utilizado para resolucao de problemas de aprendizagem,
inclusive é usado computacionalmente como padrdo em muitas bibliotecas de lingua-
gens de programacgao que utilizam o algoritmo SVM.

Na maquina RBF, diferentemente do kernel linear, é possivel resolver problemas,
originalmente, nao linearmente separaveis, através do mapeamento para um espaco
de maior dimensdo. Existem dois parametros que podem ser variados em busca de
um melhor resultado para o aprendizado do classificador, sdo eles: v (gamma) e C
(custo). No kernel RBF o numero de fungdes radiais e 0s seus respectivos centros
séo definidos pelos vetores suporte obtidos. A Figura 13 mostra a aplicagdo de uma
maquina RBF, onde é possivel ver um aglomerado de pontos que representam as
instancias das classes, e a cor do fundo indica a qual classe pertence aquele cluster
(ALMEIDA, 2007).

Figura 13: Separacao de classes através da aplicagdo da maquina RBF. Fonte: Adap-
tado de OLIVEIRA-JUNIOR (2010).

Outro motivo para uso do kernel RBF é o baixo numero de parametros (dois) que
influenciam o resultado do aprendizado. No kernel polinomial sdo usados mais pa-
rametros que o RBF: C (custo), v (gamma) e o grau (degree). Se C assumisse
11 valores, v assumisse 10 no kernel RBF, seria uma combina¢ao de 110 valores,
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adicionando-se o grau e atribuindo-lhe 5 valores, a combinagé&o iria para 550, aumen-
tando consideravelmente o desempenho e complexidade do classificador.

2.4 Consideracoes sobre o Capitulo

Neste Capitulo foram apresentados conceitos de RNA’s, as CNNs e SVMs, junto
com seus desenvolvimentos, arquiteturas e funcionamentos.

Em relagcdo as CNNs, a literatura consultada néo especifica uma arquitetura pa-
drdo, na qual a quantidade de camadas necessarias esta diretamente relacionada
com o numero de hierarquias de caracteristicas necessario para representar e reco-
nhecer a base de imagens a ser trabalhada. Uma base de imagens com categorias
altamente distintas necessita de uma representagdo interna mais simples, enquanto
bases onde diferentes categorias sdo muito semelhantes, necessitam de um nivel de
representagoes internas maior para ser capaz de distinguir uma categoria da outra.

O levantamento das principais ferramentas disponiveis e seus conceitos fundamen-
tais foram importantes para a implementagéao das técnicas utilizadas neste trabalho,
visando a resolugao do problema apresentado.



3 APRENDIZADO DE MAQUINA NA CLASSIFICACAO DE
IMAGENS

Até recentemente, muitas das técnicas de aprendizado de maquina e processa-
mento de sinais exploravam arquiteturas com estruturas rasas. Essas arquiteturas
tipicamente continham no maximo uma ou duas camadas de transformagdes de ca-
racteristicas ndo-lineares, como a MLP por exemplo. Estas arquiteturas rasas se mos-
traram efetivas para resolver muitos problemas simples ou bastante restritos, mas sua
modelagem limitada e poder de representacdo podem causar dificuldades quando se
lida com aplicac6es mais complexas, presentes no mundo real, como a fala humana,
linguagens, imagens e cenas visuais. Desta forma, novas técnicas estdo sendo de-
senvolvidas de modo a se obter capacidades de aprendizado ainda maiores na tarefa
de reconhecimento e classificagdo de imagens.

Neste Capitulo serdo apresentadas algumas das técnicas utilizadas para o reco-
nhecimento e classificagdo de imagens, bem como trabalhos relacionados que as uti-
lizam para a classificacdo de sintomas em plantas.

3.1 Redes Multilayer Perceptron

A técnica de backpropagation, que se tornou muito popular em 1970, fez muitos
pesquisadores utilizarem este algoritmo para o treinamento de redes neurais artifici-
ais, mas obtendo pouco sucesso quando se aumentava 0 numero de camadas em
problemas maiores. A tese de HOCHREITER (1991) identificou a razdo desta fa-
lha por causa do Vanishing gradient problem (problema da diminui¢do do gradiente),
onde este gradiente normalmente comega em pontos aleatérios e normalmente atinge
um 6timo local ndo desejado quando os erros que deveriam se propagar diminuem a
valores despreziveis. Assim, conforme a profundidade da rede era aumentada, a se-
veridade deste problema aumentava significantemente.

Para superar este problema, foram propostos diferentes métodos. Um deles foi
a hierarquia de multi-niveis de redes, proposta por SCHMIDHUBER (1992), onde as
redes foram treinadas um nivel por vez de modo nao-supervisionado, e ajustados uti-
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lizando o backpropagation, fazendo cada nivel aprender uma representacado compri-
mida das observacgdes realizadas, e esta representagao foi alimentada para o proximo
nivel. Outro método sdo as redes de long short term memory (memérias de curto a
longo prazo) proposto por HOCHREITER; SCHMIDHUBER (1997).

Assim, com os avancos das RNAs, foi possivel sua aplicacdo em tarefas como
identificacdo de homens e mulheres a partir de imagens com uma resolugdo muito
baixa (TAMURA; KAWAI; MITSUMOTO, 1996). Ja o trabalho de ROUSSEAU et al.
(2000), faz uso de RNAs para classificar o comportamento de ratos, utilizando como
entrada frames de video.

Para a classificacdo do MNIST (LECUN et al., 1998), o trabalho de KUSSUL,;
BAIDYK (2001) explorou o aumento do nimero de neurdnios para se obter resultados
comparaveis ao estado da arte naquele momento. Também temos as RNAs sendo
utilizadas para a classificagao automatica de imagens de alta resolugao providas de
satélites (FRATE et al., 2007)

3.2 Maquinas de Vetores de Suporte

Como mencionado anteriormente, as SVM constituem uma técnica embasada na
Teoria de Aprendizado Estatistico (CORTES; VAPNIK, 1995), que receberam grande
atengéo no passado (HEARST et al., 1998; CRISTIANINI; SHAWE-TAYLOR, 2000).

Os resultados da aplicacdo desta técnica sdo comparaveis aos obtidos por outros
algoritmos de aprendizado, como as Redes Neurais Artificiais (RNAs) (HAYKIN, 1999).
Em algumas tarefas obtiveram resultados superiores, tal como na deteccao de faces
em imagens (HEARST et al., 1998), na categorizacao de textos (HEARST et al., 1998)
e em aplicacdes em Bioinformatica (ZIEN et al., 2000).

LIN et al. (2010) obtiveram o primeiro lugar no desafio de classificar o banco de
imagens ImageNet, utilizando uma abordagem de extragdo de atributos com codifica-
céo de coordenadas locais e codificacdo de super vetores e, entédo, a aplicacéo de
SVMs lineares.

Em 2015, apesar de nao terem obtido a posicdo ganhadora no desafio de classifi-
cacgao, varias equipes de pesquisadores como "Tencent-Bestimage", "darkensemble”,
"DROPLET-CASIA"e "ESOGU MLCV"obtiveram resultados promissores em seu uso
(RUSSAKOVSKY et al., 2015).

3.3 Redes Neurais Convolucionais

As redes CNNSs se tornaram famosas por conseguirem realizar a deteccéo de digi-
tos escritos a mao, atualmente superando os resultados no banco de imagens MNIST
(LECUN et al., 1998), alcancando um erro de 0.23% (CIRESAN; MEIER; SCHMIDHU-
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BER, 2012) quando comparado a uma RNA cujo erro obtido foi 0,35% (CIRESAN
et al., 2010). Entretanto, assim como as RNAs e RNPs, sem um poder computacio-
nal eficiente e técnicas para evitar o sobre ajuste na rede, se 0 numero de camadas
fosse aumentado, as redes deixavam de ter um bom desempenho em problemas com-
plexos. Desde 2011, implementacdes desta técnica, que utilizam GPUs para auxiliar
seu processamento e treinamento, ganharam varios concursos de reconhecimento
de padroes. O estado da arte em Redes Neurais feedfoward Profundas, para reco-
nhecimento de imagens, se alternou para redes com camadas convolucionais e de
max-pooling cobertos por diversas camadas puras de classificacdo. Seu treinamento
vem sendo normalmente realizado sem qualquer pré-treinamento ndo-supervisionado.

Com a popularizagdo de técnicas de inteligéncia artificial e aprendizado de ma-
quina para a classificagdo de imagens, foram criados grandes bancos de imagens,
utilizados para a comparacao de resultados das novas técnicas desenvolvidas. Um
destes banco de imagens é o ImageNet (DENG et al., 2009), que consiste em mais
de 15.000.000 de imagens rotuladas em alta definicao, em mais de 22.000 diferentes
categorias.

Assim, varias técnicas foram pesquisadas de modo a se obter uma menor taxa de
erro na classificacao das imagens presentes neste banco de imagens. Uma das técni-
cas que se destacou para esta tarefa de classificacao foi a Rede Neural Convolucional
Profunda, se tornando o atual estado da arte.

GLOROT; BENGIO (2010) publicaram um estudo demonstrando a dificuldade do
treinamento de RNP e o seu desempenho na base de dados Small-ImageNet, que é
um conjunto de imagens com 37x37 pixeis em tons de cinza, divididas em 1000 clas-
ses. Como arquitetura foi utilizado cinco camadas ocultas com 1.000 unidades ocultas
por camadas e 90.000 imagens para o treinamento. O resultado obtido foi de uma
taxa de erro de aproximadamente 69%, utilizando as configuragdes apresentadas.

KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON (2012) realizaram o treinamento de uma
rede Neural Convolucional Profunda para a classificagdo do ImageNet e obtiveram o
melhor resultado ja reportado até entdo, utilizando os sub conjuntos presentes nas
competi¢des ILSVRC-2010 e ILSVRC-2012. A arquitetura utilizada possuia cinco ca-
madas convolucionais e trés camadas completamente conectadas, com um tempo de
treinamento entre cinco e seis dias. Esta arquitetura obteve uma taxa de erro nos
conjuntos top-1 e top-5 de 38,1% e 16,4%, respectivamente, utilizando um conjunto
de cinco redes.

