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Resumo

Visao Computacional e Aprendizagem Profunda no Reconhecimento de Pragas

de Plantacoes de Algodao

Autor: Adao Nunes Alves
Orientador: Dibio Leandro Borges, Ph.D. (CiC/UnB)
Programa de Pés Graduagao em Sistemas Mecatrénicos

Brasilia, 16 de agosto de 2019

As pragas na agricultura sao consideradas causas importantes de perdas nas lavouras
em todo o mundo. O algodao é uma fonte importante de fibras téxteis, e as pragas e
seu manejo sao os maiores custos variaveis na producgao de algodao. Identificar as pragas
de algodao mais prejudiciais em condi¢oes de campo contribui para acoes ainda mais
eficientes com estratégias ambientalmente aceitaveis e, ainda, economicamente eficazes.
Nesta dissertacao, propoe-se desenvolver um sistema de classificagdo para quinze categorias
de pragas de algodao (primdrias e secunddrias) e mensurar o seu desempenho considerando
imagens de campo, organizados em um novo conjunto de dados de imagens RGB de
campos de algodao. Os testes sao realizados com diferentes classificadores, e uma rede
residual profunda modificada (ResNet34*) é proposta para tarefa, a qual obteve em média

a melhor taxa de acerto na validacao cruzada com a precisao de 98,1%.

Palavras-chaves: Classificacdo por imagens de pragas do algodoeiro; Aprendizagem

residual profunda; Banco de imagens de campo.
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Abstract

COMPUTER VISION AND DEEP LEARNING IN PESTS RECOGNITION
OF COTTON PLANTATIONS

Author: Adao Nunes Alves
Supervisor: Dibio Leandro Borges, Ph.D. (CiC/UnB)

Master in Mechatronic Systems

Brasilia, 2019

Pests in agriculture are deemed to be important cause of losses in crops worldwide.
Cotton is an important source of textile fiber, and insect pests and their management
are the highest variable cost in cotton production. Identifying the most harmful cotton
pests in field conditions helps further efficient actions for environmentally acceptable and
yet economically effective strategies. In this research, a classification system for fifteen
major cotton pests (primary and secondary) is proposed and its performance considered
upon field-image data, organized in a new ground-truth dataset of cotton fields RGB
images. Tests are performed with different classifiers and a modified deep residual network
(ResNet34*) is proposed for the task achieving the highest mean accuracy of 98.1% in the

cross validation test.

Key-words: Cotton pests image classification; Residual deep learning; Field-images
dataset.
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1 Introducao

A cultura do algodao (Gossypium sp.) é de grande relevancia socioecondmica para
o Brasil, sendo o pais um dos maiores produtores mundiais dessa cultura. Entretanto,
as pragas representam um dos elementos limitadores na sua producao agricola e afetam
severamente o crescimento das culturas, pois sobrecarregam os custos de produgao (SILVA
et al., 2013), bem como podem afetar produtividade e qualidade. Assim, todos os anos,
as pragas tém causado perdas significativas em escala global, o que ressalta a impor-
tancia da identificacdo correta e da aplicagao de medidas de controle direcionadas mais
especificamente as categorias de pragas(MARTINEAU et al., 2017).

A classifica¢ao visual de insetos é um problema originalmente tratado por bidlogos,
no entanto, com peculiaridades préprias e desafiadoras para tratamento digital por técnicas
em Visao Computacional e Reconhecimento de Padroes. O problema pode ser definido
com base em uma fotografia (i.e. imagem digital), ou seja, é possivel dizer se hd um inseto
mostrado nela e, caso haja, especificar a qual espécie ele pertence. De acordo com Chapman
(CHAPMAN et al., 2009) a taxonomia é uma tarefa imensa e laboriosa, pois estimam-se
mais de 5 milhdes de espécies de insetos no mundo. As variagoes de fundo e objetos
adicionam variabilidade de cor, pose, textura, deformagoes geométricas como aspectos
adicionais de incerteza para a tarefa de reconhecimento. Este tem sido um tépico de
pesquisa desafiador e esta se tornando acessivel com a disponibilidade de cameras digitais

de alta resolucao e de novos algoritmos para a classificagdo de padrdes e aprendizagem de
maquinas (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

O processo de classificagdo automatica supervisionado fixa uma regra com base em
um vetor de varidaveis, o qual relaciona o grupo a que as observagoes pertencem. Os métodos
de classificag@o mais conhecidos e mais antigos em estatistica sao regressao logistica e analise
discriminante (EFRON, 1975). Esses métodos possuem baixo custo computacional e regras
facilmente interpretaveis, no entanto suas suposicoes paramétricas frequentemente tornam
dificil a aplicacdo dessas técnicas em casos complexos. Sao exemplos dessas caracteristicas
vetores de descrigao, cor, forma e textura, obtidos por meio de segmentacao, podem ser
vantajosos quando comparados com descritores construidos manualmente. Entretanto,
em casos de técnicas como SVM (Support Vector Machine), tais caracteristicas extraidas
podem nao atender as expectativas, devido a variabilidade nas imagens, e assim podem

nao entregar o desempenho esperado.



Nesse contexto, a aprendizagem de maquina é definida como um conjunto de
métodos que podem detectar e inferir, de forma automaética, certos padroes em um
conjunto de dados de treinamento (CHENG et al., 2017). Se o pré-processamento de
caracteristicas nao for conduzido, os métodos tradicionais de classificacao de aprendizagem
de maquina, como as maquinas de suporte vetorial e a rede neuronais padroes tipicas,
muitas vezes, ndo conseguem atingir taxas de precisao satisfatérias (LIM; KIM; KIM,
2017). O ambiente das terras agricolas é complexo, portanto, sistematicamente, é dificil
selecionar caracteristicas gerais que sejam adequadas para todas as pragas-alvo. No entanto,
os métodos acima sao mais influentes na selecao de caracteristicas, portanto, na maioria

das vezes é dificil integrar em campos agricolas.

De acordo com Cheng (2017) nos tltimos dois anos, a tecnologia de aprendizagem
profunda vem se desenvolvendo rapidamente (CHENG et al., 2017). Redes neuronais
convolucionais profundas (RNCs) tém sido aplicadas ao campo do reconhecimento de
objetos em imagens, como a detec¢ao de veiculos (CHEN et al., 2014), reconhecimento
de movimento humano (JI et al., 2012), em que obteve 6timos resultados. As Redes
Neuronais Convolucionais (RNCs) tém a capacidade de extrair automaticamente atributos
de imagem e, consequentemente, podem ser usadas como uma ferramenta de extragao de
caracteristicas gerais e aplicada a identificacao e classificacao de pragas no ambiente de

terras agricolas.

As Redes Neuronais Convolucionais sao uma forma especial de redes neuronais
que geralmente obtém o melhor desempenho em tarefas relacionadas ao reconhecimento
de imagens (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Elas reutilizam mais
parametros do modelo que redes neuronais convencionais e sao altamente paralelizaveis, e
de maior eficiéncia nas tarefas que envolvem extrair informagdes de uma imagem. Martineau
et. al. (MARTINEAU et al., 2017), pesquisou quarenta e quatro abordagens baseadas em
imagem de classificacdo de insetos mais recentes da literatura. A maioria das imagens
usadas foi baseada em laboratério, tendo apenas trés trabalhos relatados que fazem o
uso de imagens baseadas em campo. As condigoes de aquisicao desempenham um papel
importante para a tarefa, porque as imagens em campo aberto mostram variagoes maiores
em planos de fundo, iluminagao natural, poses de insetos, densidade e deformagdes do que
as baseadas em laboratorio. Além disso, considerar a arvore da taxonomia descendo de
ordem para classificagao de espécies precisa de maior precisao, e para efetivamente agir, a

classificacdo de espécies seria importante.

A planta de algodao (Gossypium sp.) produz uma fibra macia que é usada para
industrias de vestuario em todo o mundo. Seu comércio esta listado entre os dez produtos
agricolas mais comercializados diariamente. O algodao é cultivado em mais de 100 paises,
ocupando 2,5% da terra aravel do mundo (CO-OPERATION; DEVELOPMENT, 2016).
Sua producao é em areas tropicais e subtropicais, com temperaturas variando de 11° a
252 Celsius, e seu ciclo de crescimento desde a semeadura até a maturidade é de 160

a 180 dias. Como ¢é normal nos produtos agricolas, as pragas podem ser uma grande



preocupacao para as plantacoes de algodao, pois afetam seus rendimentos em quase 40%
se nao forem manejadas adequadamente. Portanto, a identificacao precoce e precisa de
pragas diretamente nos campos de algodao seria um beneficio substancial para o manejo

sustentavel das culturas.

