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Diagnostico Precoce da Satude em Folhas de Mudas de
Bananeira por meio de Processamento de Imagem

Lucca Machado da Silva* Alexandre Leopoldo Gongalves |
2024, JUNHO
Resumo

O aumento da demanda por alimentos devido ao crescimento populacional, aliado
a inseguranca alimentar e as perdas significativas nas culturas causadas por pragas,
exige solugoes eficazes para a agricultura. A detecgdo manual de doengas em plantas é
inviavel para pequenos e médios agricultores, resultando no uso excessivo de pesticidas,
que estao diretamente relacionados a uma maior incidéncia de cancer na populacao. De
maneira geral, os primeiros sintomas de doencas em plantas se manifestam visualmente
nas folhas em seus estagios iniciais. A partir deste contexto, o presente trabalho propoe
um método para detectar o estado de satide em folhas de mudas de bananeiras. Para a
construcao do método, foram utilizados conceitos de Aprendizado de Méquina, como as
Redes Neurais Convolucionais Profundas em conjunto com Bancos de Dados Vetoriais.
O método proposto mostrou-se eficiente na segmentagao individual de folhas em uma
imagem de entrada, atingindo valores de mAP50 superiores a 94%. Para a classificagao
entre folhas doentes e saudédveis, o método obteve uma acurécia geral de 92%, com
uma precisao de 40% para folhas doentes e de 97% para folhas saudaveis. Diante dos
resultados, o método proposto se mostra promissor para a estimativa da quantidade de
folhas saudaveis e doentes em uma estufa, auxiliando agricultores no monitoramento
do ambiente.

Palavras-chaves: Diagnostico da Satde em Folhas, Aprendizado Profundo, Redes
Neurais Convolucionais, Banco de Dados Vetoriais, Vetores Densos.
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Early Diagnosis of the Health of Banana Seedlings Leaves
Through Image Processing

Lucca Machado da Silva* Alexandre Leopoldo Gongalves |

2024, JUNE

Abstract

The increase in food demand due to population growth, coupled with food insecurity
and significant crop losses caused by pests, requires effective solutions for agriculture.
Manual detection of plant diseases is unfeasible for small and medium-sized farmers,
resulting in the excessive use of pesticides, which are directly related to a higher
incidence of cancer in the population. Generally, the first symptoms of plant diseases
visually manifest on the leaves in their early stages. In this context, the present
work proposes a method to detect the health status of banana seedling leaves. For
the development of the method, concepts from Machine Learning, such as Deep
Convolutional Neural Networks, were used in conjunction with Vector Databases. The
proposed method proved to be efficient in the individual segmentation of leaves in an
input image, achieving mAP50 values greater than 94%. For the classification between
diseased and healthy leaves, the method achieved an overall accuracy of 92%, with
a precision of 40% for diseased leaves and 97% for healthy leaves. Considering the
results, the proposed method is promising for estimating the number of healthy and
diseased leaves in a greenhouse, assisting farmers in monitoring the environment.

Key-words: Leaf Health Diagnosis, Deep Learning, Vector Database, Convolutional
Neural Networks, Embeddings.

*lucca.machado@grad.ufsc.br
fa.l.goncalves@ufsc.br



1 Introducdo

Ao longo das tultimas décadas, o crescimento populacional intenso contribuiu
significativamente com o aumento da demanda por alimentos. Estima-se que seja necessario
um aumento de cerca de 60% na producao global de alimentos até o ano de 2050, a fim
de garantir a seguranca alimentar da populagdo mundial (DIJK et al., 2021). Além disso,
dados levantados pelo Banco Mundial indicam que a prevaléncia de inseguranga alimentar
moderada ou severa j4 estd em crescimento no planeta, tendo aumentado de 21.7% em
2015 para 29.6% em 2022. Esse fendmeno afetou, em sua maioria, paises mais pobres. Na
América Latina e nas ilhas do Caribe, esse nimero chegou a alcancar 40.3% da populacao
no ano de 2021 (FAO, 2022). Outro fator extremamente importante a ser levado em conta
e que influencia diretamente a seguranca alimentar é a propagacao de pragas em plantios.
De acordo com FAO (2021), as principais culturas alimentares, como arroz, trigo, batata e
banana, sofrem perdas de até 40% em sua producao total devido a pragas que afetam as
plantas.

Embora seja possivel realizar o reconhecimento e a deteccdo de doencas em plantas
manualmente, isso depende fortemente da experiéncia do agricultor ou do auxilio de
especialistas. Além disso, considerando a extensa drea de cultivo utilizada por produtores,
torna-se invidvel para agricultores de pequeno e médio porte realizar andlises manuais para
identificar areas de plantio afetadas por doencas. Diante disso, uma parte significativa dos
agricultores tradicionalmente opta pela utilizacdo excessiva de pesticidas para controlar a
propagacao de pragas em suas plantagoes. No entanto, esse uso excessivo de pesticidas
estd fortemente associado a causa de diversos tipos de cancer (BASSIL et al., 2007).

De modo geral, os primeiros sintomas de doencas em plantas se manifestam
fisicamente em suas folhas, sendo perceptiveis em seus estagios iniciais (SANKARAN et al.,
2010). Com isso em mente, muitos métodos foram desenvolvidos para detectar doengas ou
avaliar a satiide das plantas, concentrando-se na andlise de caracteristicas visuais das folhas.
Embora haja uma variedade de técnicas disponiveis, a abordagem mais comum entre os
pesquisadores envolve o uso de Inteligéncia Artificial (do inglés Artificial Intelligence - Al),
particularmente Redes Neurais Convolucionais (do inglés Convolutional Neural Network -
CNN), para extrair detalhadamente todas as caracteristicas da planta e, assim, identificar
doengas ou determinar o estado de satide da planta ou da folha (AABIDI et al., 2023;
CHEN; PAN; WU, 2023).

Apesar de redes neurais serem amplamente adotadas para a solugdo deste tipo
de problema, existem cenarios em que a utilizacdo delas, sem o agregamento de novas
técnicas, se torna pouco eficiente, em grande parte devido ao fato de que técnicas de
aprendizado profundo necessitam de uma grande quantidade de dados. Existem cendrios
em que o objetivo é realizar a deteccdo de certas doencas que sdo raras ou incomuns.
Neste caso, a construcao de um conjunto de dados de um tamanho adequado para uma
rede neural complexa se torna dificil ou até mesmo impraticavel (ARGUESO et al., 2020).
Estudos recentes tém tido como foco a utilizacao de técnicas de aprendizado profundo
em cendrios em que o conjunto de dados é limitado, sendo usualmente denominados de
Few-Shot Learning.

Tendo em vista esse contexto, o presente trabalho tem como objetivo a proposicao
de um método que estime a quantidade de folhas saudaveis e doentes considerando imagens
de plantas obtidas a partir de cultivos em estufas (do inglés greenhouse). A estratégia
abordada consiste na utilizagdio de uma CNN em conjunto com vetores densos (do inglés
embeddings) e banco de dados vetorial para a classificagdo do estado de satde de folhas.
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Além da secao introdutoria, o trabalho conta com outras cinco se¢oes. Na Secao 2
é realizada a apresentacdo de conceitos tedricos essenciais relacionados a temadtica do
trabalho. A Secéo 3 aborda os trabalhos correlatos e as técnicas utilizadas pelos autores
para a resolucdo de problemas similares. A Secdo 4 apresenta detalhadamente cada uma
das etapas realizada no método proposto. Na Secdo 5 sdo apresentados os resultados
obtidos e, por fim, a Secdo 6 apresenta as consideracoes finais e trabalhos futuros.

2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Deteccao de Doencas em Plantas

Doencas em plantas frequentemente se manifestam por fendtipos visuais, como
manchas, deformagoes e descoloragoes nas folhas, que sao indicadores vitais para detectar
e combater eficazmente problemas que afetam o crescimento e a produtividade das plantas.
A Figura 1 mostra exemplos tipicos de tais fenétipos associados a doencas de plantas, enfa-
tizando a importincia de compreender e monitorar essas caracteristicas visuais. A anélise
dessas caracteristicas desempenha um papel fundamental na identificacao e classificagao
das doencas, possibilitando a adocdo de medidas preventivas e corretivas.

Figura 1 — Sintomas visuais em folhas de plantas doentes.

(d)

4] (g)

Fonte: Ma, Chen e Xu (2024).