HE et al. (2014), também utilizando o banco de imagens ImageNet como base de
dados, propuseram a utilizagéo de Spatial Pyramid Pooling em CNNs profundas. Esta
abordagem adicionou uma camada de pooleamento espacial piramidal para remover a
restricdo de tamanho das imagens de entrada. Segundo os autores, esta abordagem
conseguiu obter aumento de desempenho satisfatério em questdo de tempo de trei-
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namento, e suas taxas de erros nos conjuntos top-1 e top-5 foram de 27,9% e 9,1%,
respectivamente.

Baseados nos resultados obtidos por KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON
(2012), SIMONYAN; ZISSERMAN (2014) realizaram modificacdes na arquitetura pro-
posta, utilizando filtros convolucionais pequenos de 3x3 de modo a se obter um de-
sempenho melhor que os propostos anteriormente no estado da arte. Além disto,
outro foco foi na profundidade da rede, a qual foi possivel de ser aumentada pelo fato
dos filtros serem de menor tamanho. Nesta arquitetura estavam presentes dezesseis
camadas convolucionais e trés camadas completamente conectadas. A taxa de erro
nos conjuntos top-1 e top-5 foram de 23,7% e 6,8%, respectivamente, utilizando um
conjunto de duas redes e técnicas de multi-crop e dense evaluation.

Além disso, as CNNs tém se mostrado boas alternativas nos mais diferentes pro-
blemas de visdo computacional, como reconhecimento de caracteres (LECUN et al.,
1998), reconhecimento de faces (LAWRENCE et al., 1997) e categorizacao de objetos
(YU; XU; GONG, 2009).

3.4 Trabalhos Relacionados

Analisando a literatura, ndo foram encontrados trabalhos, utilizando as técnicas
descritas, para a classificacdo de sintomas em folhas de macieiras, ou entdo, um
banco de imagens com sintomas em folhas desta cultura que pudesse ser utilizado
nesta dissertacdo. Mesmo assim, o conceito de se utilizar aprendizado de maquinas
para detectar sintomas em plantas tem se mostrado uma alternativa promissora nos
ultimos anos. Assim, nesta sessao serao apresentados trabalhos realizados, onde di-
ferentes abordagens foram utilizadas para a identificagcao ou classificagéo de sintomas
em plantas, os quais podem contribuir para a comparacgéo distingdes com o trabalho
aqui desenvolvido.

O trabalho de RUMPF et al. (2010) teve como objetivo: discriminar folhas de be-
terraba doentes e saudaveis, diferenciar entre os trés tipos de doengas propostos no
trabalho; e identificar doencas antes mesmo de sintomas especificos tornassem visi-
veis. Os autores utilizaram SVMs com uma funcéo de base radial como kernel para
realizar a identificacao e classificagdo dos sintomas de folhas saudaveis ou doentes.

Para a captacao de dados, foi utilizado um espectrorradidmetro portatil com uma
sonda na planta e um suporte de clipe para a folha. O artigo ndo apresenta o numero
exato de exemplos utilizados para a abordagem proposta, mas com base na matriz de
confusao apresentada, é possivel notar que este nimero é igual ou maior que 3.570
exemplos.

Como entrada, os autores usaram nove indices espectrais de vegetacao, relaciona-
dos com parametros fisioldgicos como atributos para uma classificacdo automatica e
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a técnica de validacao cruzada para treino e validagdo com todas as imagens presen-
tes, resultando em uma classificagcdo com acuracia de até 97% entre folhas saudaveis
e folhas doentes, até 86% de acuracia na classificagdo entre os trés sintomas de do-
encas escolhidos, e acuracias entre 65% e 90% para a deteccao pré-sintomatica de
doencas nas plantas.

Ja AL-HIARY et al. (2011) propéem uma metodologia para automaticamente de-
tectar e classificar doengas em folhas de plantas a partir de imagens. O processo con-
siste em seis fases principais: aquisicao de imagem, pré-processamento de imagem,
segmentacao de imagem, extracao de atributos, analise estatistica e classificagcao por
uma rede MLP.

Os autores utilizaram um arquivo de treino e outro de teste, contendo 32 amostras
para cada uma das seis classes de folhas, cada amostra foi formada de 10 atributos
extraidos utilizando técnicas chamadas de Método de co-ocorréncia de cor (Color Co-
occurrence Method). A rede MLP utilizada foi composta de 10 camadas ocultas, cada
uma contendo 10 neurdnios seguido de uma camada de saida contendo 6 neurdnios
para a classificacdo. A rede utilizou a técnica de feed forward back propagation e a
funcdo de desempenho sendo a Mean Square Error (MSE), o numero de interagdes
foi de 10.000 e o erro maximo permitido foi 10~°. De acordo com os autores, esta
abordagem obteve acuracia de 94%

No trabalho de SANNAKKI et al. (2013) utilizaram uma rede MLP para classifi-
car doencas foliares em uvas. Para esta abordagem, as imagens da folha passaram
primeiramente por passos de remoc¢ado de fundo e pré processamento (Anisotropic
Diffusion). O proximo passo foi a segmentagéo, que utilizou a técnica de clustering
de dados, onde grandes quantidades de informacéao foram agrupados em clusters de
segmentos menores com informagdes similares.

Assim, a imagem foi dividida em seis clusters, a média de cada cluster foi calcu-
lada e ordenada de forma ascendente, de acordo com as lesdes apresentadas. Para
0 passo de extracdo de atributos das regides com sintomas doentes, é calculada a
matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza (Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM))
junto com a utilizacao de matrizes de dependéncias espaciais de niveis de cinza (Spa-
tial Gray-level Dependence Matrices (SGDM’s)), realizando a extracao de 9 atributos.

A rede neural foi do tipo feed forward Back Propagation Neural Network Classifier,
que consiste em trés camadas, sendo estas, uma camada de entrada, uma camada
oculta e uma camada de saida. Para o treino, 29 imagens foram usadas, em um total
de duas classes. Foram utilizadas duas imagens validacdo e duas para teste. Os
resultados deste trabalho, mostraram que a matriz de confusao apresentou 100% de
acerto das 33 imagens testadas apés o treino da rede.

REVATHI; HEMALATHA (2014a) trabalharam com doencas foliares de algodao, uti-
lizando um banco de imagens com 270 imagens divididas em seis classes de doengas.
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Para realizar a extracao de atributos, a abordagem utilizou um método de extracao de
atributos baseados em caracteristicas definidas manualmente, que consistia na borda
da folha, cor e textura. Essa extragéo de atributos foi realizada por meio de otimiza-
cao por enxame de particulas e classificadores SVM e fuzzy. Os autores obtiveram
resultados de 91% e 94%, respectivamente.

Em uma segunda abordagem, REVATHI; HEMALATHA (2014b) utilizaram o
mesmo banco de imagens, junto com a técnica de otimizacao por enxame de particu-
las para a extracao de atributos, mas neste caso utilizando uma rede Cross Information
Gain Deep Forward Neural Network, obtendo 95% de acerto.

3.5 Consideracoes sobre o Capitulo

Neste Capitulo foram relatadas as técnicas de aprendizado de maquina para a re-
alizacao das tarefas de identificacao e classificagdo de imagens, apresentando redes
neurais, SVMs e CNNs. Além disso, foram apresentadas comparacées de arquitetu-
ras e modelos de redes utilizados para resolver o desafio da classificagcdo do banco
de imagens ImageNet.

Foram mostrados diferentes trabalhos onde sao vistas abordagens para tentar so-
lucionar o problema de identificagdo de sintomas em distintas plantas. E notavel que
todos os trabalhos apresentados obtiveram resultados satisfatérios com suas abor-
dagens, de modo que diferentes técnicas e extracao de atributos foram capazes de
atingir acuracias de 91% a 100% de acerto em suas respectivas tarefas.

O referencial apresentado reforca uma das principais premissas na abordagem
proposta nesta dissertacao, de que nao se utilize qualquer extracao de atributos antes
do aprendizado pela rede. Além disso, permite inferir sobre a forma de captagdo das
imagens, sem o uso de ferramentas complementares, como as utilizadas no trabalho
de RUMPF et al. (2010), que utilizaram um espectro radidbmetro portatil para obter
dados espectrais das folhas.

Sendo assim, com base na revisdo bibliografica realizada e nos trabalhos analisa-
dos, se tomou a decisédo de se utilizar a técnica de redes CNN para analisar a viabili-
dade de detectar sintomas de doencas, disturbios nutricionais e danos por herbicidas
em folhas de macieira.



4 METODOLOGIA

Neste Capitulo sdo apresentados os protocolos metodolégicos para a criagéo do
banco de imagens, envolvendo sintomas causados por doengas, por deficiéncias nu-
tricionais e por danos de herbicida em folhas de macieiras. Além disso, sao apresen-
tadas as abordagens escolhidas para a classificacdo das imagens coletadas, deta-
lhando seus funcionamentos e arquiteturas, bem como as formas de avaliagdo destas
técnicas de classificacao.

4.1 Banco de Imagens

Apoés ser realizado um estudo na literatura sobre trabalhos que tratam da classi-
ficacdo de sintomas em folhas de macieiras, verificou-se a inexisténcia de banco de
imagens de sintomas em folhas de macieira com caracteristicas adequadas para a
execucao do trabalho. Desta forma, surgiu a necessidade da criagcdo de um banco de
imagens para verificar a viabilidade do uso das técnicas de Redes Neurais Convoluci-
onais para a classificacdo das imagens, visando obter o diagnéstico de sintomas em
folhas desta cultura.

Considerando o curto espaco de tempo para a coleta das imagens (apenas a sa-
fra 2014/15), concentrado nos meses de janeiro a abril, optou-se por selecionar cinco
sintomas em folhas de macieiras. As folhnas com sintomas foram coletadas nos poma-
res experimentais da Embrapa Uva e Vinho - Estagdo Experimental de Fruticultura de
Clima Temperado, localizada em Vacaria/RS (28°30°49"S; 50°52°58"W).