Outrossim, a incidéncia e consequéncias relacionadas a uma determinada praga
de algodao variam conforme cada pais. Neste trabalho, quinze principais pragas sao
consideradas danosas para plantas de algodao (MONSANTO, 2015). Como pragas prima-
rias, encontram-se: Anthonomus grandis, Aphis gossypii, Helicoverpa armigera, Heliothis
virescens, Pseudoplusia includens e Spodoptera frugiperda. Como pragas segundarias,
estao Alabama argillacea, Bemisia tabaci, Horcias nobilellus, Pectinophora gossypiella,
Spodoptera eridania e Tetranychus urticae. As fases adultas de Helicoverpa armigera,
Heliothis virescens e Spodoptera frugiperda foram incluidas e consideradas como classes
diferentes devido a diferenciagao visual e importancia. De todas as pragas Anthonomus
grandis pode ser a de mais uma alta prioridade para identificar, uma vez que sua ocorréncia
em uma plantagdo de algodao pode causar danos mais severos em varias fases do ciclo das

plantas de algodao.

Em Visao Computacional as tarefas de reconhecimento e classificacdo de objetos
ganharam alta aplicabilidade e precisao com as Redes Neuronais Convolucionais (RNCs) e
Aprendizagem Profunda (LECUN; BENGIO; HINTON;, 2015). Uma RNC padrao tipica,
por exemplo, é composta de uma série de estagios, combinando camadas convolucionais,
de retificacao nao linear e de agrupamento em sequéncia, para extrair e selecionar re-
cursos hierarquicamente e, finalmente, um classificador para decisdao. Um algoritmo de
retropropagacao, como o Adam (KINGMA; BA, 2014) é usado para ponderar a apren-
dizagem e, embora as arquiteturas massivas precisem de uma quantidade substancial de
treinamento para otimizar seus pesos, os esquemas de ajuste fino permitem importar
pesos iniciais treinados com um grande conjunto de dados semelhantes (por exemplo,
ImageNet(KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012)) e projetar classificador apenas
no conjunto de problemas de dados (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Assim, o objetivo geral deste trabalho é analisar o desempenho das redes neuronais
convolucionais no processo de reconhecimento de pragas primdarias e secundarias do
ecossistema do algodao. Os objetivos especificos sao construir um conjunto de imagens
de pragas de campo e propor um classificador para tal tarefa, comparando métodos
classicos com as redes neuronais convolucionais, e propondo modificagdes. Para entender a
problematica na qual se enseja esta dissertacao, deve-se mencionar que a produtividade
brasileira de algodao apresenta-se proxima aquelas alcancadas pelos principais paises
produtores (ALVES; BARROS; BACCHI, 2008). Nao obstante, um dos principais fatores
que impedem a expansao do algodoeiro no pais sao as perdas advindas do ataque de pragas
(MIRANDA; SUASSUNA, 2004). O algodoeiro é considerado uma cultura altamente
atacada por uma ampla variedade de insetos-praga que ocasionam perdas a producao
(MIRANDA; SUASSUNA, 2004; RAMALHO; JESUS et al., 1988), além de gerarem gastos



adicionais para seu controle. Dessa forma, a situagao atual da cotonicultura nacional
exige um alto nivel de conhecimentos pelos cotonicultores, de modo que os seus lucros ou
prejuizos, em cada ano agricola, dependem principalmente da sua eficiéncia na luta contra

as pragas e da preservagdo do meio ambiente (SILVA et al., 2013).

O reconhecimento de uma praga é a etapa preliminar para resolver qualquer
objecao entomoldgica na agricultura, o que possibilita a obtenc¢ao de toda a informacao
bibliografica sobre ela (MARTINEAU et al., 2017). Apesar da relevancia da taxonomia, os
técnicos agricolas geralmente nao se preocupam em conhecer os caracteres taxonomicos,
considerando a identificagdo como tarefa exclusiva dos especialistas (MARTINEAU et
al., 2017). Tal atitude é até compreensivel, visto que a identificacdo é uma atividade
dificil e desestimulante para os nao-especialistas. Fatores como a existéncia de um enorme
numero de diferentes espécies, a escassez de informacgao biolégica, a complexidade de
identificacdo disponiveis na literatura e a dificuldade na interpretagdo dos termos técnicos
pela auséncia de ilustragoes justificam como é trabalhoso o processo de identificacao
de pragas. Assim, as redes neuronais mostraram-se bons classificadores para problemas
linearmente separaveis (EBRAHIMI et al., 2017). Ao lidar com problemas de classificacao
de imagem, os modelos mais avancados sao de redes neuronais convolucionais restringidos
por sua arquitetura (HE et al., 2016). As redes neuronais mais profundas eram dificeis de
se treinar, em virtude da falta de recursos computacionais e de indisponibilidade de bases
de dados com volumes suficientes para sua utilizagdo (MARTINEAU et al., 2017). Assim,
as primeiras redes neuronais geralmente continham poucas camadas ocultas. Nos ultimos
anos, o rapido aumento do desempenho do computador e a introdugao da computacao
auxiliada por unidade de processamento grafico (GPU) possibilitaram a construgao e o
treinamento de modelos de Redes Neuronais Convolucionais (RNCs) (LECUN et al., 1998;
GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Um sistema de classificagdo de pragas
de maneira livre, por meio de imagens e treinamento de redes neuronais convolucionais,
pode ser utilizado para identificagdo de pragas potencialmente prejudiciais a agricultura, a
fim de detectar os principais agentes causadores de danos econémicos e perdas no cultivo
do algodao (ALVES; BARROS; BACCHI, 2008). Assim, pretende-se consolidar respostas
para o seguinte problema: “Quais as principais vantagens que um sistema baseado em
aprendizagem profunda pode trazer para a classificacao das principais pragas do algodoeiro

por imagem?”

A fim de justificar a busca pela remediacao da problematica em questao, salienta-se
que as pragas agricolas ja representaram até 40% de perdas no crescimento das culturas
e o armazenamento de produtos agricolas (CO-OPERATION; DEVELOPMENT, 2016).
Todos os anos, essas pragas causam perdas significativas em escala global. O cenario atual
da cotonicultura exige um elevado nivel de conhecimento pelos cotonicultores, de modo
que os seus lucros ou prejuizos, em cada ano de colheita, passe a depender principalmente
da sua eficiéncia na luta contra as pragas e da preservacao do meio ambiente. Nos ultimos

anos, a agricultura de precisao vem se desenvolvendo rapidamente, e cada vez mais ¢é



comum o uso de cdmeras nas terras agricolas, com isso, as imagens de pragas agricolas

comegam a ser mais acessiveis (CHENG et al., 2017).

O reconhecimento de objetos, baseado em Visao Computacional, pode efetivamente
reduzir os custos com reconhecimento, velocidade e eficiéncia, sendo a automatizacao
potencial significativo de melhoria. Além disso, os métodos automatizados para a classifica-
¢ao de insetos sao essenciais para nao-especialistas. Classificagoes de insetos no campo de
Visao Computacional caracterizam um tépico de pesquisa interessante. Um dado comum,
que pode ser usado nesse contexto, é uma imagem cuja identificagao é feita por meio da
descri¢ao baseada na imagem via sistema de classificagao. Os sistemas de classificacao
de imagens que usam modelos de classificagao tradicionalmente artesanais sado baseados
no histograma de gradiente orientado (HOG) e na maquina de vetores de suporte (SVM)
(LIM; KIM; KIM, 2017).

A identificacao de insetos é um dos processos fundamentais de coleta e gerenciamento
de informacodes biologicas de espécies de insetos. Tradicionalmente, ela é baseada em
diagnostico morfologico fornecido por estudos taxonomicos. Somente especialistas como
taxonomistas e técnicos qualificados podem identificar com precisao os insetos, porque
requer especial conhecimento adquirido através de uma rica experiéncia (LIM; KIM; KIM,
2017).