Na literatura atual, o método mais prevalente para a deteccao de doengas em folhas
de plantas é o uso de redes neurais convolucionais. De maneira geral, existem dois cendarios
abordados pelos autores Devanna et al. (2022), Ma, Chen e Xu (2024). No primeiro cendrio,
o conjunto de imagens é simples, ou seja, as imagens contém apenas folhas individuais,
sem fundos complexos que necessitariam de algum tipo de tratamento prévio. Nesse tipo
de cendrio, os autores optam pela utilizagio de CNNs para a classificagdo de objetos,
visando a extracdo de caracteristicas individuais de cada folha e na predicdo da doenca
correspondente. J& no segundo cendrio, quando as folhas estdo localizadas em ambientes
complexos, ou seja, com diversas folhas sobrepostas ou com outros objetos, é necessaria
uma etapa extra: a segmentacio. Nesta etapa, as folhas sdo extraidas individualmente



ou em conjunto a partir de uma imagem e, entdo, sdo submetidas a uma rede neural que
classifica as folhas em seus respectivos grupos de doencas (WALDAMICHAEL; DEBELEE;
AYANO, 2022; ZHANG et al., 2022).

A utilizacdo de redes neurais para a deteccdo de doencas em plantas se mostra
extremamente eficiente em cendrios controlados, como no trabalho desenvolvido por Zhang
et al. (2022), no qual os autores desenvolveram um modelo de detecgao de doengas no trigo
unindo técnicas de segmentacao de imagens por limiarizacdo de cores e a utilizacao de
CNNs como AlexNet, GoogLeNet, entre outras. Neste trabalho, as plantas de trigo estavam
contidas em uma Greenhouse, isto é, um cendrio controlado no qual as imagens de trigo
nao estavam sujeitas a grandes niveis de ruido, diferencas de luminosidade ou cenérios
muito complexos.

No entanto, na grande maioria dos casos, para aplicacbes praticas da vida real,
tem-se um ambiente menos controlado sendo necessario lidar com diversos aspectos que
dificultam tanto a segmentacao dos objetos quanto a inferéncia do tipo de doenca que esta
afetando a satde da planta em questdo. Um dos fatores que mais afetam a segmentacgao
das imagens ¢ a diferenca de luminosidade entre as dreas de interesse de cada imagem.Para
superar tais obstaculos, autores tém utilizado diferentes técnicas. No estudo realizado
por Devanna et al. (2022), foi empregada a técnica de aprendizado por transferéncia em
estagios. Inicialmente, o modelo de rede neural foi treinado com imagens de frutos de roma
em um fundo branco sem iluminacao natural. Posteriormente, o treinamento foi realizado
com o mesmo fundo e iluminacio natural e, por fim, em cenérios reais com iluminacao
natural, abordando assim o problema de imagens complexas de forma progressiva.

Em Uryasheva et al. (2022), os autores tiveram como foco criar uma aplicagdo que
possibilitasse realizar a segmentacgao de folhas de macieiras, a qual permite ao usuario
observar o estado de saide das mesmas. Para enfrentar a complexidade dos cenérios praticos
citados anteriormente, os autores desenvolveram uma aplicacdo baseada em diversos filtros
nas imagens com o objetivo de remover ruidos, diferencas de luminosidade e artefatos que
possam prejudicar a segmentacao das folhas do restante dos objetos na imagem.

2.2 Segmentacdo de imagens

De acordo com Debelee et al. (2019), a segmentacao de imagens pode ser definida
como o processo de particionamento de uma imagem digital em diversos segmentos ou
areas de interesse que podem ser obtidos através da analise de certas propriedades visuais
que os objetos de interesse possuem em comum, como a cor, textura ou formato dos objetos.
A Figura 2 demonstra a segmentacao de folhas de macieiras através do uso de uma CNN.

Figura 2 — Segmentagao de folhas de macieira

Fonte: Uryasheva et al. (2022).



Entretanto, a segmentacao é um processo desafiador, tendo em vista os cenarios
citados anteriormente. Cada imagem fotografica esta sujeita a diferentes niveis de ruidos,
iluminacao variavel e uma grande diversidade de condi¢cbes ambientais que podem afetar
significativamente a qualidade e precisao do processo de segmentacdo. Além disso, a
complexidade das estruturas e objetos presentes nas imagens pode variar consideravelmente,
tornando ainda mais crucial o desenvolvimento de técnicas robustas e flexiveis para a
segmentacao.

Por outro lado, o principal motivo para a ampla adocdo da segmentacao de imagens
estd relacionado a sua capacidade de eliminar informacoes desnecessarias, tornando diversos
processos posteriores mais eficientes. Um exemplo disso pode ser encontrado no trabalho
de Bhujel et al. (2022), em que a segmentacao de imagens foi utilizada para analisar
a severidade de doencas em folhas de morango. Nesse contexto, os autores removeram
objetos desnecessarios da imagem, obtendo assim uma imagem fotografica contendo apenas
as folhas, otimizando consequentemente a andlise posterior. Essa capacidade de refinar
e isolar objetos de interesse torna a segmentacido de imagens uma ferramenta valiosa em
varias aplicagoes.

No estudo conduzido por Waldamichael, Debelee e Ayano (2022), a segmentagao
de imagens foi alcangada por meio da técnica de limiarizacdo de cores. Realizou-se uma
andlise individual das componentes de cores de cada imagem obtida. Apds a andlise desses
valores, foram estabelecidos intervalos para que os pixels fossem considerados como areas de
interesse. Dessa forma, obteve-se imagens segmentadas contendo apenas folhas de plantas,
descartando informagoes desnecessarias por meio da andlise das caracteristicas dos pixels.

Embora o uso de CNNs para segmentagao seja consideravelmente mais complexo
do que a limiarizagdo de cores, principalmente devido a maior demanda por poder com-
putacional, sua utilizacdo possibilita o desenvolvimento de aplicagoes mais sofisticadas.
Isso ocorre porque as CNNs sdo mais eficientes na segmentacido de areas de interesse
em cendrios complexos. Isso pode ser observado no trabalho realizado por Afonso et al.
(2020), onde os autores exploraram diferentes arquiteturas de CNNs chamada Mask R-CNN
para segmentar frutos de tomate em uma estufa inteligente, com o objetivo de estimar a
quantidade de frutos maduros e verdes.

Tendo em vista as diferentes técnicas apresentadas nesta secdo, é possivel observar
a ampla gama de métodos disponiveis para a segmentacao de objetos em uma determinada
imagem, variando significativamente conforme as caracteristicas especificas de cada pro-
blema a ser tratado. Neste trabalho, foram exploradas técnicas de segmentacao utilizando
limiarizagado de cores e também a aplicagdo da CNN profunda YOLO para a segmentacio
de folhas a partir de uma imagem de entrada.

2.2.1 Limiarizac3o de cores

Dentre os diversos métodos de segmentacao de imagens disponiveis, a limiarizacao
de cor se destaca como um dos mais eficientes. Segundo Feng e He (2017), a limiarizacdo
de cor pode ser definida como o particionamento de uma imagem digital em regides que
possuem similaridades por meio de um critério de cor pré-estabelecido. Para que isso
seja possivel, é necessario determinar valores numéricos para os pixels a serem mantidos,
permitindo a obtencdo de um intervalo dos pixels que devem ser preservados na imagem
final. Contudo, esse tipo de técnica nao é eficiente em todos os cenarios. A limiarizacdo de
cor se destaca na segmentacdo de objetos que possuem uma cor muito diferente dos outros
objetos em uma determinada imagem, conseguindo eliminar itens indesejados de maneira
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simples. No entanto, se o objeto a ser segmentado possuir cores muito similares as dos
objetos de fundo, a limiarizacdo de cor deixa de ser a melhor opgao.

Segundo Raof et al. (2008) a regra geral para a segmentacao de objetos utilizando
a limiarizacdo de cor pode ser definida como:

1 se (R> Rmin € G> Guin € B> Buyin)
Threshold(R, G, B) = ¢ (R < Rmax © G < Giax € B < Bmax) (1)

0 caso contrario

Onde R, G e B sdo os valores para cada componente do espago de cor RGB, e
Rmin, Gmin, Bmin, Rmax, Gmax e Bmax sdo os limiares definidos pela andlise prévia
da imagem, resultando no valor final para a limiarizacdo de um determinado pixel. A
Equacao 1 verifica se todos os pardmetros de um pixel se encaixam nos limites de intervalos
propostos. Se o pixel estiver dentro desses limites, o valor da mascara obtida para aquele
pixel serd um, ou seja, é um pixel valido para a limiarizagdo. Caso contrario, o valor
serd definido como zero e o pixel serd descartado. Um exemplo disso pode ser encontrado
na Figura 3, onde, por meio do estabelecimento de limiares de cores e da aplicagao de
mascaras, foi possivel remover o fundo da imagem, obtendo uma segmentacio que contém
apenas a folha.