4.1.1 Sintomas em Folhas

Os sintomas selecionados representam dois danos causados por desequilibrios
nutricionais (deficiéncia de potassio e de magnésio, apresentados respectivamente
nos conjuntos de Figuras 14 e 15) , dois danos por doencgas (sarna da macieira - cau-
sada pelo fungo Venturia inaequalis e mancha de Glomerella - causada pelo fungo
Glomerella cingulata, apresentados nos conjuntos de Figuras 16 e 17), respectiva-
mente, e um dano causado por toxidez de herbicida (glifosato), apresentado no con-
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junto de Figuras 18.

@

2

Figura 14: Folhas coletadas com sintomas de deficiéncia de Potassio. Fonte: Autor.

¢

Figura 15: Folhas coletadas com sintomas de deficiéncia de Magnésio. Fonte: Autor.

Figura 16: Folhas coletadas com sintomas de Sarna. Fonte: Autor.

o) ahle NP

A identificagdo das folhas com sintomas nos pomares foi feita a partir da experi-
éncia dos profissionais da Embrapa Uva e Vinho, nas especialidades de nutricdo de
plantas e fitopatologia de plantas, bem como nas bases de informagdes técnicas sobre
estes sintomas publicadas em livros especializados (NACHTIGALL; BASSO; FREIRE,
2004; VALDEBENITO-SANHUEZA et al., 2008). A descricao de cada um dos cinco
sintomas é apresentada abaixo:

e Danos por deficiéncia de Potédssio: A deficiéncia do potassio se manifesta na
forma de clorose (amarelecimento) das folhas mais velhas, seguida de necrose



Figura 17: Folhas coletadas com sintomas de Glomerella. Fonte: Autor.

Figura 18: Folhas coletadas com sintomas de Danos por Herbicida. Fonte: Autor.

(escurecimento) nas margens das folhas, inicialmente nas mais velhas. A defi
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Ci-

éncia aguda se manifestas nas folhas adultas na forma de “queima das bordas"

das folhas velhas, a partir das pontas das folhas.

e Danos por deficiéncia de Magnésio: Os sintomas se manifestam em folhas adul-

tas e se caracterizam por amarelecimento das regides entre as nervuras d

as

folhas, cujas manchas, na forma de “V", evoluem das margens da folha em dire-
¢ao a nervura central. Este sintoma evolui para necrosamento (escurecimento)

dos tecidos atacados, culminando com a desfolha precoce da base do ramo.

e Danos por doenca de Sarna: Os sintomas se caracterizam por pequenas man-
chas de cor verde-oliva nas folhas, as quais vao se tornando acinzentadas. As
lesGes sdo de formato circular, podendo estar isoladas ou coalescer e se espa-

lhar por toda a superficie foliar. A infeccao em folhas jovens provoca distorco
na folha. Os sintomas podem aparecer em ambas as faces da folha.

e Danos por doenca de Mancha de Glomerella: Os sintomas iniciais nas folh

es

as

caracterizam-se pela presenga de manchas avermelhadas sem margens defini-
das, distribuidas ao acaso com tamanho variando de 1 a 4 mm. A leséo evolui
e assume coloragdo amarelo-acinzentada podendo ou ndo apresentar margem
marrom-avermelhada. No centro das lesdes foliares mais antigas pode ocorrer a

formacgao de pontos escuros correspondentes a frutificacdo do fungo.
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e Danos por toxidez de Herbicida: Os sintomas iniciais caracterizam-se pela clo-
rose entre as nervuras (amarelecimento) e pelas bordas das folhas necrosadas
(escurecidas), que progridem, da borda para o centro da folha, para necrose
generalizada, inclusive com perda de tecido foliar. Quando o herbicida chega
as folhas através de vasos especificos (via xilema), este tende a se acumular
na borda da folha e faz com que os sintomas sejam mais fortes e visualizados,
primeiramente, nesses locais e nas folhas mais velhas.

4.1.2 Veracidade dos Sintomas

Mesmo que a coleta das folhas com sintomas tenha sido realizada por especia-
lista na area agronémica e com experiéncia na cultura da macieira, era necessario
comprovar cientificamente a veracidade dos sintomas nas folhas coletadas, de modo
a garantir a eficiéncia dos resultados. Para isso foram utilizadas trés estratégias dife-
rentes conforme o tipo de sintoma:

1. Para os sintomas causados por desequilibrios nutricionais, selecionaram-se fo-
lhas com sintomas de deficiéncia de potassio e de magnésio, apds a obtencao
das imagens, e amostras de folhas normais, cada uma composta de 100 folhas.
As amostras foram secas a 60 graus centigrados em estufa de circulagao forgada
de ar até peso constante e encaminhadas para o laboratério para a realizagao
de analises quimicas, visando a quantificacdo das concentracdes totais dos nu-
trientes de interesse (potassio e magnésio). Os resultados obtidos comprovam
gue as amostras com sintomas representam efetivamente as deficiéncias de po-
tassio e magnésio. Na Figura 19 sao apresentados os resultados analiticos para
as amostras de folhas normais e com deficiéncia de potassio, onde se verifica
gue as mostras de folhas com sintomas visuais de deficiéncia de potassio (que
originaram as imagens para este sintoma) continham apenas 38% da concen-
tracdo de potassio em relagdo as folhas normais. Também na Figura 19 sao
apresentados os resultados analiticos para as amostras de folhas normais e com
deficiéncia de magnésio (em dois niveis de severidade), onde se verifica que as
amostras de folhas com sintomas visuais de deficiéncia de magnésio (que origi-
naram as imagens para este sintoma) continham 63% e 40% da concentracao
de magnésio em relacdo as folhas normais.

2. Para os sintomas causados por danos por doengas (sarna da macieira - cau-
sada pelo fungo Venturia inaequalis, € mancha de glomerella - causada pelo
fungo Glomerella Cingulata), ap6s a obtencdo das imagens, selecionaram-se
amostras de 100 folhas com sintomas previamente identificados para as duas
doencas. Estas amostras foram levadas ao laboratério de fitopatologia para a
incubacao e multiplicagdo do agente causal (fungos). Apés foi feito o isolamento
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Figura 19: Resultados analiticos para as amostras de folhas de macieira normais e
folhas com deficiéncia de potassio e de magnésio, este, em dois niveis de severidade
(média e alta) (NACHTIGALL, 2015).

Y

(a) fungo Glomerella cingulata (b) fungo Venturia inaequalis

Figura 20: Identificacdo dos fungos Glomerella cingulata e Venturia inaequalis em
microscépio (ALVES, 2015).

N P K Ca Mg ) Cu Zn Fe Mn B
Tipo de Folha ) %
gkg mg kg -——-—-—-——— o
Folha Normal 18,0 1,5 17,0 19,0 46 1,9 6,0 127 78 631 36
Folha Sintoma Leve 20,0 1,6 18,2 19,0 4,8 1,8 7.0 127 86 607 47
Folha Sintoma Médio 19,0 1,8 180 21,0 5,1 2,2 8,0 173 105 798 1
Folha Sintoma Forte 18,0 1,7 18,7 17,0 4.4 2,1 8,0 162 107 685 40

Tabela 1: Concentracdo de macro e micronutrientes em folhas de macieira normais e
com trés niveis de severidade de sintomas causados por toxidez do herbicida glifosato
(NACHTIGALL, 2015).

dos fungos e a sua identificagdo em microscépio, permitindo a comprovacao dos
agentes causais e seus respectivos danos nas folhas de macieira. Na Figura
20 é representada a identificacdo dos fungos Glomerella cingulata e Venturia
inaequalis, causadores das doencas mancha de Glomerella e sarna da maci-
eira, respectivamente, realizada a partir das amostras com sintomas coletadas.
Os resultados obtidos comprovam que as amostras com sintomas representam
efetivamente as doencas selecionadas.
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3. Para os sintomas causados por danos por toxidez de herbicida (glifosato), optou-
se por realizar a analise quimica das folhas com sintomas, visando a quantifica-
¢éo das concentragdes totais dos nutrientes que poderiam causar confundimento
dos sintomas observados, casos estivesse em concentracdes abaixo do normal,
uma vez que a analise do principio ativo do herbicida é de dificil caracterizacao,
dado que este é rapidamente degrado na planta, apds a sua absor¢éo e origem
do sintoma de toxidez. Deste modo, selecionaram-se amostras de folhas com
sintomas de toxidez por herbicida, apds a obtencao das imagens, e amostras de
folhas normais, cada uma composta de 100 folhas. As amostras foram secas a
60 graus centigrados em estufa de circulacédo forcada de ar até peso constante
e encaminhadas para o laboratério para a realizacdo de analises quimicas. Os
resultados obtidos comprovam que as amostras com sintomas néo representam
efetivamente distarbios nutricionais, uma vez que as amostras de folhas com
sintomas causados pelo herbicida glifosato, (em trés niveis de severidade) nao
apresentaram concentragdes de nutrientes diferentes das folhas normais (Ta-
bela 1). Todos os nutrientes analisados nas amostras com sintomas de toxidez
por herbicida estdo dentro da faixa considerada como normais para a cultura da
macieira (NACHTIGALL; BASSO; FREIRE, 2004).

4.1.3 Grupos de Imagens

Apoés a coleta das folhas, as imagens destas foram captadas individualmente, uti-
lizando camera fotografica de 12 MP e fundo branco. Uma nova analise das imagens
foi realizada por um agrébnomo, para verificar se era possivel realizar a classificagdo
dos sintomas com base no que era apresentado nas imagens. No caso das imagens
ou folhas apresentassem defeitos ou estivessem fora do padrao de captura utilizado,
estas eram descartadas do banco de dados

Uma vez feita a captura e analise de todas as imagens, houve a criagdo de um
grupo de imagens (denominado Grupo 1), com a inclusdo de 290 imagens de cada
sintoma selecionadas aleatoriamente, visando padronizar uma mesma quantidade de
imagens, de modo a evitar que o uso de quantidades diferentes de imagens por sin-
toma causasse um treinamento incorreto na rede. Estas 290 imagens foram redimen-
sionadas para a resolucéo de 256 x 256 pixeis, de modo a adequé-las a ferramenta a
ser utilizada e ao equipamento disponivel.