Nesse interim, as Redes Neuronais Artificiais (RNAs) podem ser consideradas
uma alternativa baseada em conceito de computagao com o objetivo de trabalhar com
processamento de dados de forma semelhante ao cérebro humano, por meio da aquisi¢ao
de conhecimento e por meio da experiéncia, além de prever e reconhecer padroes ou
estabelecer grupos (XU et al., 2018). O atributo principal da rede neuronal artificial (RNA)
é a estrutura nao linear, ligada a uma capacidade de nao requerer informacoes detalhadas
sobre os processos fisicos do sistema (SINGH; MOHSIN; MASOOD, 2018). O método de
classificagao apresenta vantagens, como nao paramétrico e tolerante a perda de dados (XU
et al., 2018).

Além disso, métodos de aprendizagem profunda, como a Rede Neuronal Convoluci-
onal (RNC), demonstraram ser eficazes no reconhecimento de espécies de pragas (HSU;
LEE; CHEN, 2011). As RNCs apresentam vantagens sobre os métodos tradicionais de
aprendizagem de maquina, porque nao requer a extragao de recursos de imagem. Uma das
peculiaridade da RNC é a capacidade em extrair as caracteristicas das imagens de entrada
sem necessidade de um pré-processamento destas. Quanto mais camadas de convolugao,

mais caracteristicas sao extraidas.

A RNC tem a capacidade de extrair automaticamente recursos de imagem, por-
tanto, pode ser usada como uma ferramenta de extracao de recursos gerais e aplicada na

identificagdo de pragas no ambiente de terras agricolas.

Para controlar essas pragas, o agricultor geralmente utiliza-se da aplicacao de

inseticidas quimicos de forma inadequada, que ocasiona danos ao meio ambiente e a saude



do agricultor. No entanto, pode-se reduzir o efeito negativo desses inseticidas, por meio da
utilizagdo do Manejo Integrado de Pragas (MIP), o qual é constituido de vérias estratégias
de controle. Todavia, para o sucesso no emprego dessas estratégias, é necessario que se
facam amostragens para a determinacao dos niveis de controle das pragas e da acao
dos inimigos naturais, a fim de otimizar a utilizagao de inseticidas (SILVA et al., 2013).
Na agricultura, a identificacao de insetos e pragas em geral, nas plantagoes, auxilia nas
decisdes de métodos de controle e estimativas de danos. Monitorar os campos de plantacgao
com cameras de mao seria um método eficiente de inspecao, especialmente se algoritmos
pudessem ser mostrados tao precisos quanto possivel em um processo de classificacao

automatizado, baseado nessas imagens.

Vale ressaltar que o ecossistema algodoeiro engloba extensa diversidade de artrépo-
des, e os levantamentos dessa fauna na cultura, realizados mundialmente, indicam que o
nimero de 108 espécies (FERNANDES; BUSOLI; DEGRANDE, 1999) encontradas pode
variar desde algumas poucas centenas a mais de mil, e o maior nimero dessas espécies sao
predadoras. Estima-se que o niimero de espécies pragas esteja entre 20 e 60, mas prejuizos
significantes na cultura podem ser causados por aproximadamente 16 espécies pragas, na
maioria dos sistemas de producao do algodao (MONSANTO, 2015).

Quanto ao reconhecimento de pragas de algodao a partir de imagens de campo,
poucos resultados foram relatados na literatura. H4 a proposicdo da extracao de 10
formas morfologicas de imagens bindrias segmentadas de doze (12) classes de insetos
comumente presentes em plantagoes de algodao (GASSOUMI; PRASAD; ELLINGTON,
2000). Uma abordagem de arvore de decisao com Redes Neurais Artificiais (RNA) para
cada classe é mostrada para realizar o reconhecimento de insetos. No entanto, o niimero
de imagens utilizadas nao foi mencionado. Além disso, estado da arte, em muitas tarefas

de reconhecimento de objeto visual, desde 2014, envolve aprendizagem profunda (LECUN;
BENGIO; HINTON;, 2015).

Portanto, este trabalho justifica-se nao somente pela necessidade do desenvolvimento
de pesquisas na area, como também pelas contribui¢oes de ordem pratica que um sistema
de reconhecimento de pragas por imagem pode trazer para os proprietarios de lavouras de

algodao.

1.1 Objetivos

Desenvolver e testar um classificador de pragas de algodao, usando imagens de
campo como entrada. Para tanto, serd necessario também coletar e organizar um banco
de imagens apropriado com separacao de categorias de pragas primarias e secundarias. O
classificador sera baseado em aprendizagem de maquinas pois a variabilidade dos objetos
em imagens (i.e. insetos em imagens de campo) é muito grande para uma solugao analitica.

Técnicas de Aprendizagem Profunda serdao testadas e aprimoradas para o problema



apresentado, com possibilidades de extensao.

1.2 Metodologia de pesquisa

Estruturacdo de um banco de imagens de pragas de campo pertencente a cultura

do algodao;

Integracao do banco de imagens de pragas para uso em Aprendizagem de Maquinas,
através de indexacao e selegdo por aleatoriedade para extragao de caracteristicas (treina-
mento e validacao), seja para técnicas SVM, seja para Redes Neuronais Convolucionais

por alimentagao direta (feedforward) e residuais;

Experimentacao e Avaliacdo dos resultados.

1.3 Organizacdo do trabalho

O Capitulo 2 apresenta os principais conceitos tedricos utilizados para compreender
o manejo integrado de pragas, pragas do algodoeiro, classificacdo de imagem, métodos de
extragao de padroes, redes neurais convolutivas e os processos atualmente empregados

para classificacao de pragas na cultura do algodao.

O Capitulo 3 apresenta a metodologia empregada na organizacdo de um conjunto
de dados de imagem de pragas primarias e secundarias para a culturas de algodao, na
integragao do banco de imagens de pragas com as redes neuronais classicas e as redes
residuais profundas, no processo de treinamento das redes neuronais e o uso dos modelos
de redes neuronais convolucionais, no intuito de demostrar os resultados comparativos
de classificagdo para outros modelos de redes, como AlexNet, ResNet-34, ResNet-50 e
Resnet-34*.

O Capitulo 4 apresenta a abordagem realizada neste trabalho no intuito de resolver
dois diferentes problemas de classificacao. O primeiro refere-se a um conjunto de seis pragas
primarias versus imagem de plantacao de algodao sem pragas. O segundo refere-se a uma
tarefa de classificacao de dezesseis classes, composta por espécies de pragas primarias e

secundarias, mais uma classe de imagens de plantacao sem pragas.

O Capitulo 4.2 mostra a analise dos resultados obtidos no Capitulo 4 em relagao aos
testes de classificagao utilizando um modelo de classificador classico (LBP-SVM) versus
modelos de redes neuronais convolucionais (AlexNet, Resnet-34, Resnet-50 e Resnet-34%*)

em um conjunto de dados de imagens de pragas de campo da cultura do algodao.

O Capitulo 5 traz as conclusdes do trabalho quanto aos objetivos alcangados, a
avaliagao da metodologia desenvolvida, bem como as as contribuigoes cientificas para

trabalhos e pesquisas futuras.



2 Revisao Bibliografica

Este capitulo revisa os principais trabalhos sobre classificacao de pragas do algodo-
eiro usando imagens, bem como explicita o problema tanto do ponto de vista do manejo

das pragas do algodoeiro como de técnicas de classificagao.

2.1 Pragas em Lavouras

O Manejo Integrado de Pragas (MIP) tem como objetivo a adogao de estratégia
de controle multiplo de infestagoes e de medidas preventivas e corretivas que tangem
ao controle ecoldgico, assim, deve-se pensar inicialmente por um enfoque que relacione
o equilibrio biologico das pragas com os seus inimigos naturais e os niveis de danos
econdmicos, ou seja, se o custo de controle sera inferior ao dano provocado pela praga.
Assim, a estratégia nao é eliminar os insetos-pragas, mas reduzir sua popula¢do de modo
a permitir que seus inimigos naturais permanecam na plantacao agindo sobre suas presas,
favorecendo a volta do equilibrio natural desfeito pela plantacao e pelo uso de defensivos
agricolas (SILVA et al., 2013). Consequentemente, é de grande relevancia que o produtor
saiba reconhecer as pragas e seus inimigos naturais, para que possam compreender o

agroecossistema e, assim, empregar com eficiéncia as formas de controle disponiveis.