Outro fator importante a ser destacado é a diferenca que cada espago de cor
proporciona. O espago mais comum a ser utilizado é o RGB, no qual cada componente lista
a intensidade das cores Vermelho, Verde e Azul. Todavia, existem outros modelos de espago
de cor, como o HSV (Matiz, Saturacao e Valor), que oferece uma representagao alternativa
das cores. Enquanto o espaco RGB é mais adequado para representar cores em termos de
luz aditiva, o espaco HSV permite descrever cores com base em caracteristicas perceptuais,
como matiz, saturacdo e brilho. A escolha do espaco de cor apropriado depende das
necessidades especificas da aplicacdo e das propriedades das cores que se deseja analisar.

Em Zhang et al. (2022), os autores propuseram a utilizagdo de duas abordagens
para realizar a segmentacao das imagens, tendo em vista que foram utilizadas duas cameras
fotograficas com caracteristicas diferentes, uma que captura as imagens em RGB e outra
em infravermelho. Inicialmente, os autores converteram as imagens em RGB para o espacgo
de cor Lab (L para luminosidade e a,b para dimensoes de cores) e realizaram a segmentagao
das mesmas. J4 para as imagens em infravermelho, os autores optaram pela utilizacdo de
um algoritmo de K-means clustering em vez da limiarizacao de cor.

Waldamichael, Debelee e Ayano (2022) aplicaram a limiariza¢ao de cores em dois
momentos diferentes em seu trabalho. Inicialmente, o método foi aplicado com o objetivo
de remover o fundo de uma imagem, mantendo apenas uma folha na mesma. Apods esse
processo, a limiarizagao foi realizada novamente com o intuito de obter apenas os pontos
de doencas que afetavam a folha em questdo. Para isso, os autores utilizaram o espago de
cor HSV em ambas as segmentagoes.

2.3 Aprendizado Profundo

De acordo com Sheikh, Prins e Schrijvers (2023), a Inteligéncia Artificial (do inglés
Artificial Intelligence - AI) pode ser definida de maneira mais estrita como a imitagao da
inteligéncia humana por parte das maquinas. No entanto, existem diversas defini¢bes para
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Figura 3 — Processo de limiarizacdo de cor

Fonte: Setiawan et al. (2023).

0 mesmo termo, algumas sendo mais abrangentes que outras. A defini¢io mais comum na
literatura pode ser descrita como a seguinte: a inteligéncia artificial é uma tecnologia que
permite as maquinas imitarem diversas tarefas complexas realizadas por seres humanos.

As Redes Neurais Artificiais (do inglés Artificial Neural Network - ANN) buscam
imitar o processamento de informagoes observado nos neurdnios biolégicos. Em sua forma
mais simples, uma unidade de processamento em uma ANN recebe estimulos ponderados
como entradas, as quais sdo somadas e passadas por uma fungao de ativagdo (GURESEN;
KAYAKUTLU, 2011). Esta funcao de ativacdo introduz néo linearidade na resposta da
unidade, permitindo que a rede modele relagdes complexas nos dados. Uma representagio
matematica simplificada desse processo pode ser expressa pela seguinte equacao:

Y:f(iW/iXme) (2)

i=1

Onde Y é a saida da unidade, X; sdo as entradas, W, sdo os pesos sinapticos
correspondentes a cada entrada, b é o viés (bias), e f é a funcdo de ativagdo. A Equagcio 2
ilustra a transformacio nao linear realizada por cada unidade de processamento em uma
rede neural artificial.

J& o Aprendizado Profundo (do inglés Deep Learning - DL) é um conjunto de
métodos de Aprendizado de Maquina (do inglés Machine Learning - ML) nos quais a
computagao é conduzida através de miltiplas camadas de Redes Neurais Profundas (do
inglés Deep Neural Network - DNN) conectadas entre si. O termo “profundo” faz alusdo a
ideia de empregar multiplos estagios para processar os dados, com o objetivo de construir
um modelo de DL (SARKER, 2021).
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Além disso, outra caracteristica extremamente importante do DL é que as DNNs
sao muito mais influenciadas pela quantidade e caracteristicas dos dados do que ANNs
tradicionais. Por exemplo, no trabalho desenvolvido por Devanna et al. (2022), os autores
realizaram o ajuste fino (do inglés fine-tuning) da rede neural profunda pré-treinada "Dee-
pLabv3+"em trés estagios, inicialmente com um conjunto de dados simples e escalonando
a complexidade. No final, obtiveram trés arquiteturas de redes neurais profundas. A
primeira, que considerou uma pequena quantidade de dados, obteve uma precisdo de
apenas 48.10%, enquanto as duas préximas redes que consideram uma quantidade maior
de dados tiveram uma precisao de 96.87% e 93.3%.

2.3.1 Convolucdo

Um dos principais conceitos utilizados por DNNs em relagdo a imagens é a convolu-
¢a0. As camadas de convolucdo sao responsaveis por realizar a deteccido de padroes locais
e estruturas em uma imagem de entrada. Através da utilizacdo de diversas camadas de
convolugao conectadas em série, como observado na Figura 4, é possivel extrair diferentes
caracteristicas de baixo nivel da imagem, obtendo ao fim um mapa de caracteristicas da
mesma. A obtencdo destas caracteristicas é realizada através da utilizacdo de kernels
(matrizes) que identificam padroes especificos, como bordas, cor, textura ou outras caracte-
risticas da imagem de entrada (WANG et al., 2024; SHARMA et al., 2024). As DNNs que
utilizam diversas camadas convolucionais sdo chamadas de CNNs (do inglés Convolutional
Neural Network).

Figura 4 — Arquitetura de uma rede neural com diversas camadas de convolugao
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Fonte: Adaptado de Thapa et al. (2023)

2.3.2 Yolo (You Only Look Once)

Para a realizacao de segmentacao e deteccdo de objetos neste trabalho, a rede
neural profunda convolucional YOLO foi escolhida. A principal premissa da rede YOLO
é, como seu proprio nome indica, a observacao tnica de uma imagem de entrada. Isso
é possivel porque a rede divide a imagem de entrada em diversas grades quadriculares
identificadas como células. Dessa maneira, cada uma das células destas grades é responsavel
pela detecgao ou segmentacgao de objetos em sua grade, tornando-as independentes uma,
das outras (REDMON et al., 2016).
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Inicialmente, é realizado a divisdo de uma imagem em uma grade com S x S
células, onde S representa a quantidade de células. Cada uma destas células pode prever
até “B” caixas delimitadoras (bounding bozes). Essas caixas indicam a localizagdo de um
objeto na imagem. As caixas também possuem uma pontuacio de confianga, que indica
a probabilidade de que a caixa realmente contenha um objeto. Além disso, cada célula
prediz “C” probabilidades de classes. Isso significa que o YOLO pode identificar qual tipo
de objeto estd presente na imagem, com base em uma lista de “C” classes predefinidas. A
Figura 5 demonstra o funcionamento do YOLO por etapas. Neste exemplo, foi utilizada
uma grade de 7x7 células para realizar a detecgdo de objetos.

Figura 5 — Representacao do funcionamento do YOLO

Fonte: Adaptado de Wu e Zhou (2019).

2.4 Vetores Densos

Vetores densos, também conhecidos como embeddings, tém se tornado cada vez
mais populares em aplicagdes que envolvem Al. De maneira simples, é possivel defini-los
como uma forma de representar dados complexos, como textos, imagens e videos, de
forma puramente numérica, compacta e eficiente. Através de embeddings preserva-se
caracteristicas essenciais e seménticas dos dados, ocupando um espaco significativamente
menor comparado a sua forma original. A obtencao dos vetores densos pode ser realizada
por meio da aplicacdo de DNNs. Estas redes utilizam multiplas camadas de convolucao
sequencialmente para extrair as caracteristicas mais importantes de uma imagem e condenséa-

las em um vetor de alta dimensionalidade, representando a imagem original (SUN et al.,
2023; GALLAGHER, 2023).

Uma caracteristica crucial das ANNs é a exigéncia de uma vasta quantidade
e diversidade de dados para alcangar resultados satisfatérios. No entanto, em certos
casos, devido & natureza intrinseca do problema, é praticamente impossivel obter uma
quantidade significativa de dados. Isso é evidente na classificagdo de doengas em plantas
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(ZABIHZADEH; MASOUDIFAR, 2023). Para tais problemas, os métodos tradicionais
de ML podem nao ser eficientes. A utilizacdo de embeddings é altamente benéfica nessas
situagoes, pois permite a obtencao das caracteristicas seméanticas individuais de cada planta.
Assim, é vidvel comparéa-las umas com as outras, mesmo quando hé poucas instancias de
dados disponiveis, facilitando a classificacdo do objeto em questao.