As imagens do Grupo 1 foram divididas em trés particbes para cada sintoma:
treino, validacao e teste. Inicialmente, foram separadas para a particao de treino 15
imagens de cada tipo de doenca, totalizando 75 imagens. As 275 imagens restantes
de cada tipo de doenga foram separadas em 70% para treinamento (192 imagens) e
30% para validacao (83 imagens). O organograma da metodologia de coleta, rotula-
gem e criagao do banco de dados € apresentado na Figura 21.
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Apoés as etapas de treino, validacao, escolha da melhor arquitetura das técnicas
selecionadas e fase de testes das imagens do Grupo 1, foi realizada uma analise pre-
liminar dos resultados. Como na analise dos resultados obtidos pelos especialistas
em agronomia (metodologia descrita na Sec¢ao 4.3), verificou-se que apenas armaze-
nar informacdes das acuracias era insuficiente para a utilizacao de diversas métricas
e desenvolver uma matriz de confuséo destes resultados, sendo necessaria uma nova
analise. Além disso, verificou-se a necessidade de avaliar o crescimento da acura-
cia em relacdo ao numero de amostras utilizadas no treinamento proposto para as
diferentes técnicas.

Assim, foi criado um novo grupo de imagens (denominado Grupo 2) escolhidas
aleatoriamente, dividindo 15 imagens para a particao teste e 275 para a particao de
treinamento. As imagens do Grupo 2 também foram aplicadas nas arquiteturas das
técnicas de aprendizado de maquina desenvolvidas, utilizando as partigdes de treino
e validagao do Grupo 1. A particdo de testes, constituida de imagens inéditas, nova-
mente foi submetida a analise de acuracia de classificacao de sintomas pelas diferen-
tes técnicas, bem como foi submetidas aos especialistas escolhidos da primeira etapa
(Grupo 1), com o armazenando dos dados necessarios para as métricas escolhidas.

Para a analise do crescimento da acuracia em relagdo ao numero de amostras
de cada sintoma, a partir das imagens do Grupo 2, foram criadas novas particdes de
treinamento contendo 5, 10, 20, 50, 100, 150, 200 e 250 imagens de cada um dos
cinco sintomas, as quais foram submetidas a andlise de acuracia, utilizando a técnica
que apresentou maior eficiéncia para a classificacdo de sintomas nas imagens do
Grupo 1.

4.2 Algoritmos

Nesta Secao serdao apresentadas as configuracdes utilizadas para o treinamento,
teste e abordagens selecionadas.

4.2.1 Redes Neurais Convolucionais

Com os processos de coleta e divisdo das imagens realizados, utilizou-se a fer-
ramenta DIGITS® para realizar o treinamento de diferentes tipos de arquiteturas de
redes CNN, de modo a se obter a melhor configuracdo para este sistema. Para esta
tarefa foi utilizado o Grupo 1 de imagens, apresentado na Figura 21, empregando as
particbes de treinamento e validagao.

Para este procedimento foram analisados casos na literatura que tinham diferentes
nameros de imagens e configuracdes de CNN. As redes testadas variaram de re-
des rasas, contendo uma ou duas camadas convolucionais seguidas pelas camadas
de subamostragem e completamente conectadas, até redes com multiplas camadas
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como utilizaram SIMONYAN; ZISSERMAN (2014). Realizados os diferentes testes,
notou-se que uma arquitetura baseada no modelo apresentado por Alex Krizhevsky
em 2012 chamado de AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012) foi ca-
paz de obter uma taxa de acerto satisfatéria e realizar o treinamento da rede em até
cinco horas no hardware disponivel.

Esta arquitetura utilizada foi constituida das camadas descritas abaixo e apresen-
tadas na Figura 22.

e Camada de entrada.

e 5 camadas convolucionais (conv), de modo que: a primeira e a segunda, foram
seguidas de camadas ReLU, camadas de normalizagdo e de pooling; a terceira
e quarta foram seguidas por uma camada ReLU; a quinta camada seguida por
uma camada RelLU e uma de pooling.

e 2 camadas completamente conectadas (full ou fc na imagem 22), seguindo a
quinta camada convolucional, contendo 4.096 neurdnios e uma camada comple-
tamente conectada de saida contendo cinco neurénios.

Detalhes especificos de cada camada estao apresentados na Tabela 2, onde:

C : Camada Convolucional.
M : Camada de Max Pooling.
N : Camada de Normalizacéo.

F : Camada Totalmente Conectada (Full connected layer).

Camada 1 2 3 4 5 6 7 8
Tipo C+M+N C+M+N C C C+M F F F
Canais 96 256 384 384 256 4096 4096 5
Filtro 11*11 5*5 3*3 3*3 3*3 - - -
Passo da conv. 4*4 11 11 11 1*1 - - -
Pooling 3*3 3*3 - - 3*3 - - -
Passo Pooling 2*2 2*2 - - 2*2 - - -
Padding 2*2 1*1 1*1 1*1  1*1 - - -

Tabela 2: Detalhes das Camadas da rede utilizada. Fonte: Autor.
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Figura 22: Arquitetura da rede CNN de Alex Krizhevsky. Adaptada de (KARNOWSKI,
2015)

Para o treinamento, a rede foi treinada por 300 épocas, onde notou-se uma conver-
géncia na taxa de aprendizado apresentada pela ferramenta utilizada. O valor da taxa
de aprendizagem (Learning rate) foi de 0.0001. Mais informagdes sobre o treinamento
séo detalhas no Apéndice A.1.

4.2.2 Redes MultiLayer Perceptron

Para as configuracdes das redes MLP, houve dificuldades em se encontrar traba-
Ihos na literatura, onde estas foram usadas para a classificagdo de imagens com altas
resolucoes sem a utilizacao de técnicas de extracao de atributos. Sendo assim, a
abordagem para este caso foi a realizacao de diversos testes com diferentes confi-
guragOes de rede, também utilizando a ferramenta DIGITS®, onde foram alterados o
numero de neurdnios por camadas e o nimero de camadas, variando de uma até trés
camadas.

Nestes testes das redes MLP também foram aplicados os mesmos protocolos apre-
sentados anteriormente, utilizando o Grupo 1 de imagens, e as particdes de treina-
mento e validacdo. Sendo assim, a melhor configuracao encontrada foi obtida utili-
zando uma rede de seis camadas: onde a primeira camada foi a entrada da rede; as
segunda e terceira camadas possuindo 200 e 500 neurdnios respectivamente, sendo
estas seguidas por camadas RelLU de funcao de ativacdo; e a ultima camada pos-
suindo cinco neurdnios de saida, de acordo com o numero de classes do problema.

Para o treinamento, esta rede também foi treinada por 300 épocas. E utilizou-
se a mesma taxa de aprendizagem a aquela das CNNs. Mais informacdes sobre o
treinamento sdo detalhas no Apéndice A.1.
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Para o treinamento, a rede teve 300 épocas, utilizando uma taxa de aprendizagem
(Learning rate) de 0.0001. Mais informagbes sobre o treinamento sao detalhas no
Apéndice A.2.

4.2.3 Maquina de Suporte de Vetores

Para as SVMs, foram utilizadas as ferramentas LibSVM (CHANG; LIN, 2011),
PowerMeanSVM (WU, 2012) e LibLinear (RONG et al., 2008). Seguindo os protocolos
anteriores, também foi utilizado o Grupo 1 de imagens, com as particdes de treino e
validacdo de modo a obter as melhores configuracées desta técnica. Como estas fer-
ramentas nao tém suporte a entradas no formato de imagem, primeiro foi necessaria a
conversao das imagens para o formato aceito. Esta conversao foi feita transformando
primeiro as imagens em arquivos de texto, onde cada pixel da imagem foi transformado
em trés valores RGB, que variam de 0 a 255, e entdo estes valores foram inseridos em
um arquivo de texto, seguindo os padrdes indicados pela documentacao apresentada
em CHANG; LIN (2011).

Ainda seguindo as recomendagdes presentes na documentacéo das ferramentas,
o arquivo de entrada teve seus valores escalados para valores entre 0 e 1. Para a
ferramenta LibSVM, utilizou-se o kernel Gaussiano linear (KEERTHI; LIN, 2003), de
modo a possibilitar a verificacao da diferenca desta abordagem com a da ferramenta
LibLinear que utiliza um kernel linear. Ja a ferramenta PMSVM utilizou como padréao o
chi-square kernel.

4.3 Classificacao por Especialistas

Como estratégia para contornar a situacao de auséncia de trabalhos similares ao
desenvolvidos nesta dissertacdo, os quais permitiriam a comparacao de eficiéncia da
abordagem proposta para classificar os diferentes sintomas avaliados com os obti-
dos em outras situagdes, optou-se por comparar a acuracia obtida pelas técnicas de
aprendizado de maquinas utilizadas com a acuracia obtidas por especialistas na cul-
tura da macieira. Para isso, se obteve o apoio da Embrapa Uva e Vinho - Estacéao
Experimental de Fruticultura de Clima Temperado, para a selecdo destes especialistas
em macieira. Este conjunto de especialistas foi formado por pesquisadores com titulos
de mestrado e doutorado, atuando nas areas de fitopatologia, pds-colheita de frutos,
nutricdo de plantas, fitotecnia e entomologia.