A identificacdo de insetos vivos em imagens, particularmente a classificacao de
espécies, é uma tarefa importante, que precisa ser resolvida em muitas situacoes. Na
agricultura, a identificacao de insetos e pragas em geral, nas plantacoes, auxilia nas
decisoes de métodos de controle e de estimativas de danos. Monitorar os campos de
plantacao com cameras de mao seria um método eficiente de inspecao, especialmente
se algoritmos pudessem ser mostrados tao precisos quanto possivel em um processo de

classificacao automatizado, com base nessas imagens.

2.2 Pragas do Algodoeiro

Sao consideradas principais pragas da cultura do algodao aquelas que afetam os
botoes florais, que sao classificadas como pragas primarias. Ja as pragas de importancia

secundarias sao aquelas que atacam as folhas, caules e sementes plantadas (FERNANDES;



BUSOLI; DEGRANDE, 1999), as diferentes fases de ataque das principais pragas do

algodoeiro pode ser visualizadas na Figura 2.1.

Um dos aspectos restritivos a expansao do algodoeiro no pais é o ataque de pragas
e perdas provenientes. Isso porque o algodoeiro é uma cultura altamente atacada por uma
ampla variedade de insetos-praga, que ocasionam perdas a producao, além de gerarem
gastos adicionais para seu controle (SILVA et al., 2013). Dentre as pragas que infestam a
cultura, existem aquelas denominadas pragas indiretas (que atacam outras partes da planta
que nao aquela que serd comercializada) e as pragas diretas (que atacam diretamente a
estrutura que serd comercializada — o fruto). A depender da severidade do ataque dessas
pragas diretas, perdas consideraveis a producao podem ser verificadas. Surtos de populagao
dessas pragas sao apontados como fonte de maiores prejuizos nas lavouras, e em cada
regiao ha uma maior predominancia de uma ou mais pragas. Em algumas regioes, elas sao

originarias de outras culturas e afetam, também, o algodoeiro.

Figura 2.1 — Pragas primérias do algodao em seus diferentes estadios. Adaptado de (MON-
SANTO, 2015)

Neste trabalho, doze pragas mais comuns sao consideradas danosas para plantas
de algodao. Como pragas primarias, encontram-se Anthonomus grandis, Aphis gossypii,
Helicoverpa armigera, Heliothis virescens, Pseudoplusia includens, e Spodoptera frugiperda,
que é considerada um nova mutacao. Como pragas secundarias, encontram-se Alabama
argillacea, Bemisia tabaci, Horcias nobilellus, Pectinophora gossypiella, Spodoptera eridania
e Tetranychus urticae. As fases adultas de Helicoverpa armigera, Heliothis virescens e

Spodoptera frugiperda foram incluidas e consideradas como classes diferentes, devido a



diferenciagao visual e a importancia, e com isso relacionamos quinze classes diferentes
visualmente de pragas. De todas as pragas, Anthonomus grandis pode ser considerada
de alta prioridade para se identificar, uma vez que sua ocorréncia em uma plantagao de

algodao pode causar danos mais severos em varias fases do ciclo das plantas de algodao.

2.2.1 Anthonomus grandis

E conhecido popularmente como Bicudo, em sua fase adulta sdo pequenos besouros,
com cerca de 4 a 9 mm de comprimento e 7 mm de envergadura, caracterizados por
apresentarem coloragao acinzentada ou castanha, com aparelho bucal mastigador em forma
de tromba. A fémea de Anthonomus grandis deposita a maioria dos seus ovos dentro
dos botoes florais de tamanho médio (com didmetro > 3 mm e < 6 mm) (SILVA et al.,
2013; MONSANTO, 2015), desde o aparecimento dos primeiros botoes florais na planta
até o final do ciclo da cultura (RAMALHO; JESUS et al., 1988). Os botoes florais sao
as estruturas preferidas para alimentacao e oviposicao pelo bicudo; embora, no final do
ciclo da cultura, as fémeas depositam os ovos tanto em botoes florais como em macas
jovens. As caracteristicas de danos causados sdo botoes florais abertos e amarelados, com
presenca de perfuragoes escuras (orificios de alimentacao) ou com pdlen aderido (orificios de
oviposi¢ao) (MIRANDA; SUASSUNA, 2004), sendo que, internamente, as fibras e sementes
sao destruidas pelas larvas, que impedem sua abertura normal (“carima”), deixando-as
enegrecidas (RAMALHO; JESUS et al., 1988).

Figura 2.2 — Imagens de Anthonomus grandis

2.2.2  Aphis gossypii

O Aphis gossypii sao insetos pequenos, tamanho de 1 a 1,8 mm, coloracao variavel
entre os tons amarelo e verde escuro, como poder ser visto na figura 2.3. Conhecidos
popularmente como pulgao, situam-se na parte inferior das folhas e nos brotos novos das
plantas (MIRANDA; SUASSUNA, 2004), do qual sugam constantemente a seiva. Tém
alta capacidade reprodutiva. Nas condigoes climaticas do nosso pais, a reprodugao ocorre

exclusivamente por partenogénese telitoca (somente hé producao de fémeas)(MIRANDA;
SUASSUNA, 2004; PEREIRA; ALBUQUERQUE; BASTOS, 2006; SILVA et al., 2013).

10



Figura 2.3 — Imagens de Aphis gossypii.

2.2.3 Helicoverpa armigera

Helicoverpa armigera é uma lagarta identificada recentemente, que tem surpreendido
produtores e pesquisadores pelo mundo, ela ataca diversas culturas e, em virtude do seu
poder de destruicao, e causa prejuizos, principalmente, as lavouras de milho, soja e algodao
(MONSANTO, 2015). A sua entrada é realizada pelas vias aéreas (flor, folha, gemas,
fruto/vagem, estruturas reprodutivas e pontos de crescimento) da planta. Nos estégios
imaturos, as lagartas alimentam-se em todos os estagios de desenvolvimento da planta,
danificando todas as estruturas, como podemos ver na Figura 2.4 (MIRANDA; SUASSUNA,
2004; PEREIRA; ALBUQUERQUE; BASTOS, 2006; SILVA et al., 2013).

Figura 2.4 — Imagens de Helicoverpa armigera.

2.2.4 Heliothis virescens

Essa praga em seu estado larval pode alcangar até 25mm de comprimento. Sua
coloragao alterna entre o verde, rosa e o amarelo, com a presenca de pontos escuros com
microespinhos no dorso. Em fase adulta, sdo mariposas com asas anteriores de coloracao
esverdeada e apresentam trés faixas transversais avermelhadas, possuem 28 a 35m de
envergadura. A coloracao de suas asas é esbranquigada, com uma faixa cruzada no centro.
Os danos provocados na cultura do algodao sao caracterizados pelos ataques aos botoes
florais e as macas, o que causa a queda de ambos. O periodo de maior ataque da praga
ocorre entre 70 e 120 dias de existéncia da planta, e a mariposa oviposita mais na fase de
lua nova, quando as noites sao mais escuras. (MIRANDA; SUASSUNA, 2004; PEREIRA;
ALBUQUERQUE; BASTOS, 2006; SILVA et al., 2013).
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Figura 2.5 — Imagens de Heliothis virescens.

2.2.5 Pseudoplusia includens

E um praga de facil identificacdo por possuir apenas dois pares de falsas pernas no
meio do corpo e nao quatro pares, como verificado na maioria das lagartas. A lagartas sao
verdes, com uma linha dorsal de coloracao branca. Deslocam-se de forma semelhante as
lagartas conhecidas como “mede-palmos” e, ap6s seu completo desenvolvimento, tecem
um fino casulo de seda, no interior do qual se transformam em pupa, tendo, a principio,
a coloragao verde-brilhante e, posteriormente, marrom-escura. O seu ataque incide nas
folhas das plantas. Em sua fase adulta, possui asa acinzentada, com estigma e macula
prateados, contornados de marrom escuro brilhante e podem viver em média de 10 a 12
dias. As fémeas depositam 300 a 600 ovos, colocados isoladamente tanto sobre a face
inferior como superior da folha, e apresentam coloragao verde. (MIRANDA; SUASSUNA,
2004; PEREIRA; ALBUQUERQUE; BASTOS, 2006; SILVA et al., 2013).