2.5 Banco de Dados Vetoriais

Bancos de dados vetoriais possibilitam o armazenamento de diversos vetores densos
de mesma dimensionalidade em um mesmo ambiente. Esse tipo de abordagem tem como
principal objetivo viabilizar o agrupamento de multiplos embeddings semelhantes em
determinadas areas de um espacgo vetorial. Dessa maneira, é viavel realizar consultas
extremamente rapidas para obter a similaridade entre um vetor denso recém-gerado e todos
os vetores densos ja armazenados em um banco de dados, permitindo o desenvolvimento de
varias aplicagoes, como sistemas de recomendagoes, pesquisas seménticas e classificagoes
de maneira répida e eficiente (HAN; LIU; WANG, 2023).

Figura 6 — Grafico da representando o algoritmo T-SNE em um grupo de vetores densos
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Fonte: Adaptado de Salamai (2023).

A Figura 6 ilustra a distribuicdo em um espaco 2D de vetores densos de 8 tipos
distintos de folhas de plantas doentes. A aplicagao de algoritmos como o t-SNE (¢-distributed
stochastic neighbor embedding) permite visualizar as similaridades entre diferentes tipos de
objetos de forma mais clara. Através desse tipo de anélise, é possivel observar caracteristicas
especificas do conjunto de dados utilizado e, consequentemente, escolher um algoritmo
de busca de similaridade mais adequado a ser utilizado em conjunto ao banco de dados
vetorial.

2.6 Busca aproximada

Uma ferramenta extremamente importante em banco de dados vetoriais é a busca
aproximada. Essa técnica visa encontrar os vetores mais semelhantes a um dado vetor de
entrada, em comparacao a todos os vetores disponiveis em um banco de dados. Embora

15



existam diversos tipos de métricas utilizadas para calcular a similaridade entre vetores, a
mais aplicada é a similaridade de cossenos, que utiliza o angulo entre dois vetores para
determinar o grau de similaridade entre eles (SIDOROV GRIGORI; GELBUKH, 2014).

A busca aproximada é uma técnica extremamente poderosa e amplamente utilizada,
em grande parte devido a sua versatilidade e eficiéncia computacional. Através dela, é
possivel construir sistemas de recomendagao, processamento de linguagem natural, busca
de imagens, entre outros. Em Romisha e Vashist (2023), os autores propéem um novo
método de busca de similaridade com o objetivo de ser utilizado para realizar a deteccao de
doengas em plantas através do processamento de imagens de plantas doentes e de calculos
de similaridades entre elas. A Figura 7 ilustra como os vetores densos sdo distribuidos no
espago vetorial. Neste caso, vetores com caracteristicas similares possuem um alto grau de
proximidade em comparacao com embeddings de outras classes.

Figura 7 — Demonstracao do espaco vetorial e similaridade entre vetores densos
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

3 Trabalhos Correlatos

Para a elaboracao desta secao, realizou-se uma busca de artigos cientificos nas
seguintes bases: Scopus®, Web of Science®, Science Direct®, Springer Link® e IEEE Xplore®,
utilizando a seguinte expressdo de busca: “deep learning” AND “image segmentation”
AND (“plant disease” OR “leaf disease” OR “plant pathology” OR “plant growth”). A
Tabela 1 exibe a quantidade de artigos obtidos em cada uma das base de dados consultada.

Apés a exclusdo inicial, utilizando os critérios do Quadro 1, procedeu-se & anélise
dos titulos dos trabalhos, o que resultou na redugdo do nimero de 195 para um total de 86
estudos. Posteriormente, realizou-se uma segunda filtragem com base nos resumos de cada
artigo, nas caracteristicas especificas de cada trabalho, tais como seus objetivos gerais e
os tipos de dados utilizados. Apds essa segunda filtragem, um total de 6 artigos foram
selecionados para a analise.

Subsequentemente ao inicio do desenvolvimento, constatou-se a necessidade de
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Tabela 1 — Base de dados e nimeros de artigos

Base de Dados Numero Original Numero apés Critérios de Exclusao

Scopus® 188 88
Web of Science® 23 19
Science Direct® 18 16
Springer Link® 126 60
IEEE Explore® 113 12

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Quadro 1 — Critérios de exclusao de estudos

Critério de Exclusao

Critério 1: Tipo de artigo
Para a leitura, considerou-se apenas artigos publicados em peridédicos.

Critério 2: Idioma
Para a leitura, considerou-se apenas trabalhos na lingua inglesa.

Critério 3: Data
A busca nas bases de dados considerou apenas artigos publicados entre 2018 e o dia da
realizagdo das buscas, 16 de setembro de 2023.

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

empregar o conceito de embeddings para obter melhores resultados, tendo em vista as
limitagOes impostas pelo conjunto de dados utilizado, e considerando que os estudos
contidos na pesquisa inicial ndo abordaram técnicas que viabilizassem a melhoria dos
resultados no cendrio enfrentado neste trabalho. Nesse sentido, realizou-se uma nova busca
por artigos cientificos apenas na base de dados Scopus® utilizando a seguinte expressao:
“deep learning” AND “embedding” AND (“plant disease” OR “leaf disease” OR “plant
patholog” OR “plant growth”). A Tabela 2 exibe a quantidade de artigos obtidos para a
base de dados Scopus antes e apds a aplicagdo dos critérios do Quadro 1. Apéds a filtragem
inicial, foi realizada a andlise dos titulos e dos resumos dos trabalhos, reduzindo o niimero
de artigos relevantes de 14 para 2.

Tabela 2 — Base de dados e nimeros de artigos

Base de Dados Numero Original Numero apés Critérios de Exclusao

Scopus® 31 14
Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

No estudo de Waldamichael, Debelee e Ayano (2022), foi proposta uma metodologia
para detectar quatro diferentes tipos de doengas nas folhas de café utilizando segmentagao
de imagens baseada em Color Thresholding e aprendizado por transferéncia com o modelo
pré-treinado MobileNetV2. A abordagem apresentada consiste em tratamentos nas imagens
das folhas, para entdo realizar a segmentacao das imagens e, em seguida, essas informacgoes
sao utilizadas pelo modelo MobileNetV2 para produzir a inferéncia e determinar o tipo
de doenca. Os resultados demonstram que o processo de segmentacao desenvolvido no
trabalho superou outros métodos de estado da arte, como YChCr e k-means algorithms,
considerando as métricas de MIoU (Mean Intersection over Union) com 72,13% e um f1
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score com 82,54%. Além disso, o modelo de inferéncia MobileNetV2 obteve uma precisao
média de 96%.

No trabalho realizado por Devanna et al. (2022), os autores propuseram um sistema
de identificagido automatica dos frutos de roma, a fim de monitorar a satde e o crescimento
dos frutos, além de realizar uma contagem da quantidade deles. Para isso, a coleta das
imagens foi realizada com o auxilio de um robd equipado com sensores de distancia a laser
e a camera de profundidade do modelo Intel RealSense D435. A abordagem consistiu na
criacdo de trés conjuntos de dados: um em que as fotografias dos frutos eram obtidas com
um fundo branco e sem iluminacao natural, outro com o mesmo fundo branco, contudo
com iluminacdo natural e, por tltimo, o conjunto obtido através do robé em campo. Tendo
isso em vista, para realizar a segmentagao, os autores utilizaram o método de aprendizado
por transferéncia em varios estagios, onde a rede é treinada inicialmente no conjunto de
dados com imagens mais simples e progressivamente chega ao conjunto final mais complexo.
A rede escolhida para a segmentacao foi a DeepLabv3+, obtendo um FI score de 86.42% e
um IoU de 97.94%.

Uryasheva et al. (2022) desenvolveram um sistema de detec¢ao de folhas genérico,
utilizando redes convolucionais em combinac¢ao com imagens multiespectrais. Para isso,
foram coletadas mais de 360 mil imagens de folhas doentes e saudaveis de macieiras usando
trés diferentes cAmeras: uma camera no espectro visivel, outra multiespectral contendo
os espectros azul, verde, vermelho, borda vermelha e NIR (Near Infra Red), além de
uma terceira cdmera no espectro LWIR (Long Wavelength Infrared). Apés a coleta das
imagens, o modelo Eff-UNet foi escolhido para ser utilizado na realizagdo da segmentacao
das folhas nas demais imagens. A escolha desse modelo ocorreu principalmente devido
a sua combinacao de caracteristicas eficazes de duas arquiteturas de ponta, EfficientNet
para extragdo de atributos e U-Net para criacdo de mapas de segmentagdao. O estudo
apresentou resultados semelhantes a outros trabalhos recentes na area, alcancando um IoU
médio de 0.72, enquanto em outros estudos variou entre 0.7 e 0.74.