Para analisar o percentual de acertos destes especialistas, foi desenvolvido e en-
caminhando individualmente um questionario online sem limite de tempo, para clas-
sificacdo dos mesmos sintomas da particao de testes do Grupo 1 de imagens. Em
sua péagina inicial, este questionario continha uma explicacao de seu funcionamento,
incluindo uma imagem exemplo de como seriam as questdes (Figura 23). Ainda na
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A) Glomerella

B) Herbicida

C) Deficiéncia de Magnésio
D) Deficiéncia de Potassio
E) Sarna

Figura 23: Exemplo de questdo do primeiro questionario enviado aos especialistas.
Fonte: Autor.

pagina inicial era solicitada a identificacdo do especialista, através do seu e-mail, bem
como um questionario para a identificacao de quais sintomas o especialista ja pos-
suia conhecimento e experiéncia. Caso o especialista ndo possuisse conhecimento
prévio em um dos sintomas, no inicio do questiondrio de classificagdo dos sintomas
era aberta uma nova janela apresentando uma breve explicacdo do sintoma e uma
imagem de exemplo.

Neste questionario as imagens foram apresentadas aos pesquisadores de forma
aleatéria e estes deveriam selecionar um dos cinco sintomas existentes, caso a ques-
tao fosse deixada sem marcacgao ela era considerada errada. Foram selecionados 12
especialistas para este questionario, sendo que o resultado de cada participante s6
era revelado apds a conclusédo de todos os especialistas, de modo a evitar que este
realizasse diversas vezes o teste para melhorar sua pontuacao. No final, foi informado
a cada participante somente o seu préprio resultado, sendo que estes resultados e
nomes dos participantes ndo foram ou serao divulgados publicamente.

Terminado o questionario pelo participante, o resultado era enviado ao autor deste
trabalho com as informacdes do nimero de questdes corretas de cada um dos cinco
sintomas, junto da acuracia final de cada especialista.

Analisando os dados recebidos, observamos que em um caso real, um produtor
pode pedir a opinido profissional de diversos especialistas para a classificacdo dos
sintomas apresentados nas folhas, onde cada especialista faz uso do seu conheci-
mento especifico em relagcéo ao sintoma apresentado. Sendo assim, para uma melhor
comparagao com o trabalho realizado, um novo formulario foi desenvolvido e enviado
a 10 especialistas que obtiveram as maiores acuracias entre os 12 participantes no
questionario anterior, visando a criagdo de um sistema de votagao com melhor capa-
cidade de classificacao.

Como apenas seis destes especialistas responderem ao questionario enviado,
optou-se por incluir o agrbnomo que realizou a coleta e rotulagem das imagens para
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responder o novo formulario. Esta decisao foi tomada pelo fato de que cada especi-
alista é perito em uma area de pesquisa, € em um caso real, um produtor pode se
utilizar de mais de um especialista, ou entdo de alguém capaz de identificar diferentes
sintomas em plantas. Sendo assim, um especialista que teve contato constante com
todos os sintomas descritos nessa dissertacao seria capaz de fornecer uma métrica
melhor de comparacgao para a abordagem proposta.

I| Respostas
Votagdo da

':> Especialista
melhor

@
resposta 5
2otsia Barisode Corgg:ﬂr:gao
Reshoste Respostas resposta da
Rede

- Especialista
Formulario
. /'
w /Resposras

Especialista

Figura 24: Diagrama do sistema de votagdo desenvolvido. Fonte: Autor.

A premissa deste novo questionario foi de armazenar todas as respostas dos es-
pecialistas, e assim criar um sistema de votacao, apresentado na Figura 24. Por esta
metodologia, foi selecionada a resposta mais votada entre todos os participantes do
questionario, a qual foi considerada como final.

Caso existisse um numero igual de votos entre diferentes imagens, a resposta
selecionada pelo sistema foi baseada no calculo da média de acurécia entre os espe-
cialistas, selecionando a opcédo votada, cuja a média de acertos foi maior.

Esta proposta fica clara com a simulacédo apresentada na Figura 25, onde temos
0 especialista 1 e 2 selecionando a opgao A como resposta, e 0os especialistas 3 e 4
selecionando a opgéo B como resposta. Como a média de acertos dos especialistas 1
e 2 foi de 91,3% e a média de acertos dos especialistas 3 e 4 foi de 76,6%, 0 sistema
escolhe a resposta A como sua resposta final.

Para este segundo questionario foi utilizado a particdo de testes do Grupo 2 de
imagens. Além disso, neste segundo questionario todos os especialistas possuiam
acesso a janela de ajuda contendo todas as imagens e descri¢cdes dos sintomas.



A) Glomerella

B) Herbucada

C) Deficidneia de Magnésio
D) Deficiéneia da Potdssaio

E) Sarna
Acerto Total =92% Acerto total =90,67%  Acerto total = 60% Acerto total =93,3%

/

Sistema de Votacdo
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Figura 25: Diagrama do funcionamento do sistema de votagdao desenvolvido. Fonte:

Autor.
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4.4 Avaliacao dos Resultados

A analise dos dados considerou os resultados obtidos pelas abordagens de apren-
dizado de maquina selecionadas, utilizando a particdo de teste de cada um dos trés
Grupos de imagens (treinadas através das particdes de treino e validagdo de seu
respectivo Grupo), e os resultados obtidos dos dois questionarios submetidos aos es-
pecialistas.

De modo a conceituar as métricas usadas, a Tabela 3 apresenta um exemplo de
Matriz de Confusdo com duas classes: A e B, onde podem ser classificadas como:
VP (Verdadeiros Positivos), VN (Verdadeiros Negativos), FP(Falsos Positivos) e FN
(Falsos Negativos).

A | B
VP | FN
B|FP | VN

Tabela 3: Exemplo de Matriz de Confusao

Para a andlise e comparacao dos resultados obtidos, foi selecionada a acuracia
como métrica de comparacdo. Para este trabalho, a acuracia representa a porcenta-
gem de imagens classificadas corretamente, formalizada pela Equagéo 10:

numero de imagens corretamente classificadas

Acuracia = . . —
namero total de imagens na particao

(10)

Além disso, para se obter uma analise por classe das redes, também se optou por
utilizar o calculo do Recall, de modo a verificar se: dado um exemplo, o classificador é
capaz de classifica-lo corretamente. O Recall € dado pela Equacgéo 11, onde: Recall
€ a proporcdo de casos corretamente classificados dentro de uma classe; VP é o
namero de predicdes na classe correta; FN € o niumero de predicdes em classes
erradas.

VP
Recall = VPN (11)

Outra métrica utilizada foi a Precisédo, que trata da capacidade do classificador em
verificar se obtida uma predicdo sobre uma classe, quao correta essa classificacao
pode ser considerada. O célculo da Precisao é dado pela Equacao 12, onde: Pre-
cisao € a chance de casos corretamente classificados dentro de uma classe; VP é
o numero de predigdes na classe correta; FP € o numero de predigdes erradas na
classe indicada.

VP

iS80 = ————— 12
Precisao VP T FD (12)
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Por fim, de modo a se ter uma métrica adicional de comparacéao entre classificado-
res, foi utilizada a métrica Kappa (LANDIS; KOCH, 1977) cuja descri¢ao é apresentada
na Tabela 4. Desta forma, foi obtida uma relacdo do valor de Kappa com a forca de
concordancia (strenght of agreement) do classificador. Na Equagado 14, a acuracia
total é dada pela Equacéao 10 e a acuréacia aleatéria € dado pela Equacéao 13.

1

Acuracia Aleatoria = 1
curacia Aleatora = Gy ero de Classes )

Kaopa — Acuracia Total - Acuréacia Aleatoria (14)
bpa = 1 — Acurdcia Aleatéria

Valor de Kappa Forca de Concordancia

<0,00 Mediocre
0,21-0,20 Fraco
0,21-0,40 Razoavel
0,41-0,60 Moderado
0,61-0,80 Substancial
0,81-1,00 Proximo ao Perfeito

Tabela 4: Valores de Kappa com sua Forca de Concordéncia. Fonte: Adaptado de
LANDIS; KOCH (1977)

A importancia de utilizar ambas as métricas de Recall e Precisao se dé pelo fato de
gue, mesmo em casos onde a Precisédo é de 100%, ou seja, sempre que o classificador
realizar a predicdo de um exemplo como uma classe definida, ela estara correta, é
também necesséria a informacao de quantos exemplos foram classificados de forma
incorreta, apresentada na métrica Recall.

Cabe destacar que as métricas de Recall, Precisdo e Kappa, foram apenas utiliza-
das na técnica de CNN (por ser o foco principal dessa dissertagdo) e com a classifica-
cao dos especialistas (por simular um caso mais préximo ao real), de modo a verificar
a viabilidade de utilizacdo da abordagem proposta para a classificacao de imagens
com sintomas em folhas de macieira.

Para avaliar a confiabilidade de acuracia para cada proporcao de acerto nas téc-
nicas testadas, foram obtidas as estimativas por intervalo a 99% de confianca das
propor¢oes de acertos em cada grupo para cada método de classificacdo utilizado.
Os intervalos foram comparados com os obtidos para a propor¢ao sob a hip6tese de
nulidade de que as respostas foram dadas de maneira casual, ou seja, a taxa de
acertos seria de 20% (p0 = 0,20).



5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesse Capitulo serdo apresentados e discutidos os resultados obtidos desde a
coleta e rotulagem das folhas de macieira com os sintomas que foram selecionados
para a formagédo do banco de imagens, até os resultados obtidos com a classificagao
das particdes de teste dos trés Grupos de imagens, quando aplicados nas aborda-
gens mencionadas na metodologia adotada. Também sera apresentada comparacao
entre os resultados obtidos pelas técnicas de aprendizado de maquina utilizadas e os
resultados obtidos pelos especialistas.

5.1 Banco de Imagens

A coleta das folhas com sintomas para esta dissertagéo foi limitada entre os meses
de janeiro e abril de 2015, considerando a tomada de decisdo em realizar o trabalho
(inicio) e a proximidade do outono (fim), ja que apds esta fase ocorre 0 amarelecimento
e queda das folhas, comprometendo as amostras e, consequentemente, prejudicando
a identificacdo dos sintomas. A coleta e rotulagem dos sintomas buscou obter a maior
variabilidade possivel de condi¢gdes de ocorréncia do mesmo sintoma nas folhas, vi-
sando obter maiores chances de aprendizagem e classificacdo dos sintomas pelos
métodos selecionados.