Figura 2.6 — Imagens de Pseudoplusia includens.

2.2.6  Spodoptera frugiperda

)

Em sua fase larval, inicialmente possuem uma coloragao que vai de branco-cremosa
a esverdeado, com cabega e pelos pretos. Possui trés pares de pernas no térax e cinco
pares de falsas pernas no abdome e, nos tltimos estagios de vida, podem atingir 50 mm.
A fase larval pode variar de 20 a 30 dias e, quando ji estao completamente desenvolvidas,
as lagartas de Spodoptera frugiperda param de alimentar-se e deslocam-se para o solo,
construindo a cAmara pupal. A pupa mede cerca de 15 mm de comprimento, tem coloracao
avermelhada ou amarronzada. E um inseto de hébito noturno, podendo colocar cerca
de 100 ovos na parte superior da folha das plantas. Na fase adulta, medem cerca de 35

mm de envergadura, a coloracao das asas anteriores é pardo-escura e das posteriores,
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branco-acinzentada. A durabilidade do adulto é de cerca de 12 dias, e o ciclo completo da
praga é pouco mais de 30 dias. Seus danos se dao ao raspar as folhas, macas e botoes florais,
e, quando desenvolvidas, as lagartas perfuram a base das macas, causando o sintoma de
"coragao morto". (MIRANDA; SUASSUNA, 2004; PEREIRA; ALBUQUERQUE; BASTOS,
2006; SILVA et al., 2013)

Figura 2.7 — Imagens de Spodoptera frugiperda.

2.2.7 Alabama argillacea

Essa espécie apresenta uma caracteristica observada, tais lagartas atacam as folhas
das plantas, devorando-as quase totalmente. Elas podem medir até 40 mm de comprimento,
com coloracao que varia do verde-amarelado ao verde-escuro. Apresenta a cabega amarelada
com pontuacgoes pretas e listras longitudinais ao longo do corpo. Ao passar o periodo larval,
as lagartas dobram os bordos das folhas, prendendo-os com fios de seda, e se abrigam
ali, para se transformarem em pupa. A mariposa exprime habito noturno, apresenta um
tamanho de aproximadamente de 30 mm de envergadura, possui cor marrom-palha e
exibe duas manchas circulares escuras na parte central das asas anteriores. Os ovos sao
muito pequenos, de coloracao azul-esverdeada, quando recém colocados, mas tornam-se
transparentes a medida que se aproximam da eclosao. (MIRANDA; SUASSUNA, 2004;
PEREIRA; ALBUQUERQUE; BASTOS, 2006; SILVA et al., 2013)

Figura 2.8 — Imagens de Alabama argillacea.

2.2.8 Bemisia tabaci

E um inseto-praga que possui amplo espectro de hospedeiros e causa prejuizos em
diversas culturas de importancia econdmica no Brasil, dentre elas, a soja. Na sua fase
adulta, medem de 1 a 1,2 mm de comprimento, sendo o macho ligeiramente menor. O

corpo dos adultos possuem dorso amarelados e estes apresentam dois pares de asas de
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coloracao branca. A reproducao pode ser sexuada e assexuada, e, neste tltimo caso, apenas
machos sdo produzidos. Os adultos se alimentam na face abaxial das folhas novas das
plantas, onde realizam a postura de ovos que, posteriormente, darao origem as ninfas,
estas permanecem fixas debaixo dos foliolos. Em virtude dos ataques, pode ocorrer queda
prematura de folhas, como também de botoes e macas, decorrentes do habito sugador do
inseto, que causa amarelecimento do limbo foliar e pontuagoes, provocando envelhecimento
precoce das folhas, devido a injegao de saliva téxica. (MIRANDA; SUASSUNA, 2004;
PEREIRA; ALBUQUERQUE; BASTOS, 2006; SILVA et al., 2013)

Figura 2.9 — Imagens de Bemisia tabaci.

2.2.9 Horcias nobilellus

Sua forma em estado de ninfas e adultas sdo parecidas. As ninfas apresentam um
“Y” invertido sobre o abdome de cor avermelhada, apresentam manchas pretas e amarelas
pelo corpo e os adultos tém um “V” caracteristico de cor amarela. O ciclo biolégico tem
duragao aproximada de 27 a 35 dias, o periodo de incubagao dos ovos fica em torno
de 12 dias e o periodo ninfal dura entre 15 e 20 dias. A sua forma de ataque se da em
sugar os ramos das plantas do algodoeiro, o que provoca a queda de botdes florais e

de macas. As picadas provocam lesdes escuras e brilhantes na superficie das capsulas.

Internamente, nédulos sao formados, comprometendo a fibra. As macas, apds o ataque,
apresentam-se deformadas e com podriddao. (MIRANDA; SUASSUNA, 2004; PEREIRA;
ALBUQUERQUE; BASTOS, 2006; SILVA et al., 2013)

¢

Figura 2.10 — Imagens de Horcias nobilellus.

2.2.10 Pectinophora gossypiella

Lagartas que podem atingir o comprimento de 12 mm, de coloragao branco-leitoso

quando pequenas e rosadas quando crescidas. As falsas pernas inseridas entre o terceiro e o
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sexto segmento abdominal contém de 15 a 20 ganchos dispostos em um circulo incompleto,
com a abertura voltada para fora. Apds completarem o periodo larval, as lagartas deixam
as estruturas atacadas para formar um casulo sedoso, que hospedara a pupa (marrom
brilhante), localizando-se, em geral, préximo a superficie do solo. As mariposas fémeas
apresentam uma coloracgao, em geral, acinzentada ou amarronzada, asas franjadas, com
bandas enegrecidas nas asas anteriores e coloragao cinza prateada nas asas posteriores, tém
habitos noturnos, escondendo-se na parte basal das plantas ou no solo. Alcancam 8 a 9 mm
de comprimento e apresentam envergadura de 15 a 20 mm. O ntimero de ovos depositados
varia entre 100 e 500, a depender do tamanho e do periodo de vida das fémeas. Os danos
causados pelos ataques das lagartas geralmente ocorrem nas macas, no intervalo de 10 a
20 dias de idade, pois elas perfuram a regiao protegida pelas bracteas, que é um orificio
de entrada extremamente pequeno. Uma vez dentro das macas, ¢ comum verificar—se a
formagao de um calo no local de ataque. As lagartas alimentam-se das sementes e do
conteiido interno das macas jovens. Em consequéncia do ataque, pode haver queda de
botoes, injuria as flores, perda total de magas pequenas e dano parcial em magas mais
velhas: tudo isso compromete a produtividade do algodoeiro. (MIRANDA; SUASSUNA,
2004; MONSANTO, 2015)

Figura 2.11 — Imagens de Pectinophora gossypiella.

2.2.11 Spodoptera eridania

Essas lagartas contém coloracao que pode variar de amarelo-palido a preto, com
listras corpéreas longitudinais e reticulagbes com formas triangulares. Apresentam caracte-
risticas importantes que ajudam na identificacao da espécie, como: regioes esclerotizadas
localizadas no pronoto e no final do abdome. A fase larval dura entre 15 a 20 dias, as
pupas sao encontradas no solo, apds 8 a 10 dias emergem os adultos que apresentam
coloracao cinza com envergadura de até 40 mm. Os machos tém um traco preto que se
estende até a margem da asa e as fémeas possuem um ponto preto no centro das asas. A
capacidade de oviposicao é em torno de 1000 ovos, as posturas sao de coloragao verde, os
ovos sao colocados em grupos, geralmente depositados na face inferior das folhas cobertos
ou nao com escamas brancas. O seu ataque em geral danifica frutificacoes, impede o
desenvolvimento normal das plantas e abre caminho para entrada de fungos que promovem
o apodrecimento dos botoes florais. (MIRANDA; SUASSUNA, 2004; SILVA et al., 2013)
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Figura 2.12 — Imagens de Spodoptera eridania.