Em Afzaal et al. (2021), os autores propoem a criacgdio de um modelo para a
segmentacdo de instancias com o objetivo de detectar sete tipos diferentes de doencas em
morangos. Um dos principais objetivos dos autores foi desenvolver um conjunto de dados
contendo as sete classes de doencas de morangos, uma vez que tal conjunto nao estava
disponivel publicamente. Além disso, eles se concentraram em propor um modelo de rede
neural otimizado com base na arquitetura MaskRCNN. Também foram testadas varias
técnicas de aumento de dados e sua influéncia na mAP (Mean Average Precision), que
variou de 68,34% a 72,37%. Os resultados finais foram obtidos com duas arquiteturas
diferentes para o MaskRCNN. A arquitetura ResNet50 obteve uma mAP de 81,37%,
enquanto a ResNet101 alcancou uma mAP de 82,43%.

Afonso et al. (2020) teve como objetivo apresentar uma abordagem que viabiliza a
deteccao e contagem de frutos de tomate durante as suas fases de crescimento em uma
Greenhouse. Além disso, os autores procuraram responder a duas questoes durante o
desenvolvimento do trabalho: é viavel detectar frutos de tomate em ambientes praticos da
vida real e é possivel atingir resultados de nivel de estado da arte na deteccdo de tomates
utilizando a rede neural pré-treinada MaskRCNN. Para isso, inicialmente foram adquiridas
imagens dos frutos de tomate em diferentes estiagios de maturacgao utilizando cadmeras
Intel RealSense D435, e, posteriormente, utilizou-se o modelo de rede neural pré-treinado
MaskRCNN para realizar a segmentacao dos frutos. Além disso, os autores optaram
por comparar varias arquiteturas diferentes do MaskRCNN e também testar diferentes
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limiares IoU, que ocasionam variagoes nas métricas de cada arquitetura. Os resultados
obtidos demonstram que a alteragdo do limiar afeta consideravelmente a precisdo. Foram
selecionados trés niveis distintos: 0.75, 0.50 e 0.25. O limiar de 0.25 obteve os melhores
resultados, alcancando uma precisao média na segmentacao dos frutos de tomate maduros
de 95% para a melhor arquitetura.

Em (ZABIHZADEH; MASOUDIFAR, 2023), os autores abordaram a detec¢ao
automatica de doencgas em plantas usando aprendizado profundo sem a necessidade de
treinar uma rede neural para novas classes de doencas. A técnica utiliza redes neurais
profundas pré-treinadas para extrair caracteristicas das imagens de folhas. Com o uso de
uma funcao de perda baseada em prozies, chamada soft-triple loss, o modelo consegue
capturar variagoes detalhadas dentro de cada classe de folha doente. Além disso, o
treinamento do molo foi realizado no conjunto de dados Plant Village. Os resultados
obtidos mostram que, apresentando poucas amostras de novas classes ao modelo, é possivel
atingir acurdcias de 99% a 80.64% para a classificagdo de doengas.

Hepsag (2023) teve como foco propor um método eficiente para identificar doen-
cas em plantas usando Few-Shot Learning. O método proposto utiliza transferéncia de
aprendizado, comeg¢ando com um modelo pré-treinado no conjunto de dados ImageNet e
refinando-o com o conjunto PlantCLEF2022 para extrair caracteristicas especificas das
plantas. Além disso, o autor optou pela substituicdo de CNNs por um classificador de
maquinas de suporte (do inglés Support Vector Machine - SVM) para a classificagdo das
doencas. Os experimentos foram realizados em dois conjuntos de dados, PlantVillage e
PDD271. O método proposto alcancou uma precisao média de 88,4% com 10 exemplos e
75,5% com 5 exemplos no PlantVillage. No PDD271, que possui mais classes, o framework
atingiu 56,3% com um tnico exemplo, 67,5% com 3 exemplos e 74,2% com 5 exemplos.

Por fim, Stavness (2018) propuseram a elaboragao de um modelo de redes neurais
convolucionais para a contagem de folhas de plantas do tipo roseta. A fim de alcangar
esse objetivo, também abordaram a criagao de um método que possibilita a geracao de
imagens 3D artificiais de folhas de plantas do tipo roseta, a fim de aumentar o conjunto de
dados final. Para a realizacdo da contagem, os autores elaboraram sua prépria rede neural
convolucional, com trés camadas de convolugdo, cada uma com uma resolucio espacial de
5x5, seguidas por uma camada de Pooling. Os resultados mostraram que a utilizagado da
geragdo de imagens artificiais para o aumento de dados pode melhorar significativamente
as métricas do modelo, reduzindo em aproximadamente 27% o erro médio absoluto na
contagem das folhas.

Ao analisar os trabalhos relacionados, observa-se a tendéncia crescente da utilizagao
de CNNs para a segmentacao de folhas ou frutos de plantas, combinadas com técnicas de
pré-processamento de imagens. De maneira similar, o método proposto também inclui o
uso de uma CNN para segmentar folhas em uma imagem de entrada. Além disso, outra
similaridade relevante entre o presente trabalho e os analisados é a utilizacdo de modelos de
redes neurais profundas pré-treinados para a extracio de vetores densos, diferenciando-se
na realizagdo do ajuste fino por parte dos autores, o que nao foi possivel no presente
trabalho devido a baixa quantidade de dados. Um fator de destaque do método proposto,
que o diferencia dos trabalhos abordados nesta se¢éo, é a utilizacdo de um banco de dados
vetorial em conjunto com o conceito de busca aproximada. Através de ambos os conceitos,
é possivel realizar a consulta de similaridade entre as folhas para que entdo possam ser
classificadas como saudaveis ou doentes.
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4 Método Proposto

O método proposto neste trabalho tem como principal fundamento a anélise de
folhas de bananeira em uma imagem de entrada com o objetivo de classificar cada folha
individualmente como sauddvel ou ndo saudavel, sem especificar o tipo de doenca que a
aflige. De forma ampla, o método proposto pode ser definido por um total de cinco etapas,
conforme observado na Figura 8. A etapa inicial envolve a construcao do conjunto de dados
e o treinamento e validacdo de um modelo neural. Em seguida, ocorre a inferéncia por meio
desse modelo nas imagens disponiveis no banco de dados, permitindo a extracao individual
de cada uma das folhas nelas contidas. A terceira etapa compreende a extracdo de vetores
densos para cada uma dessas folhas detectadas e a criagdo do banco de dados vetorial com
os embeddings extraidos. A quarta etapa consiste na utilizacao do sistema ja construido
para avaliar o método como um todo, abrangendo a inferéncia, a segmentacao de cada
folha e a extracdo individual de vetores densos. Por fim, a etapa final utiliza as informagoes
obtidas de cada folha na etapa quatro para realizar consultas no banco de dados vetorial e,
entéo, classificar cada uma das folhas como saudével ou doente. E importante ressaltar
que as folhas armazenadas no banco de dados vetorial para as consultas foram classificadas
como saudaveis ou doentes pelo autor do presente trabalho, sem o auxilio de especialistas

Figura 8 — Etapas realizadas para o método proposto
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

4.1 Etapal
4.1.1 Construcao do conjunto de dados para treinamento

Embora ja se tenha um conjunto de imagens, para que seja possivel realizar o
treinamento do modelo de rede neural profunda YOLOvVS (arquitetura utilizada neste
trabalho), é necessdrio construir um conjunto de dados de forma que a rede possa interpretar.
Com isso em mente, utilizou-se a plataforma Roboflow®, que possibilita a anotacio eficiente
e pratica de itens em uma imagem, otimizando o processo e fornecendo guias intuitivos
sobre como realizar o treinamento da rede. Foram utilizadas um total de 8 imagens
para construir o conjunto inicial. Apds a aplicacdo de técnicas de aumento de dados, o
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numero de imagens foi aumentado para um total de 14, das quais 9 foram reservadas para
treinamento, 3 para validagdo e 2 para testes. As técnicas de aumento de dados aplicadas
inclufram rotagoes de -15 e +15 graus, zoom minimo de 0 e maximo de 20%, bem como
rotagdes horizontais e verticais na imagem. No total, foram anotadas 1859 folhas através
das 8 imagens originais.

4.1.2 Treinamento do modelo

Apesar de existirem diversos modelos de redes neurais de estado da arte disponiveis
atualmente, os modelos da arquitetura YOLO tém ganhado grande visibilidade devido
a sua arquitetura inovadora. Além disso, associada a grande facilidade de treinamento
através da plataforma Ultralytics® e aos diversos guias disponiveis online, a rede YOLOVS,
versao mais recente disponivel quando este trabalho teve inicio, foi o modelo escolhido. O
treinamento foi realizado utilizando a versao YOLOuv8x-seg, que possui a maior quantidade
de parametros, 71.8 milhGes, comparado as outras versoes disponiveis. O treinamento foi
realizado por um total de 200 épocas, levando cerca de 22 minutos para a conclusao do
treinamento até obter a convergéncia de resultado étimo com o modelo treinado.