Sintoma Amostras
Mancha da Glomerella 581
Dano por Herbicida 325
Deficiéncia de Magnésio 355
Deficiéncia de Potéssio 341
Dano por Sarna 393

Tabela 5: Numero de folhas de macieira com sintomas que foram coletadas e rotula-
das. Fonte: Autor.
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Mesmo com um periodo limitado de tempo para a obtencdo das imagens, ainda
assim foi possivel a coleta e rotulagem de um total de 1.995 imagens dos cinco sin-
tomas selecionados (Tabela 5), apds o descarte de situagbes de imagens com baixo
foco ou com duvidas sobre a condicao do sintoma apresentado. N&o foi possivel a
criacdo de uma base de dados homogénea, contendo um numero padrao de imagens
para cada classe, o qual variou entre 581 e 325 imagens. Porém, para a execugao
e conclusao deste trabalho, esta base de dados permitiu, de forma eficiente, a utili-
zacao das abordagens selecionadas, nos diferentes Grupos de imagens criados. As
imagens utilizadas para a realizagao dos treinos e testes dos trés Grupos de imagens
selecionados sao apresentadas no Apéndice A deste trabalho

A analise quanto a robustez do banco de imagens utilizado neste trabalho, quando
comparada a de outros trabalhos que utilizaram metodologias semelhantes, mostra
grande variabilidade de situacdes. No trabalho de SANNAKKI et al. (2013), que teve
como objetivo, o diagnédstico e classificacdo de doencas da folha da uva utilizando
redes neurais, foram utilizadas 33 imagens coletadas com o auxilio de especialistas
para a identificacdo e rotulagem para a divisdo em duas classes. Essas imagens entao
foram divididas em trés particoes: 29 na particdo de treinamento, duas na particao de
validacao e duas na particao de testes. Além disso, o trabalho relata o uso de imagens
adquiridas pela internet para complementar o banco de imagens proposto.

O trabalho de AL-HIARY et al. (2011), que teve como objetivo classificar imagens
de doengas em plantas utilizando extracao de atributos e redes MLP, utilizou 192 ima-
gens para treino e 192 para teste, divididas igualmente entre seis classes.

No trabalho de REVATHI; HEMALATHA (2014a), que utilizou a técnica de SVM
para diagnosticar doencas em folhas de algodao, a metodologia apresentada detalha
a coletada de 270 imagens divididas em seis classes, a coleta teve auxilio e rotulagem
de fazendeiros da regido. As imagens foram redimensionadas para uma resolugéo de
150 x 150 pixeis e divididas em 270 imagens para treinamento e 120 para teste.

Ja o trabalho de RUMPF et al. (2010), teve uma abordagem de inocular as doen-
cas escolhidas em folhas, e entdo realizar a captura de 3.570 imagens, divididas em
quatro classes conforme os sintomas se desenvolviam. Uma distingdo entre a meto-
dologia proposta porRUMPF et al. (2010) e a desta dissertagcao, esta no fato de que
nas imagens obtidas por estes autores, a captura foi realizada com foco especifico nos
sintomas e ndo em uma folha completa da planta.

Embora o banco de imagens utilizado nesta dissertacdo, composto por 1.995
amostras de cinco distintos sintomas em folhas, possa representar um numero pe-
gueno de imagens para o treinamento de redes CNN, ainda assim, apresenta numero
de imagens superior a maioria dos trabalhos citados que obtiveram éxito nas situagdes
de classificacdo de imagens, o que indica que a estratégia adotada foi adequada para
alcancas os objetivos propostos.



61

Cabe destacar que, os bancos de imagens apresentados nos trabalhos relacio-
nados citados, ndo estavam compartilhados abertamente para o uso. O banco de
imagens utilizado nesta dissertagao, junto com as partigcdes utilizadas para treino e
teste de cada grupo de imagens, estao disponiveis para acesso em: https://www.
dropbox.com/s/b81z064ohynhlgn/DataSet-AppleLeaves.zip € no Apéndice A.

5.2 Desempenho por Numero de Amostras por classe

Na Figura 26 sao apresentados os resultados da Acuracia obtidos para cada um
dos cinco sintomas estudados, quando utilizados diferentes numeros de imagens para
treinamento visando a classificacao utilizando a técnica CNN. Verifica-se que para os
sintomas de Glomerella e Sarna os indices de acuracia foram elevados mesmo com
numero pequeno de imagens, em comparagao com 0s demais sintomas.

A Figura 27 mostra que existe um incremento logaritmo na precisdo em fungao
do numero de amostras utilizadas, onde estes acréscimos na precisao passam a ser
menores a partir de 150 amostras para treinamento. Este resultado € particularmente
importante, pois indica que o numero de amostras utilizadas neste trabalho (275) para
o treinamento das diferentes técnicas esta situado na faixa de obtencdo de maior
acuracia de classificagdo das imagens utilizadas.

m Glomerella ®mHerbicida = Magnésio mPotassio WSarna
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Numero de Imagens
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Figura 26: Distribuicdo das acuracias obtidas para cada um dos cinco sintomas estu-
dados em funcado do uso de diferentes nimeros de imagens para treinamento visando
a classificagédo pela técnica CNN no Grupo 2 de imagens. Fonte: Autor.
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Figura 27: Relacao entre as acuracias médias dos cinco sintomas em folhas de maci-
eira e 0 numero de imagens na particao de treinamento utilizada para a técnica CNN
no Grupo 2 de imagens. Fonte: Autor.

5.3 Classificacao de Imagens

5.3.1 Grupo 1

Os resultados apresentados na Tabela 6, mostram as Acuracias obtidas pelos pes-
quisadores no Grupos 1 de imagens. Foram selecionados 12 especialistas, que res-
ponderam ao questionario enviado. No célculo da média da Acuracia dos resultados
obtidos, estes especialistas obtiveram uma acuracia de 51,2%.

Na Tabela 7, estdo apresentadas as acuracias obtidas pelas abordagens testadas,
utilizando as particées de testes do Grupo 1 de imagens. Verifica-se que os menores
percentuais de acerto na classificacdo de imagens de sintomas, utilizando técnicas
de aprendizado de maquina, foram obtidos quando utilizou-se as técnicas LibLinear e
PMSVM.

Quando comparadas as acuracias obtidas pela técnica de CNN, utilizando o Grupo
1 de imagens, obteve-se um aumento de acuracia de 9,3% quando comparados a
redes MLP, e 60,0% quando comparada a técnica de LibSVM, que obteve a maior
acuracia entre as ferramentas de SVM utilizadas.

Na andlise dos resultados de classificacdo de sintomas obtidos pelos especialistas,
deve-se considerar que para o Grupo 1 de imagens foi utilizado o melhor resultado
obtido entre todos os especialistas que responderam ao primeiro questionario enviado,
0 que representou um percentual de acerto de 93,3%.

Quando a matriz de confusao da rede CNN foi analisada utilizando a particao de
testes do Grupo 1 (Tabela 8) e o Recall como métrica, foi possivel observar um erro
maior nas folhas com sintomas de sarna. Realizando uma analise da precisao, pode-



Especialista Area Acuracia
1 Fitopatologia 93,3%

2 Pés-colheita 72,0%

3 Fitopatologia 69,3%

4 Nutrigao 66,7%

5 Entomologia 57,3%

6 Nutricdo 54,7%

7 Melhoramento 49,3%

8 Fitotecnia 44,0%

9 Fitotecnia 40,0%
10 Fitotecnia 38,7%
11 G. Ambiental 24,0%
12 Nutricéo 5,3%
Média - 51,2%
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Tabela 6: Acuracias obtidas pelas classificagdo dos especialistas nas particdes de
testes dos Grupos 1 de imagens. Fonte: Autor.

Técnica Grupo 1
CNN 93,3%
MLP 84,0%
LibLinear 28,0%
PMSVM 28,0%
LibSVM 33,3%
Especialistas  93,3%

Tabela 7: Percentuais de acuracia na classificacdo de imagens de sintomas obtidos

pelas abordagens propostas conforme o Grupo 1 de imagens. Fonte: Autor.
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se notar uma tendéncia da rede classificar erroneamente imagens que apresentam
sintomas de deficiéncia de Magnésio. Além disso, mesmo se obtendo uma acuracia
menor com o Grupo 1 de imagens, com base na métrica Kappa, essa classificagéo
também é considerada como quase perfeita.

Classificagéao
i)
(=“ © \8 8 o
012 c| G| w = g
Sintoma o 3 & 5| £ 3 5
o) o Q0 N
© 0] T | « D o
= [O)]
=2 al o
(@]
Cé Glomerella 15/ 0| 0| 0| 0 |100,0% | 93,7%
% Herbicida 0|14/ 0| 1|0 933%| 933%
E | pet. Magnésio | 0 15| 0 | 0 | 100,0% | 88,2%
Def. Potassio | 0 | 0 | O |14 | 1 93,3% | 93,3%
Sarna 1102 12| 80,0% | 100,0%
Acuracia 93,3%
Kappa 0,92

Tabela 8: Matriz de confusdo da CNN utilizando o Grupo 1 de imagens. Fonte: Autor.

Na estimativa por intervalo de confianga (/C;_,(p)) com aproximac¢ao normal para
cada proporcéao de acerto nas técnicas testadas, a 99% de confianca, verificou-se que
alguns dos intervalos coincidiram em parte com o intervalo para p, = 0, 20 (20%), que
seria a proporcao esperada caso fosse casual a resposta a cada imagem (Figura 28).
Estas situagcdes ocorreram para as técnicas Liblinear, PMSVM e LibSVM, no Grupo 1
de imagens.