2.2.12 Tetranychus urticae

Esses organismos pequenos, semelhantes a rainhas, de forma ovalada, cor esverdeada
e com duas manchas escuras no dorso, sdo conhecidos também como Acaros rajados, em
virtude de serem esverdeados, com duas manchas escuras de cada lado das costas, porém
eles sao muito pequenos, mas se consegue vé-los a olho nu. Os ovos do acaro rajado sao
amarelos e ficam presos na folha por fios de teia que os adultos tecem, mas, & medida
que se aproximam da eclosao das larvas, tornam-se amarelados. Sao capazes de colonizar
todas as porgoes foliares e frutiferas das plantas de algodao, normalmente sao encontrados
na parte inferior das folhas. As folhas infestadas por esse acaro inicialmente tornam-se
amareladas. Posteriormente, essas areas ficam necrosadas, ocorrendo perfuragdes nas
folhas. Sob infestagoes severas, ocasionam a desfolha precoce, o que afeta a produtividade.
(MIRANDA; SUASSUNA, 2004; PEREIRA; ALBUQUERQUE; BASTOS, 2006; SILVA et
al., 2013)

Figura 2.13 — Imagens Tetranychus urticae.

2.3 Reconhecimento Visual de Pragas

O reconhecimento de uma praga é a etapa preliminar para resolver qualquer objecao
entomoldgica na agricultura, uma vez que possibilita a obtencao de toda a informagao
bibliogréafica sobre a praga. Apesar da relevancia da taxonomia, os entomologistas agricolas
geralmente nao se preocupam em conhecer os caracteres taxonomicos, considerando a
identificacdo como tarefa exclusiva dos especialistas (MARTINEAU et al., 2017). Tal atitude
é até compreensivel, visto que a identificacao é uma atividade dificil e desestimulante
para os nao-especialistas. Fatores como a existéncia de um enorme ntimero de diferentes

espécies, a escassez de informacao bioldgica, a complexidade de identificagdo disponiveis na
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literatura e a dificuldade na interpretagdo dos termos técnicos pela auséncia de ilustragoes

justificam como ¢ trabalhoso o processo de identificacao de insetos.

As primeiras propostas de reconhecimento de pragas agricolas em campo eram
manuais, as quais requeriam habilidades humanas para o reconhecimento de possiveis
pragas. Gassoumi (GASSOUMI; PRASAD; ELLINGTON, 2000) utiliza a abordagem soft
computing, que é distintamente diferente das técnicas de estatistica classicas, para classificar
e identificar insetos presentes nos ecossistemas agricolas, focando especificamente naqueles
que comumente habitam nos ecossistemas do algodao. Nesse sistema, o reconhecimento
sera baseado unicamente em caracteristicas extraidas de todos os possiveis insetos que
possam aparecer no campo de algodao em diversas estagoes do ano e sob varias condigoes,
e o numero de classes de insetos a serem identificadas foi recebido com sucesso. A aparéncia
de insetos no campo agricola depende muito de pardametros como condi¢oes climaticas,
umidade, estacao do ano, plantas hospedeiras, tipo de cultura, entre outras variaveis.
Uma vez a amostra de insetos coletada, o sistema identificaria ou reconheceria os insetos
amostrados em dois grupos fundamentais. Estes poderiam ser classificados como insetos
"Desejaveis'e "Indesejaveis'. Para "Desejaveis", entende-se os insetos que compreendem
as espécies de Controle Biologico; os "Indesejaveis'naturalmente pertencem a espécie de
praga. A variacdo entre os recursos nao foi grande o suficiente para projetar uma estrutura
de Rede Neuronal Artificial (RNA), capaz de separar todos os insetos de uma sé vez.
Dessa forma, seria necessario utilizar a arvore de decisao, visto que a abordagem Soft
Computing utiliza Redes Neuronais Artificiais (RNA) para o processo de reconhecimento.
O reconhecimento de insetos é um dos processos fundamentais para coletar e gerenciar
informacoes bioldgicas de espécies de insetos. Tradicionalmente, o reconhecimento de insetos
é baseado no diagndstico morfolégico fornecido por estudos taxonémicos (MARTINEAU
et al., 2017). Somente especialistas, como taxonomistas e técnicos especializados, podem
reconhecer com precisao as espécies de insetos, porque isso requer conhecimento adquirido
ao longo de anos de experiéncia. Nesse campo, a configuragao baseada em laboratério
ainda é a configuracao mais utilizada, e o posicionamento dos insetos é feito basicamente
de forma manual, com uma pose restritiva e ainda ha poucos sistemas de reconhecimento
de insetos em campo aberto, provavelmente devido a um contexto de reconhecimento
mais dificil (fundo desordenado, insetos vivos, entre outros) (MARTINEAU et al., 2017).
Esse tipo de reconhecimento baseado em imagens pode ser visto como uma aplicacao
de reconhecimento de imagem. Assim, seu desempenho varia de acordo com o método
de construcao, o conjunto de dados de imagens e o método utilizado para realizar o

reconhecimento.

Lim, (LIM; KIM; KIM, 2017) em seu artigo, refor¢a que a identificagdo de insetos
é um dos processos fundamentais para coletar e gerenciar informacoes biolégicas de
espécies de insetos. Tradicionalmente, a identificacdo de insetos é baseada no diagnostico
morfoloégico fornecido por estudos taxonomicos. Somente especialistas, como taxonomistas

e técnicos especializados, podem identificar com precisao as espécies de insetos, porque
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isso requer conhecimento adquirido ao longo de anos de experiéncia. Em alguns casos,
um técnico pode usar referéncias morfolégicas para realizar a identificacao geral, mas, na
maioria dos casos, é necessario um taxonomista qualificado. Assim, a velocidade geral de
identificacao de insetos diminui devido a necessidade de um alto nivel de pericia. Como
resultado, hd uma necessidade de métodos de identificacao alternativos e precisos que os
nao-especialistas possam usar. Todas as redes neuronais artificiais aprendem com os dados.
Isso vale também para a RNC. Se a qualidade do conjunto de dados de aprendizagem for
ruim, a eficiéncia de aprendizagem nao é tanto melhorada. O problema ¢é que nao é facil
coletar bons conjuntos de dados. No caso de insetos, ha espécies facilmente observaveis em
todos os lugares, enquanto outras sao observaveis apenas em certas areas, como montanhas
e cavernas em suburbios urbanos. Além disso, fatores de tempo (como dia e noite ou

mudangas sazonais) é, também, uma das dificuldades na coleta de dados (GASSOUMI,
PRASAD; ELLINGTON;, 2000).

Lim, (LIM; KIM; KIM, 2017) verificou como a configuracao do conjunto de dados
de imagem e o nimero de kernels na camada de convolugao afetam o desempenho da rede
neuronal para o desenvolvimento da RNC de reconhecimento de insetos. O experimento foi
conduzido com 27 classes de insetos, do dataset do ImageNet com o AlexNet. Foi constatado
que o desempenho de reconhecimento da rede neuronal foi melhorado a medida que o
nimero de nicleos de convolucao aumentou, e os insetos reconhecidos apareceram bem
ao centro da imagem. Portanto, é um fato comum que o desempenho da reconhecimento
mude de acordo com a configuracao dos conjuntos de dados de treinamento e teste. Um
conjunto de dados qualitativamente bom ¢ muito util para melhorar o desempenho de
treinamento e classificacao da rede neuronal. No entanto, nao é facil determinar se uma
determinada imagem pode ser um conjunto de dados qualitativamente bom. Dessa forma,
percebe-se que o objeto bem representado no centro da imagem ¢ um bom dado e para
realizagao de recorte e redimensionamento de imagem. Como resultado, a classificacao do
desempenho melhorou por volta de 20% a 25%, com taxa de acerto entre 75,04% a 80%

na validacao cruzada.

A segmentagao de imagens coloridas é usada (FAITHPRAISE et al., 2013) para
separar o inseto dos pizels esverdeados das folhas em um processo de agrupamento k-means.
Um filtro de correspondéncia é, entao, treinado com uma variedade do mesmo inseto
em diferentes posicoes rotacionadas em 2D. A correspondéncia é implementada como
uma correlacao entre os modelos de um conjunto de dados e cada imagem de entrada

segmentada.