4.2 FEtapa 2
4.2.1 Inferéncia com o modelo

Apés a validagao do modelo, torna-se vidvel a utilizacdo do mesmo para realizar
inferéncias em imagens, visando obter a segmentacdo de novas folhas. Na Figura 9, é
apresentado o resultado da aplicagao do modelo em uma imagem. Apds a execucgao da
inferéncia, o modelo retorna uma lista contendo todas as folhas detectadas, juntamente
com a classe do objeto detectado, a confianca da inferéncia realizada e as coordenadas das
caixas de deteccdo e dos poligonos referentes ao objeto identificado. Por meio da linguagem
de programacao Python®, é possivel converter essa lista em um arquivo com formato JSON.
A Figura 10 ilustra como cada uma das folhas detectadas é representada como um objeto
JSON.

4.2.2 Extracdo individual de cada folha

Utilizando a linguagem de programacao Python®, em conjunto com sua biblioteca
CV2 e o arquivo JSON obtido na etapa anterior, realiza-se a extracao individual de cada
folha da imagem original. A Figura 11 apresenta uma folha extraida da sua imagem original.
Embora uma grande parte da imagem seja apenas preta, ou seja, sem informacao, a extragao
do vetor denso ndo considera essas se¢des da imagem, pois elas apresentam uma informagao
uniforme que nao contribui significativamente para a caracteristica semantica do vetor denso
final. Apds a extracdo, cada folha foi armazenada em uma pasta especifica. Posteriormente,
uma amostra foi selecionada arbitrariamente: 29 folhas extraidas e consideradas doentes
e 66 consideradas saudéveis. E importante ressaltar que as folhas da amostra foram
classificadas como doentes ou saudaveis por meio da andlise manual do autor, sem a
assisténcia de especialistas.

4.3 Etapa 3
4.3.1 Extracdo de vetores densos

Apés a extracdo individual de cada imagem das folhas da imagem original, sdo
criados vetores densos para cada uma das folhas da amostra selecionada. A biblioteca
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Img2Vec foi utilizada para essa tarefa, fornecendo a opg¢ao de utilizar diversas arquiteturas
de CNNs pré-treinadas para a obtengao dos vetores densos. Cada um desses embeddings
é entdo associado individualmente a sua respectiva folha no arquivo JSON. A Tabela 3
apresenta um embedding criado a partir de uma imagem de folha extraida. E importante
destacar que a criacdo de vetores densos é uma etapa fundamental do método. Ela é
utilizada tanto para popular o banco de dados quanto para a classificacdo de novas folhas
nunca antes vistas no sistema. Isso garante que a classificacdo entre folhas saudéveis e
doentes tenha o menor viés possivel.

Tabela 3 — Exemplo de um vetor denso de uma folha
0.32203 | 0.27724 | 0.78606 | 0.078616 | 0.056686

0.26870 | 0.17168 | 0.18564 | 0.09670 | 0.16346
Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

4.3.2 Banco de dados vetorial

Em seguida, com a utilizagdo das imagens pré-selecionadas na etapa anterior, é
criada uma instancia de banco de dados vetorial contendo um total de 95 embeddings de
imagens, sendo 29 referentes a folhas consideradas doentes e as 66 restantes consideradas
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Figura 10 — JSON obtido através da inferéncia

“name"

“class": o,

“"confidence™: ©.9353748559951782,

“box": {
180.99575805664062 ,
474.26123046875,
220.21633911132812,

"y2": 511.3416748046875

J

"segments": {
"x": [185.0, 184.0, 184.0, 185.0, 185.0, 188.0, 188.0, 189.0, 190.@, 192.0, 192.0, 193.0, 193.0, 196.0, 196.0, 198.0, 213.0,
217.0, 218.0, 218.0, 219.0, 219.9, 218.9, 217.0, 215.0, 215.0, 214.0, 213.0, 211.0, 211.0, 210.0, 208.0, 207.0, 206.0,204.0,
203.0, 202.0, 199.0, 198.0, 197.0, 196.0, 195.0, 194.0, 192.8, 191.8],
"y": [476.0, 477.0, 492.0, 493.0, 494.0, 497.8, 498.0, 499.6, 499.8, 501.8, 503.0, 504.8, 505.0, 508.9, 509.0, 511.0, 511.0,
507.0, 507.0, 506.0, 505.0, 493.0, 492.0, 492.0, 490.0, 489.0, 488.0, 488.0, 486.0, 485.0, 484.0, 484.0, 483.0, 483.0, 481.0,
481.0, 480.0, 480.0, 479.0, 479.0, 478.0, 478.0, 477.0, 477.0, 476.0

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Figura 11 — Folha extraida da imagem original

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

saudaveis. O cddigo responsavel pela instanciacdo do banco de dados e armazenamento
dos vetores pode ser observado na Figura 12. O banco de dados vetorial Qdrant® foi
escolhido para utilizacao neste trabalho, destacando-se sua facil utilizacao, sem necessidade
da instalacdo de qualquer software, apenas sua biblioteca em Python®.

4.4 Etapa 4

Apés a conclusdo das etapas anteriores, uma nova imagem pode ser fornecida ao
sistema. Utilizando um fluxo similar ao das etapas anteriores, a imagem é fornecida ao
modelo de rede neural, que por sua vez realiza uma inferéncia para detectar folhas na
imagem. Em seguida, um arquivo JSON é obtido. Através da leitura deste arquivo, cada
folha da imagem original é extraida e vetores densos sdo criados para cada folha detectada
na imagem.
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Figura 12 — Cdédigo responséavel pela instanciacdo do banco de dados e armazenamento dos
vetores densos

from gdrant_client import QdrantClient
from gdrant_client.models import Distance, VectorParams,PointStruct

qdrant = QdrantClient(":memory:")

gdrant.recreate_collection(
collection_name="my_collection”,
vectors_config=VectorParams(size=2048, distance=Distance.COSINE),

for index, file_info in enumerate(list_objetos):
vector = file_info[ 'vector']
class_label = file_info[ 'class’']

gdrant.upsert(
collection_name="my_collection”,
points=[
PointStruct(
id=index,
vector=vector,
payload={"classe": class_label}

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

45 Etapab

Nesta etapa, os embeddings obtidos na etapa anterior sao utilizados para realizar
consultas no banco de dados vetorial. Através desses vetores densos, sdo efetuadas consultas
de similaridade individuais para cada folha no banco de dados. O objetivo é encontrar
as folhas com caracteristicas mais similares a folha que estd sendo classificada. Para isso,
cada consulta retorna um ntmero escolhido de folhas similares, juntamente com o nivel
de similaridade e a classe da folha similar. Dessa forma, determina-se se a classe da folha
é saudavel ou doente, analisando qual classe é mais proeminente entre todas as folhas
retornadas na consulta ao banco de dados. Apoés isso, é realizado o calculo da porcentagem
total de folhas saudaveis e de folhas doentes de uma imagem de entrada.
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5 Resultados Experimentais

A sec¢@o atual tem como objetivo explorar os resultados obtidos através da imple-
mentacao do método descrito na etapa anterior. Além disso, é realizada a discussdo sobre
as métricas utilizadas para a avaliagdo da qualidade do método proposto e também sobre
o conjunto de dados utilizado para a realizacdo do trabalho.

5.1 Cenério de estudo

O conjunto de dados utilizado para a realizacao deste trabalho foi obtido em parceria
com o projeto “Desenvolvimento de estufas inteligentes e eficientes energeticamente para
cultivo de plantas de alto valor agregado aplicadas a comunidades lindeiras ou assentadas
de usinas hidrelétricas”. Neste dataset foram obtidas um total de 8 imagens RGB de folhas
de bananeira em seus estagios iniciais de crescimento. Além disso, foram obtidas 3 imagens,
as quais possuiam luminarias LED apontadas para as folhas, realizando a emissdo de luzes
na faixa de frequéncia azul e vermelha, afetando diretamente o espectro de cores, sendo
entdo descartadas do trabalho. A escassez de imagens no cenério estudado é decorrente do
longo intervalo de tempo entre a chegada de novas mudas de bananeira na estufa. Neste
estudo, foram utilizadas imagens de mudas recém-chegadas e, ao longo do desenvolvimento
do trabalho, ndo houve aquisicdo de novas mudas na estufa inteligente.