5.3.2 Grupo 2

Para a Tabela 9, foram selecionados apenas os seis especialistas que responde-
ram ao segundo questionario, juntamente com o agrénomo que realizou a coleta e
rotulagem das imagens. Realizando o célculo da média das acuracias apresentadas
na Tabela 9, se obteve uma média de 71,9% de acuracia entre os especialistas.

A Acuracia média de 51,2% (Tabela 6), obtida por especialistas no Grupo 1 de ima-
gens, e a Acuracia média de 71,9% (Tabela 9) pelo Grupo 2 de imagens, represen-
tam a dificuldade da classificacdo de imagens de sintomas para determinadas areas
de especialidade, mesmo considerando um grupo de pessoas especialista na cultura
da macieira. Provavelmente o percentual de acerto na classificacao de sintomas em
folhas de macieira por individuos ndo especialistas seja inferior a estes resultados
obtidos. Considerando que na pratica a pessoa que detecta os sintomas possui, pro-
vavelmente, conhecimentos insuficientes para identificar o problema corretamente, a
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Figura 28: Estimativa por intervalo de confianga (/C;_.(p)) com aproximagao normal
para cada propor¢cdo de acerto nas técnicas testadas, a 99% de confianga para o
Grupo 1 de imagens. Fonte: Autor.

eficiéncia do diagnostico podera ser insuficiente para minimizar perdas de producao
do pomar de macieira.

Especialista Area Acuracia
1 Solos 93,3%
2 Fitopatologia 92,0%
3 Pos-colheita 90,6%
4 Fitopatologia 70,6%
5 Nutricao 60,0%
6 Fitotecnia 60,0%
7 G. Ambiental 37,3%

Média - 71,9%

Tabela 9: Acuracias obtidas pelas classificacdo dos especialistas nas particdes de
testes dos Grupos 2 de imagens. Fonte: Autor.

Para o Grupo 2, os menores percentuais de acerto foram obtidos com as técnicas
LibSVM e PMSVM, contudo, com valores superiores que aos menores valores do
Grupo 1, apresentado na Tabela 10

Para o Grupo 2 de imagens, o resultado dos especialistas foi computado pelas
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Técnica Grupo 2
CNN 97,3%
MLP 77,3%
LibLinear 61,3%
PMSVM 50,6%
LibSVM 48,0%

Especialistas  96,0%

Tabela 10: Percentuais de acuracia na classificagao de imagens de sintomas obtidos
pelas abordagens propostas conforme o Grupo 2 de imagens. Fonte: Autor.

respostas obtidas pelo sistema de votacdo, representando 96% de acuracia. Além
disso, a técnica de CNN obteve uma acuracia 20% maior que a acuracia obtida pela
rede MLP e 36% maior que a abordagem utilizando LibLinear.

A baixa acuracia obtida pela técnica de SVM neste trabalho, como visto nos re-
sultados das ferramentas LibLinear, PMSVM e LibSVM, difere dos resultados obtidos
no trabalho de REVATHI; HEMALATHA (2014a), onde a técnica de SVM foi utilizada
para alcangar acuracias de até 91%, utilizando extragdes de atributos. Esta condicao
favorece a hipbtese de que a baixa acuracia obtida pela técnica de SVM, obtida nesta
dissertacao, esteja relacionada ao ndo emprego das técnicas de extracao de atributos
na abordagem apresentada, ocasionando um numero extremamente alto de atributos
para estes algoritmos, dificultado seu treinamento e classificagao.

No Grupo 2 ndo houve coincidéncia entre os intervalos de confianga das técnicas
utilizadas e o intervalo de confianga para a resposta casual (20%) Figura 29. Isso
possivelmente ocorreu por diferentes imagens terem sido utilizadas no treinamento e
teste de cada Grupo, onde no Grupo 1 pode ter sido testado com imagens de mais difi-
cil classificagdo, ou um treinamento mais especifico dos sintomas, ndo generalizando
suficientemente para uma correta classificagdo de novas imagens.

Para os dois Grupos avaliados, o intervalo de confianca da técnica CNN e o re-
sultado obtido pelos especialistas apresentaram valores bem distintos do intervalo de
confianga caso a resposta esperada para cada imagem fosse casual.

Cabe destacar que a acuracia obtida neste trabalho para a classificacao de ima-
gens de sintomas em folhas de macieira, através da técnica CNNs (valores superiores
a 97%), foi similar ou superior as acuracias obtidas por RUMPF et al. (2010) para
classificar folhas saudaveis e folhas doentes de beterraba, por AL-HIARY et al. (2011),
para classificar doencas em folhas de plantas, e por REVATHI; HEMALATHA (2014a)
para classificar folhas doentes de algodao.
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Grupo 2

Especialistas
LibSVM
PMSVM
Liblinear
MLP

CNN

Casual -
0,000 0,200 [I,éll.[l[l l],l; 00 [I,SI[H] 1,000

Intervalo de Confianca

Figura 29: Estimativa por intervalo de confianga (/C;_,(p)) com aproximag¢do normal
para cada proporcao de acerto nas técnicas testadas, a 99% de confianga para o
Grupo 2 de imagens. Fonte: Autor.

Ja o trabalho de SANNAKKI et al. (2013) para classificar doencas foliares em videi-
ras, mostra uma acuracia de 100% na classificacao de duas classes. No entanto, na
metodologia apresentada, apenas duas imagens foram utilizadas para teste da rede
neural apresentada. Além disso, nos resultados apresentados, os autores falam de
um arquivo de entrada da rede contendo 33 imagens, e a seguir, foi apresentada uma
matriz de confusao mostrando uma classificagdo 100% correta de 33 imagens.

As matrizes de confusbes da CNN e da Classificagdo por Especialistas aplicadas
no Grupo 2, utilizando o sistema de votagao, sdo apresentados na Tabela 11. Quando
comparadas a métrica Kappa, é possivel visualizar um valor de 0,97 por parte das
CNNs e um valor de 0,95 pelo sistema de votacdo. Nota-se uma pequena melhoria
na técnica de CNN, mas ambas sao classificadas pela métrica como préximas a uma
classificagao perfeita.

Analisando as Precisbes obtidas, pode-se notar que a classificagdo utilizando as
CNNs, ndo possui uma classe ao qual os exemplos tendem a ter uma maior predicao.
Contudo, na classificacao utilizando o sistema de votacao, nota-se que a Precisao
para a classificagdo da sarna foi de 88,2%, ou seja, existe uma maior tendéncia aos
especialistas a classificar um exemplo como sintoma de sarna.

No entanto, acredita-se que pelo fato da particao de testes ter sido pequena, nao
foi possivel obter conclusdes definitivas de quais sintomas tém uma classificacao mais
simples ou recebem mais predigdes, tanto para os pesquisadores quanto para as re-
des, pelo motivo de que ambas as abordagens obtiveram resultados satisfatérios e as
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classificagdes errdbneas nao ocorreram em um Unico sintoma.

Quando comparadas as técnicas utilizando a métrica do Recall, ndo & possivel
destacar em ambas as abordagens, uma classe em que ocorram um maior numero de
exemplos classificados de forma incorreta.

Estes resultados destacam a importancia de se utilizar as métricas Recall, Preci-
séo e Kappa na andlise dos resultados. Pois mesmo que a Precisado seja de 100%, ou
seja, sempre que o classificador realizar a predicdo de um exemplo como uma classe
definida como correta, é também necessaria a informagao de quantos exemplos fo-
ram classificados de forma incorreta, apresentada pela métrica Recall. Utilizando as
definicdbes de Forca de Concordancia apresentados na Tabela 4, observa-se que os
valores de Kappa (Tabela 11) estdo entre 0,81 e 1,00, podendo ser classificados como
proximos ao perfeito.

Classificagédo
CNN Especialistas
S © -g 'g S w -8 '%
| v|2 (2 = 18 | 0|2 Q| @ = 18
Sintoma o| 2 g % = 3 3 o |2 g % = 3 2
= o = [}
L El g2 8 @& ¢ 5|5/ |8 & g
8 6|t 5| o ol T % |8
2 ol o Q| o
o
Cé Glomerella 15/ 0| 0|0 | 0 |100,0% | 93,7% |15 0| 0| 0 |100,0% | 100,0%
% Herbicida 0|15/ 0|0 | 0 |100,0% | 100,0% | O |14 1 | O | O | 93.3% | 100,0%
E | Det. Magnésio | 0 | 0 | 15| 0 | O | 100,0% | 100,0% | O 14|10 | 1 93.3% | 93,3%
Def. Potéssio | 0 | 0 | O | 14| 1 93,3% | 100,0% | 0 | O | O | 14| 1 93.3% | 100,0%
Sarna 1/0]0/|0|14] 933% | 933% |0 |0 | 0| 0 |15|100,0% | 88,2%
Acuracia 97,3% 96,0%
Kappa 0,97 0,95

Tabela 11: Matrizes de confusao para os resultados da classificagcdo por CNN e resul-
tados da classificacdo por especialistas com o sistema de votacgao, utilizando o Grupo
2 de imagens. Fonte: Autor.

Porém, um ponto merece destaque, ja que as duas abordagens (CNN e classifica-
céo por especialistas com o sistema de votagao) classificaram erroneamente a mesma
imagem, apresentada na Figura 30, que deveria ter sido classificada como deficiéncia
de potassio e, em ambos o0s casos, foi classificada como sintomas de sarna. Nesta
imagem, & possivel notar um brilho mais intenso na folha quando houve a captura.
Como se acredita que em uma grande escala de imagens é comum a ocorréncia de
ruidos nas imagens, optou-se por nao retirar essa amostra, ou imagens semelhantes
do banco de imagens. Contudo, a qualidade das imagens do banco de imagens é
fundamental para a eficiéncia das técnicas empregadas.
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Figura 30: Folha com deficiéncia de Magnésio, classificada pela técnica de CNN e por
especialistas como sendo sintoma de sarna. Fonte: Autor.