Chengjun Xie,(XIE et al., 2015) propds usar um conjunto miltiplo de caracteristicas
(cor, forma, textura, SIFT, HOG) em um esquema de codificagao esparso, para representar
as categorias de imagens de insetos de 24 espécies de diferentes culturas. O aprendizado
de multiplos niicleos (MKL) é, entdo, aplicado como uma técnica de reconhecimento para
fundir e decidir sobre as categorias de insetos em imagens baseadas em campo. Em um

treinamento de 60 imagens por categoria e uma média de 25 imagens para testes em cada
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categoria, eles relataram 85,5% de precisao de seu método. Em seus conjuntos de dados,

insetos foram mostrados em close-ups, levando cerca de 85% a 90% da imagem.

O estado da arte em muitas tarefas de reconhecimento visual de objeto desde
2014 envolve o aprendizado profundo (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Sdo modelos
computacionais com multiplas camadas de processamento, capazes de aprender com os
dados, cujas estruturas intrinsecas possibilitam classificar com precisao maior do que
os modelos classicos em situagoes desafiadoras, como imagens. A andlise de imagens
e o aprendizado profundo entraram no dominio da agricultura também (KAMILARIS;
PRENAFETA-BOLDU, 2018). As aplicagoes mais populares de aprendizado profundo na
agricultura estao relacionadas a doencas foliares, reconhecimento de plantas, e estimativas
de produtividade .(KAMILARIS; PRENAFETA-BOLDU, 2018). O reconhecimento de
insetos e pragas comecgou a ser tratado muito recentemente com redes profundas (LIM;
KIM; KIM, 2017),(CHENG et al., 2017). Xi Cheng, (CHENG et al., 2017) abordou o
problema de reconhecimento de insetos usando imagens baseadas em campo e modelos de
aprendizagem profunda. Eles selecionaram 10 classes de insetos, com 55 imagens por classe
(XIE et al., 2015). Os resultados foram fornecidos com um modelo AlexNet e duas redes
residuais profundas (ResNet-50, ResNet-101), alcangando precisao de 86,67%, 94,67%,
98,67%, respectivamente, para as 10 espécies de insetos testadas. As espécies selecionadas

sao bastante diferentes entre si e ocorrem em diferentes ecossistemas.
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3 Material e Métodos

A abordagem proposta neste trabalho para reconhecer as principais pragas da
cultura algodoeira por imagens de campo é composta por quatro fases, conforme ilustrado
na Figura 3.1. A primeira fase consiste na organizacao de um conjunto de dados de imagem
de pragas primarias e secundérias para culturas de algodao. A segunda fase consiste na
integracao do banco de imagens de pragas com as redes neuronais classicas e as redes
residuais profundas. A terceira fase constitui-se do processo de treinamento e classificacao
das redes neuronais. A quarta e ultima fase contempla o uso dos modelos de redes neuronais
convolucionais, no intuito de demostrar os resultados comparativos de classificacao entre
os classificadores LBP-SVM, como AlexNet, ResNet-34, ResNet-50 e Resnet-34*.

12 Fase 22 Fase .| 32 Fase . | 42Fase
* Organizacdo do * Integragdo do e Treinamento e e Demonstrar os
conjunto de dados banco de imagens classificagio das resultados
de imagens de de pragas com as redes neuronais. comparativos de
pragas primarias e redes neuronais Classifica(;éo
secundaria. classicas e TR 65
residuats classicadores:
profundas. LBP-SVM
AlexNet,
ResNet-34,
ResNet-50 e
ResNet-34*,
-/

Figura 3.1 — Imagens ilustrativas das quatro fases utilizadas no processo de reconhecimento
das principais pragas da cultura algodoeira por imagens de campo.

No processo de treinamento das redes neuronais convolucionais realizou-se o emprego
da biblioteca de aprendizagem profunda Fastai (HOWARD, 2018), que é uma biblioteca
de cédigo aberto, em que se visa simplificar o processo de treinamento, tornando-o
mais rapido e preciso. Isso resultando em uma precisao e velocidade significativamente
melhoradas em relagao a outras bibliotecas de aprendizado profundo, enquanto exigem
drasticamente menos codigo. Ha uso, ainda, do backend PyTorch(PASZKE et al., 2017)

que é uma biblioteca de tensores otimizada para aprendizagem profunda usando unidade
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de processamento grafico (GPU) e unidade central de processamento (CPU).

3.1 Conjunto de Dados

Ao se obter as imagens, em primeiro momento, procurou-se identificar, na literatura,
quais eram as pragas pertencentes ao ecossistema do algodao, posteriormente foi realizada
a categorizacao das principais pragas-alvo em primarias e secundarias; apos isso, realizou-se
a busca por imagens das pragas categorizadas. A organizacao do conjunto de dados de
imagens de pragas de campo ocorreu pela separacao de imagens em classes de pragas
primarias e secundarias. Assim, o conjunto de dados imagens ¢ constituido de 15 classes
de imagens diferentes de pragas: onze (11) classes de insetos (sendo 3 em fase larval), uma
de dcaro (Tetranychus urticae) e trés fases adultas advindas das fases larvais (Helicoverpa
armigera, Heliothis virescens e Spodoptera frugiperda), consideradas as principais pragas
do ecossistema de algodao (MONSANTO, 2015). Ap6s esses procedimentos, efetuou-se a
separacao das imagens por classe de pragas, de forma a obter o mesmo quantitativo de
imagens por classe, buscando alcancar a proporcionalidade entre as classes. A posterior
extensao do conjunto de dados foi alcancada em virtude da realizacao das transformacoes
geométricas e radiométricas (GONZALEZ; WOODS, 2000) aplicadas as imagens originais,
sendo: rotacao de 90°, -90° e 180° graus, zoom aleatério de até 1,5x e alongamento aleatério,

rotacao aleatoria maxima dentro de um intervalo de 10 graus, variacao de intensidade de

pixel para simular diferentes condi¢oes de iluminagao, visualizadas nas Figuras 3.2 e 3.3.

Figura 3.2 — Ilustracao de transformacoes realizadas em imagens do conjunto de dados de
pragas primérias. (a) Imagem original; (b) Rotagao de 90°; (c¢) Rotagao de
-90%; (d) Rotacao de 180%; (e) Zoom aleatério de até 1,5x; (f) Alongamento
aleatério; (g) Rotagdo aleatéria maxima dentro de um intervalo de 10° graus;
(h) Variagao de intensidade de pixel para simular diferentes condigdes de
iluminacao.
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(2)

Figura 3.3 — llustragao de transformagoes realizadas em imagens do conjunto de dados de
pragas secundérias. (a) Imagem original; (b) Rotagao de 90% (c) Rotacao de
-909; (d) Rotagao de 180%; (e) Zoom aleatério de até 1,5x; (f) Alongamento
aleatério; (g) Rotagdo aleatéria maxima dentro de um intervalo de 10° graus;
(h) Variagao de intensidade de pixel para simular diferentes condigbes de
iluminagao.

A maioria das imagens foram adquiridas por pesquisadores da entomologia em
diferentes partes do mundo e fornecidas como cortesia para o desenvolvimento do trabalho.
Em especial agradecemos a Profa. Dra. Cristina Schetino Bastos (FAV, UnB), e sua equipe,
pelo auxilio na coleta em campo de parte das imagens feita na Fazenda Agua Limpa da
UnB.

A proporc¢ao final do conjunto de imagens de treinamento e validagao obedeceu a
proporcao de 80% para treinamento e 20% para teste. Todas as imagens foram redimensio-
nadas para o tamanho (224 x 224) pixel, no formato PNG 3 cores (RGB). As Tabelas 1 e
2 demonstram claramente o quantitativo e a proporcao de imagens originais, bem como
para o conjunto de imagens ampliadas também. Ja a Figura 3.4 ilustra os tipos de espécie
de pragas presentes no conjunto de imagens de pragas primarias , ao mesmo tempo em
que a Figura 3.5 ilustra os tipos de espécies presentes no conjunto de imagens de pragas

secundarias.
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Figura 3.4 — Imagens de pragas de campo para classe primdrias: a, b) Anthonomus grandis,
c, d) Aphis gossypii, e) Helicoverpa armigera (larva), f) Helicoverpa armigera
(adulta), g) Heliothis virescens (larva), h) Heliothis virescens (adulta), i,
j) Pseudoplusia includens, k) Spodoptera frugiperda (larva), 1) Spodoptera
frugiperda (adulta).