A Figura 13 é um exemplo de uma das imagens contida no conjunto de dados
utilizado no trabalho. Ademais, uma caracteristica importante deste conjunto de dados
é a grande diferenca entre as classes de folhas. Pode-se observar na Figura 13, que a
quantidade de folhas saudéveis é muito maior do que a quantidade de folhas doentes,
o que influencia diretamente a qualidade dos modelos de deteccdo de objetos, devido a
discrepancia entre as observagoes das classes. No total, ao longo das 78 imagens, foram
observadas 41 folhas doentes.

- S

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)
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5.2 Materiais e Métodos

Para desenvolver o método, foi utilizado Python® como linguagem de programacao.
A escolha dessa linguagem se deve a vasta quantidade de bibliotecas disponiveis. No
contexto deste trabalho, as principais bibliotecas utilizadas foram: cv2, que possibilita a
utilizagdo de algoritmos de visdo computacional; numpy, para manipulacdo e criacdo de
maéscaras bindrias para a extracao de folhas individuais de cada imagem; json, para a leitura
de arquivos contendo informacoes sobre os objetos detectados pelo modelo de rede neural;
qdrant, que permite a integracdo com o banco de dados vetorial escolhido; e Img2Vec, uma
biblioteca extremamente importante que possibilita a utilizacdo de diversos modelos de
rede neural pré-treinados para a extragdo de vetores densos de maneira simplificada.

Conforme mencionado anteriormente, o banco de dados vetorial escolhido para o
método foi o Qdrant®, permitindo o armazenamento de vetores de diferentes dimensoes e
a realizacdo de consultas de busca aproximada de maneira eficiente.

Durante as épocas de treinamento de um modelo de rede neural, é crucial utilizar
métricas para determinar se o modelo esta ou ndo convergindo para um resultado satisfatério
ao longo do tempo. Para isso, sdo empregados dados de validacdo, os quais nao sdo
diretamente utilizados durante o treinamento, mas apenas ao término de cada fase, nao
afetando diretamente o modelo. Apds a conclusao do treinamento, o mesmo processo é
aplicado a um conjunto de testes que também nao foi previamente observado pela rede.
Neste estudo, foram utilizadas diversas métricas para a avaliacdo do modelo que podem
ser observadas nas Figuras 16, 17, 18. Contudo, vale destacar a métrica mais importante,
o mAP (Mean Average Precision).

O mAP (Mean Average Precision) pode ser definido como a média do AP (Average
Precision) ao longo de todas as classes previstas pelo modelo. O calculo dessa métrica é
realizado pela Equagao 3, onde C' representa o niimero total de classes e AP, a AP para
cada classe.

C
1
mAP = < ; AP, (3)

A métrica AP é fundamental para o cdlculo do mAP. Para calculé-la, utiliza-se cinco
conceitos principais. O conceito de IoU (Intersection over Union), mede a sobreposigao
entre a caixa delimitadora (bounding boz) predita pelo modelo e a caixa delimitadora
verdadeira do objeto. O IoU ¢ definido como a razdo entre a area de intersecao e a area
de unido das bounding boxes. A area de intersecio € a regido que se sobrepoe entre as
duas caixas, enquanto a area de uniao é a soma das areas individuais de cada caixa. A
Figura 14 demonstra como é realizado calculo e exemplifica casos em que esta métrica é
considerada como ruim ou excelente.

Outro conceito fundamental para o calculo do AP é a matriz de confusdo. Utilizando
a matriz de confusdo, é possivel extrair diversas métricas relevantes das predicoes feitas por
um modelo de DNN. O Quadro 2 apresenta uma matriz de confusdo genérica e os nomes
de cada uma das varidveis que ela contém. Outros dois conceitos essenciais sdo precision
(precisdo) e recall (revocagao). A métrica de precisdo, derivada da Equagao 4, indica a
proporc¢ao de instancias corretamente identificadas como positivas em relacdo a todas as
instancias previstas como positivas. A revocacdo, obtida a partir da Equacao 5 visa indicar
a proporc¢ao das instancias positivas corretamente identificadas em relacdo ao valor total
de instancias que sdo realmente positivas. Embora a métrica de Acurécia, demonstrada na
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Equacéo 6, ndo seja utilizada para o cilculo da AP, ela ainda possui grande importancia,
pois consegue medir a proporg¢ao de instancias corretamente classificadas em relacdo ao
total de instancias.

Quadro 2 — Matriz de Confuséo
Real Previsto Previsto Positivo (P) | Previsto Negativo (IN)
Real Positivo (P) | Verdadeiro Positivo (VP) Falso Negativo (FN)
Real Negativo (N) Falso Positivo (FP) Verdadeiro Negativo (VN)
Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

. ..y VP
Precision (Precisao) = VPLFP (4)
. VP
Recall (Revocagao) = VPLEN (5)
VP+ VN
Accuracy (Acuracia) = + (6)

 VP+VN+FP+FN

Figura 14 — Célculo do IoU
a) b)

loU=0.35 loU= 0.74 loU=0.93

Area de sobreposicédo

loU= -
Area de uniao

Ruim Bom Excelente

Fonte: Adaptado de Terven, Cérdova-Esparza e Romero-Gonzalez (2023).

Apoés a extracdo das métricas de precisdo e revocacao, é possivel construir a
curva precision-recall similar a exemplificada na Figura 15. A AP (Average Precision) é
obtido calculando a area sob essa curva. A curva precision-recall representa a relagdo entre
Precisao, a proporcao de verdadeiros positivos entre os exemplos classificados como positivos
e Revocacgao, a proporcao de verdadeiros positivos entre todos os exemplos positivos reais,
ao variar o limiar de decisdo. A AP é uma métrica importante, especialmente em cendrios
com desequilibrio de classes, pois um valor de AP maior indica melhor desempenho do
modelo na identificacio da classe positiva sem aumentar muitos falsos positivos, sintetizando
o trade-off entre precisao e revocacao ao longo de diferentes limiares.

Existem dois tipos principais de mAP utilizados para avaliar a qualidade de modelos
de DNNs. O mAP50 calcula a média do AP para cada classe detectada, utilizando um
IoU (Intersection over Union) de 0,5 como base. J4 o mAP50-95 calcula a média do AP
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Figura 15 — Exemplo da curva precisao-revocacao (do inglés precision-recall)

1w
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o
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Precisao Média

Precisao
o
-

o
[N}

0.0

00 0.2 04 0.6 0.8 1.0

Revocagao

Fonte: Adaptado de Mendes-Neves, Meireles e Mendes-Moreira (2023)

para cada classe, mas com um IoU variando de 0,5 a 0,95 em incrementos de 0,05. Embora
ambas as métricas sejam vilidas e sirvam como guias para a qualidade do modelo, o
mAPS50 é utilizado para medir a acurdcia do modelo em cenérios de predicdo considerados
faceis, enquanto o mAP50-95 oferece uma visdo mais abrangente da acuracia do modelo,
considerando todos os niveis de dificuldade de detecgao.

5.3 Apresentacao dos resultados

Inicialmente, foi desenvolvido um método que consistia na aplicacdo da técnica
de limiarizacdo de cores para segmentar folhas em uma imagem especifica, seguido pela
utilizacdo do modelo YOLOvVS para deteccdao de objetos, em vez de segmentagao. Devido a
natureza do conjunto de dados, ou seja, a grande discrepancia entre a quantidade de folhas
saudaveis e doentes, o modelo final apresentou resultados muito abaixo do esperado, com
um mAP50 de 0,44, uma precisao de 41,3% e uma revocagao de 39,9%. Levando isso em
consideragao, foi realizado a implementacao do método proposto, apresentado na Secao 4,
que produziu resultados satisfatérios.

Tendo em vista o método proposto, existem duas etapas que necessitam da analise
dos resultados, a segmentacao das imagens e, posteriormente, a classificagdo entre uma folha
saudavel ou nao saudavel. As Figuras 16, 17, 18 exibem, respectivamente, a progressao
das métricas de precisdo, revocagao e de mAP50/mAP50-95 ao longo das épocas de
treinamento do modelo YOLO. E possivel observar que logo apés as primeiras épocas, o
modelo comega a convergir rapidamente, tendo poucas melhoras ao longo do tempo. Ao
final do treinamento, o modelo obteve os valores de 0,94 e 0,73 para o mAP50 e mAP50-95,
respectivamente, além de uma precisdo (Precision) de 87% e uma revocacao (Recall) de
89%. Essas estatisticas indicam que o modelo consegue detectar com precisio grande
parte das folhas em uma imagem. No entanto, ele enfrenta alguma dificuldade com folhas
mais dificeis de detectar, o que é esperado considerando o cenario em que varias folhas se
sobrepbem, tornando a deteccao de algumas instancias da imagem extremamente dificil.