5.4 Sintese

Nesse Capitulo foram apresentados os resultados obtidos pelas abordagens pro-
postas pelo processo metodolégico. Com base nas andlises dos resultados foi possi-
vel observar que a técnica de CNN, utilizando o banco de imagens proposto, obteve
resultados superiores, em relagéo as outras técnicas utilizadas na tarefa de classifica-
cao de imagens.

Os melhores resultados para a classificacao de imagens de sintomas em folhas de
macieira foram obtidos pela técnica CNNs, que obtiveram percentual de acerto igual
ou superior as outras abordagens utilizadas. No Grupo 1 de imagens, esta técnica
obteve uma acuracia de 93,3%, valor igual a melhor acuracia obtida pelos membros
do grupo especialistas no Grupo 1. Para o Grupo 2 de imagens, esta abordagem
obteve uma acuracia de 97,3%, classificando corretamente trés imagens a mais do
que o especialista com o melhor resultado e uma imagem a mais do que o sistema de
votagao.

Com base nos experimentos realizados e resultados apresentados, a técnica de
CNN obteve acuracia igual ou superior a alcangada por pesquisadores e especialistas
na classificagéo de sintomas causados por doencgas, por deficiéncias nutricionais e por
danos de herbicida em folhas de macieira. Mesmo dispondo de um numero limitado
de imagens, estes resultados mostram a viabilidade da técnica proposta para resolver
o problema indicado neste trabalho.

Considerando a eficiéncia da técnica de CNN na classificagdo de sintomas causa-
dos por doengas, por deficiéncias nutricionais e por danos de herbicida em folhas de
macieira, e possivel vislumbrar a extrapolacao desta metodologia para outros sintomas
em folhas e frutos de macieira, bem como para outras culturas, desde que conside-
rada a necessidade de adequagéo do banco de imagens. Desta forma, serd possivel
o desenvolvimento de sistema que faca uso dos classificadores treinados para uso em
campo.



6 CONSIDERAGOES FINAIS

Esta dissertacdo contextualizou o problema na identificacao e classificacao de sin-
tomas causados por doengas e disturbios nutricionais e fisiolégicos em folhas de ma-
cieira, bem como as dificuldades encontradas atualmente para solucionar este pro-
blema, o que justificou a proposicdo de um sistema para identificagao e classificacao
automatica de sintomas utilizando técnicas de aprendizado de maquina.

Para fundamentar a técnica proposta, foi apresentado a historia e desenvolvimento
das redes neurais desde a criacdo de seus conceitos iniciais em 1943 até as suas
aplicagdes atuais utilizando CNNs. Foram apresentados os conceitos basicos como
unidades de formacao das redes, tipos de arquiteturas, tipos de aprendizagem, méto-
dos de treinamento, tarefas e problemas que podem ser solucionados pelas RNAs e
CNNs.

Para a realizacao de testes das abordagens selecionadas para o problema exis-
tente, foi necessaria a criacdo de um banco de imagens contendo sintomas presentes
nas folhas de macieiras. Estes sintomas foram: dois danos causados por desequi-
librios nutricionais (deficiéncia de potassio e de magnésio), dois danos por doencas
(sarna da macieira - causada pelo fungo Venturia inaequalis e mancha de glomerella -
causada pelo fungo Glomerella cingulata, e um dano causado por toxidez de herbicida
(glifosato). Este banco de imagens possui um total de 1.995 imagens e esta disponivel
abertamente para ser utilizado em futuras pesquisas e projetos.

Realizados os testes, a abordagem proposta, utilizando CNNs para a resolucao
do problema de classificacdo de sintomas em folhas de macieira, obteve resultado
satisfatorio, com acuracia entre 93,3% e 97,3%. Estas acuracias foram superiores as
das outras técnicas de aprendizado de maquina testadas (MLP e SVM) e iguais ou
superiores aos resultados obtidos pelos especialistas.

A avaliacao da influéncia do niumero de imagens nas particbes de treinamento nos
resultados finais de predicdo, mostrou que a relagao apresenta crescimento logarit-
mico, aumentando conforme é extendido o niumero de imagens de cada classe na
particdo de treinamento. O numero de imagens utilizadas neste trabalho (275) para o
treinamento das diferentes técnicas esta situado na faixa de obtencao de maior acu-
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racia de classificacao das imagens utilizadas.

Estes resultados apresentados, comprovam a viabilidade da técnica CNN para re-
solver o problema de classificacdo de disturbios em folhas de macieiras, atingindo
assim, o objetivo desta dissertacéo.

A eficiéncia dos resultados obtidos nesta dissertacdo, sugerem que trabalhos fu-
turos expandam consideravelmente o banco de imagens desenvolvido, aprimorando
e padronizando ainda mais a metodologia de coleta, detalhando modelos de camera
recomendados, tamanho de folha, luminosidade do ambiente e distancia entre a ca-
mera e a folha. Além disso, sugere-se a inclusdo de novos sintomas presentes em
folhas, bem como a inclusdo de sintomas em frutos de macieira, além da adicéo de
folhas e frutos saudaveis no banco, de modo que seja possivel realizar a distingao en-
tre saudaveis e com sintomas. Além disso, esta metodologia podera ser extrapolada
para outras culturas que enfrentam problemas similares na identificagédo de sintomas
nas plantas.

De modo a aprimorar os resultados obtidos, sugere-se o desenvolvimento de me-
todologia para viabilizar o treinamento da CNN utilizando imagens contendo exclusiva-
mente os sintomas, como sugerido por RUMPF et al. (2010) e AL-HIARY et al. (2011).
Ou seja, utilizar a imagem somente do ponto contendo o sintoma, ao contrario de
apresentar uma imagem contendo a totalidade da folha com sintoma, para o apren-
dizado da rede. Esta abordagem néo foi utilizada neste trabalho porque necessitaria
uma maior interagdo humana para definir as areas doentes da folha.

Em relagdo a eficiéncia das outras técnicas de aprendizado de maquina testadas,
com base na analise de trabalhos relacionados, acredita-se que seja possivel alcan-
car acuracias satisfatérias, podendo até ser iguais ou superiores as CNN, desde que
ocorra a extracdo de atributos de forma especifica ao problema proposto.

Considerando as expectativa de aprimorar as limitagbes de hardware atuais,
sugere-se testar técnicas de classificagdo de imagens mais recentes e profundas, de
modo que seja possivel tratar bancos de imagens maiores e com diferentes classes.

Cabe destacar que para o trabalho desenvolvido nesta dissertacao, devido as limi-
tagdes de hardware, ndo foi possivel realizar testes utilizando a ferramenta GoogLeNet
(SZEGEDY et al., 2014), visando melhorias dos resultados. Estas limitagbes de hard-
ware também se refletiram nos treinamentos das redes, onde o maior batch aceito
foi de 2. Esta limitagdo se torna evidente, ao comparar os resultados de MOHANTY;
HUGHES; SALATHE (2016), divulgado de forma preliminar em abril de 2016. No
trabalho destes autores foi realizada a comparacéo da técnica de AlexNet (utilizada
nessa dissertagdo), com a GooglLeNet, utilizando banco de imagens PlantVillage com
54.306 imagens de folhas de 14 espécies de plantas e 17 sintomas, divididos em 38
classes (HUGHES; SALATHE, 2016). Nos treinamentos das redes, os autores utiliza-
ram tamanho de batch de 24 para o GooglLeNet e 100 para o AlexNet. Para o trei-
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namento e teste, possivelmente, utilizaram o cluster “Deneb” da EPFL (LAUSANNE,
2016), com 16 nodos de GPU, onde cada nodo possuia 4 placas K40 NVIDIA, obtendo
acuracia de 99.35%. Desta forma, os resultados destes autores validam os resultados
desta dissertacao, em termos de motivacdes, metodologia e eficiéncia da das técnicas
utilizadas.

Por fim, sugere-se desenvolver um sistema compativel com dispositivos web e mo-
bile, onde individuos possam facilmente acessar e enviar imagens para classificacao,
ou realizar o envio de novas imagens de sintomas e plantas, que serdo agregadas
ao sistema apos a realizacdo de sua anadlise e rotulagem seguindo os protocolos ja
definidos.
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[Anexo]



APENDICE A IMAGENS UTILIZADAS PARA CRIACAO DE
CADA GRUPO

Neste Apéndice estdo os links para os arquivos contendo quais imagens foram
utilizadas para a criagcdo de cada grupo de imagens.

A.1 Grupo 1

Treino: https://www.dropbox.com/s/oslqge2oqvesjo8k/train_group_1.txt.
Teste: https://www.dropbox.com/s/z3xezs40110dp9f/test_group_1.txt.

A.2 Grupo 2

Treino: https://www.dropbox.com/s/2xrme0fy4vend32/train_group_3.txt.
Teste: https://www.dropbox.com/s/strl4wlvmli6zjm/test_group_3.txt.



APENDICE B ESPECIFICACAO CONFIGURACOES UTILI-
ZADAS PARA TREINO

Neste Apéndice estao os arquivos de configuracdes de treinamento utilizados pela
ferramenta DIGITS®.

B.1 Redes Neurais Convolucionais

base Ir: 0.0001

display: 86

max_iter: 137600

Ir_policy: "step"

gamma: 0.2

momentum: 0.9

weight_decay: 0.0005

stepsize: 27520

solver_mode: GPU

net: "train_val.prototxt"

solver_type: SGD

O arquivo de arquitetura de rede pode ser encontrado em : https://www.dropbox.
com/s/qkyf6brid543go9/CNN.prototxt.

B.2 Redes Multilayer Perceptron

base Ir: 0.0001
display: 171

max_iter: 412500
Ir_policy: "step"
gamma: 0.2
momentum: 0.9
weight_decay: 0.0005



83

stepsize: 82500

solver_mode: GPU

net: "train_val.prototxt"

solver_type: SGD

O arquivo de arquitetura de rede pode ser encontrado em : https://www.dropbox.
com/s/0phf7yxwqp3n8sy/MLP.prototxt.