Em seguida, a fim de obter estatisticas relacionadas a precisao da classificagao se
uma folha estd saudavel ou nao, foi necesséario a criagdo de um ground truth, ou seja, uma
informacao que se sabe que é verdadeira através da observacdo manual. Para a criacio
da mesma foi selecionado um arquivo JSON de folhas extraidas e criado um novo campo
chamado de "classe real". Entdo, apés a criagdo deste campo comparou-se os resultados
obtidos através da consulta no banco de dados vetorial versus os resultados reais.
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Figura 16 — Precisdo do modelo ao longo das épocas
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Figura 17 — Revocagdo do modelo ao longo das épocas
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Através da matriz de confusdo apresentada na Figura 19, é possivel extrair métricas
relacionadas & precisao da classificacdo do modelo. E importante ressaltar que, conforme
explicado na subsecdo 4.5, essa matriz de confusao foi gerada a partir de consultas com um
numero similar de 20 folhas. Em outras palavras, cada folha foi classificada de acordo com
a classe mais predominante entre as 20 folhas retornadas para cada consulta ao banco de
dados vetorial. Embora a matriz de confusao exibida na Figura 19 demonstre os resultados
apenas para um namero de 20 folhas similares, a Tabela 6 aborda as mudancas das métricas
ao variar o numero de retorno.

Para o cenario com um ntmero de retorno de 20 folhas similares, foi possivel
obter uma Acurédcia de 91%, e precisoes de 40% e 97% para as classes de folhas doentes e
saudéaveis, respectivamente. As Tabelas 4 e 5 mostram a comparacdo entre os dados reais e
os dados obtidos pelo modelo de classificacdo. Ambas as tabelas revelam que o modelo tem
uma leve tendéncia a classificar uma maior quantidade de folhas como doentes em vez de
saudéveis, com uma margem de erro de 3.5% em relagao a contagem real. Utilizando essas
estatisticas, foram realizados ajustes no método, incluindo a alteragdo do modelo de rede
neural pré-treinado utilizado para a criacdo dos vetores densos, bem como a modificacao
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Figura 18 — mAP do modelo ao longo das épocas
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

da quantidade de folhas similares que a consulta ao banco retornava.

Tabela 4 — Comparacdo da contagem de folhas saudaveis e doentes
Contagem
Real | Previsto

Saudavel | 189 182
Doente 13 20
Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Categoria

Tabela 5 — Comparacao das porcentagens de folhas saudaveis e doentes

Porcentagem
Real | Previsto
Saudédvel | 93.6% | 90,1%

Doente 6,4% 9.9%
Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Categoria

Embora tenha sido realizado testes para a precisdo da classificacdo da satde de
folhas utilizando todos os modelos disponiveis para a obtencio de vetores densos pela
biblioteca Img2Vec, incluindo os modelos resnet18, resnet34, resnet50, resnet101 e alexnet,
o modelo que obteve melhores resultados comparando diversos ntimero de retornos K,
ou seja, a quantidade de folhas similares retornadas para cada busca no banco de dados
vetorial, foi o modelo resnet152. A Tabela 6 exibe os resultados obtidos considerando
diferentes niimeros de retorno na consulta ao banco de dados, onde os primeiros elementos
de cada linha considerando as colunas Precisdo, Revocagao e F1-Score indicam estatisticas
relacionadas a classificacdo de folhas doentes, e o segundo elemento referente a folhas
saudaveis.

De modo geral, observa-se que o método tem uma acuracia geral muito boa.
Todavia, embora a precisdo para a classificacdo de folhas saudaveis seja alta, a precisao
para folhas doentes é relativamente baixa, obtendo uma méaxima de 40%. Resultado
similar também ocorre nas demais estatisticas (revocagao e fI-score). A fim de tentar obter
melhores resultados o niimero de instancias de imagens de folhas saudaveis e doentes no
banco de dados vetorial também foi alterado.
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Figura 19 — Matriz de confusdo obtida de experimentos iniciais
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Fonte : Elaborado pelo autor (2024)

Tabela 6 — Métricas de performance utilizando resnet152

Modelo | N. Retorno | Acuracia | Precisao | Revocagao | FI-Score
resnet152 5 0.85 [0.28 0.99] | [0.85 0.85] | [0.42 0.91]
resnet152 10 0.91 [0.38 0.98] | [0.69 0.92] | [0.49 0.95]
resnet152 15 0.91 [0.37 0.97] | [0.54 0.94] | [0.44 0.95]
resnet152 20 0.92 [0.4 0.97] [0.62 0.94] | [0.48 0.95]

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

A quantidade de imagens utilizadas no banco de dados vetorial foi alterada de
maneira arbitraria para um total de 82, sendo 32 imagens de folhas doentes e 50 de folhas
saudaveis. A matriz de confusdo obtida apds esse ajuste pode ser observada na Figura 20.
E possivel observar que a diminui¢do na quantidade de folhas saudéveis disponiveis para
consulta no banco de dados vetorial influencia diretamente nas estatisticas do modelo, com
as novas estatisticas sendo 0.73% de acurécia, 0.16% para a precisao de classe doente e
97.8% para a classe saudédvel. As Tabelas 7 e 8 exibem a comparacao entre os dados reais
e as novas classes previstas.

De modo geral, é possivel observar que a diminuicao da representatividade no
banco de dados da classe mais incidente no conjunto de dados de imagens, ou seja, as
folhas saudéveis, torna o método mais suscetivel a classificacdo de folhas saudaveis como
doentes.

6 ConsideracGes Finais e Trabalhos Futuros

O presente trabalho teve como objetivo a proposicdo de um método para a esti-
mativa percentual de folhas de mudas de bananeira saudéveis e doentes em uma imagem.
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Figura 20 — Matriz de confusdo obtida apos alteracdo de instancias
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Fonte : Elaborado pelo autor (2024)

Tabela 7 — Comparacao da contagem de folhas saudaveis e doentes
Contagem
Real | Previsto

Saudavel | 189 142
Doente 13 60
Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Categoria

Tabela 8 — Comparacao das porcentagens de folhas saudaveis e doentes
Porcentagem
Real | Previsto
Saudéavel | 93,6% | 70.1%
Doente 6,4% | 29.70%
Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Categoria

Para tal, se utiliza de técnicas de Aprendizado Profundo para segmentacao de imagens e a
classificacdo do estado das folhas baseado no uso de vetores densos e buscas aproximadas.

Mesmo utilizando um conjunto de dados extremamente restrito, conforme explicado
na subsecdo 5.1, o método proposto conseguiu obter resultados satisfatorios. Através da
utilizagdo do modelo YoloV8 para a segmentacao individual das folhas, foi possivel obter
alta precisdo na extracdo de cada folha. Conforme demonstrado na subsecao 5.3, o modelo
conseguiu segmentar de maneira eficiente a grande maioria das folhas, obtendo um mAP50
de 0,94, embora tenha enfrentado certa dificuldade em cenarios onde diversas folhas se
encontram sobrepostas.

A etapa de classificacao entre folhas sauddveis e doentes obteve resultados inferiores
em comparagao a segmentacdo. As Tabelas 4 e 5 exibem os resultados obtidos utilizando o
banco de dados vetorial para a classificagdo entre folhas doentes e saudaveis. Embora as
acuricias variem entre 85% a 92%, é possivel observar uma tendéncia em classificar uma
quantidade maior de folhas como doentes do que a realidade, o que se deve, em grande
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parte, a baixa quantidade de exemplos de folhas doentes em comparacao as saudaveis.

A analise dos resultados revelou que a representatividade das classes no banco
de dados vetorial influencia diretamente o desempenho do modelo. A diminuicao da
quantidade de folhas saudaveis no banco de dados levou a um aumento na suscetibilidade
do método em classificar folhas saudédveis como doentes.

Embora o método proposto neste trabalho tenha atingido resultados que demons-
trem potencial de aplicacdo pratica, ainda que com limitagoes devido a baixa quantidade
de dados, existe espaco para aprimoramentos. No método proposto, a construgao dos
vetores densos é realizada utilizando modelos de redes neurais genéricos, ou seja, treinados
em conjuntos de dados que nao possuem conhecimento especifico sobre folhas de plantas.
O desenvolvimento de um modelo de DNN especificamente treinado para este problema,
possivelmente promoveria resultados mais satisfatérios. Esse tipo de modelo, associado
a utilizacdo de técnicas de few-shot Learning, pode melhorar a precisdo do método de
maneira significativa, uma vez que essa técnica visa treinar modelos eficientes com uma
quantidade reduzida de dados, resultando na obtencao de vetores densos mais eficientes e
semanticamente descritivos.
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