Figura 3.5 — Imagens de pragas de campo para classe segundarais: a, b) Alabama argillacea,
¢, d) Bemisia tabaci, e, f) Horcias nobilellus, g, h) Pectinophora gossypiella,
i, j) Spodoptera eridania, k, 1) Tetranychus urticae.
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Nome cientifico Original Treinamento | Original Validagao
Anthonomus grandis 80 20
Aphis gossypii 80 20
Helicoverpa armigera (larva) 80 20
Helicoverpa armigera (adult) 80 20
Heliothis virescens (larva) 80 20
Heliothis virescens (adulta) 80 20
Pseudoplusia includens 80 20
Spodoptera frugiperda (larva) 80 20
Spodoptera frugiperda (adulta) 80 20
Alabama argillacea 80 20
Bemisia tabaci 80 20
Horcias nobilellus 80 20
Pectinophora gossypiella 80 20
Spodoptera eridania 80 20
Tetranychus urticae 80 20
Nao Pragas 80 20
Total 1280 320

Tabela 1 — Numero de imagens originais por classe de inseto do banco de imagens.

Nome cientifico Originais | Ampliadas
Anthonomus grandis 100 620
Aphis gossypii 100 620
Helicoverpa armigera (larva) 100 620
Helicoverpa armigera (adulta) 100 620
Heliothis virescens (larva) 100 620
Heliothis virescens (adulta) 100 620
Pseudoplusia includens 100 620
Spodoptera frugiperda (larva) 100 620
Spodoptera frugiperda (adulta) 100 620
Alabama argillacea 100 620
Bemisia tabact 100 620
Horcias nobilellus 100 620
Pectinophora gossypiella 100 620
Spodoptera eridania 100 620
Tetranychus urticae 100 620
Nao pragas 100 620
Total 1600 9920

Tabela 2 — Quantitativo de imagem originais e ampliadas para cada classe do conjunto de
dados.

3.2 Técnicas de Reconhecimento

A aprendizagem de maquina supervisionada é um procedimento que compreende
aprender um conjunto de regras, com base em exemplos e instancias de um conjunto de

treinamento. Da mesma forma, pode ser estabelecido como a criacdo de um classificador
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que pode ser difundido para novas instancias, ausentes no conjunto de treinamento. O
classificador ¢ um paradigma que, depois de ser empregado o treinamento, pode determinar
classes de instancias de testes, as quais sado desconhecidas, aplicando a informacao dos
seus atributos (KOTSIANTIS; ZAHARAKIS; PINTELAS, 2007). As maquinas de vetores
de suporte sao exemplos de classificadores, os quais foram utilizados neste trabalho para
fins de comparagao com as redes neuronais convolucionais. Utilizou-se um modelo com
recursos padrdes binérios locais (LBP) seguido por uma méquina de vetores de suporte
(SVM) (EBRAHIMI et al., 2017), em que padrdes binarios locais (LBP) sao utilizados
como recursos para descricao de textura de imagem, o LBP vai medir a textura invariante
de uma imagem em escala de cinza com a utilizagao de vizinhangas locais, seu operador
basico substitui os valores de pixel por rétulos, binarizando vizinhancas em torno de cada
pixel, tendo o pixel central como um limite. Os rétulos de pixel sao convertidos em ntimeros
decimais. Esse processo ¢é realizado para todos os pizrels da imagem, estando cada pixel
definido como o ponto central e tendo seu rotulo a partir do calculo em relacao aos seus
vizinhos, de acordo com a Figura 3.6. Nesta, ao se deslocar a imagem no sentido anti-
horario, a contar da célula central esquerda, conquista-se o valor binario 0011100001110101,
equivalente ao valor decimal 28905. Logo apos efetuar esse calculo para todos os pizels
presentes na imagem, o histograma dos rétulos dos pizels é, entao, empregado como um

extrator de textura.

40 254|198 147 80 o|1f1[1]o0
254 [147(40 (25382 1 lalold |0

= | 48|255[196 (251|808 |—— [0 |1 |1 |1 |0
250|191(252 [87 | 79 11111 |o|o

85|80 |251147| 252 0 o1 1|1

Figura 3.6 — Exemplo de extragdo de LBP. A matriz em escala de cinza representa a
amostra de uma imagem, em seguida a matriz central da figura descreve os
valores niimeros para escala de cinza (0 até 255). Por fim a matriz binarizada
a direita da matriz numérica apresenta a transformacao aplicada, em que os
valores acima de 127 equivale a 1 e os abaixo sao equivalentes a 0.

O proposito do SVM é prover uma amostra com base nos dados do conjunto
de treinamento, que prevé os valores de destino dos dados de teste, dados apenas dos
atributos extraidos do conjunto de dados de teste. As maquinas de vetores de suporte
podem ser generalizadas para classificadores nao-lineares. Para tal, sdo empregadas fungoes
Kernel, que abrangem, por exemplo, nao-linearidades gaussianas e polinomiais (PLATT,
1998). Apesar de o algoritmo fornecer uma solugao para problemas bindrios, essa solugao
pode ser generalizada para problemas com multiplas classes. Isso pode ser alcangado por
meio de duas estratégias: realizando o teste de uma classe contra todas as outras ou
uma abordagem com varios testes entre duas classes (EBRAHIMI et al., 2017). O LBP ¢é
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aplicado em patches multibloco na imagem, em diferentes escalas. Depois de rotular as
partes da imagem, o histograma de recursos ¢ gerado dos rétulos da regiao local (PLATT,
1998).

Utilizou-se o SVM no processo de classificacdo do conjunto de dados de imagens de
pragas, o qual funciona como um classificador que utiliza a abordagem de aprendizagem
supervisionada (WU; LU; WANG, 2010). Ele analisa conjuntos de vetores de recursos em
um espago dimensional qualquer, usando os vetores de suporte para construir um hiperplano
para separar classes diferentes, maximizando a margem entre elas definida pelo hiperplano
concedido. Sao modelos computacionais com multiplas camadas de processamento, capazes
de aprender com os dados, cujas estruturas intrinsecas classificam com precisao os padroes
em situagoes desafiadoras, como é o ambiente de terras agricolas (GASSOUMI; PRASAD;
ELLINGTON;, 2000).

Com o proposito de comparacao entre as redes neuronais convolucionais e a
abordagem de LBP-SVM (EBRAHIMI et al., 2017), foi realizado o uso de um LBP-SVM
com uma vizinhanca local de 24 pizels e raio de 8, com probabilidade de escolha p = 42%.
Todas as imagens no treinamento SVM foram convertidas em escala de cinza para extrair
histogramas usando a entrada adicional no modelo. Todos os modelos CNN tiveram um
tamanho de lotes em 32 batch. Para os modelos residuais, a taxa de aprendizado foi
escolhida com base em uma abordagem de varredura que testou valores de 10722 & 10!
antes do inicio do treinamento com diferentes iteracoes, retornando os valores de perda e
a respectiva precisao de cada taxa de aprendizagem de teste. Como o menor valor de erro
foi em torno de 0,1, foi selecionado o valor 0,01 (uma magnitude menor) para iniciar a

sequéncia de treinamento.

3.2.1 Redes Neuronais Convolucionais (RNCs)

As Redes Neuronais Convolucionais usadas aqui pertencem a uma classe de RNCs
tipo feed-forward que foram aplicadas com sucesso a analise de imagens em diversos
contextos, em que usam a convolugdo em pelo menos uma de suas camadas. Essas
estruturas de rede sao variantes, biologicamente inspiradas de perceptrons multicamadas

que emulam o cértex visual, o mais poderoso sistema de processamento visual existente.

A Convolugao consiste em uma operacao matematica entre duas fungoes f e g,
constituindo uma terceira fungdo, que pode ser entendida com uma fungdo modificada de
f. No processo de manipulacao de imagens, em que a imagem ¢é estabelecida como uma
funcao bidimensional, a convolucao é 1til na deteccao de bordas, suavizacao de imagens,
extracao de caracteristicas, dentre outras aplicagoes (PARKER, 2010). Dada as fungoes f
e g, para uma variavel discreta x, em que * caracteriza o operador de convolucao. Para as

fungoes f e g, quando x estd definido no conjunto Z de inteiros, a equagao da convolucao
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discreta é determinada por:

fle gl = > flnlgle —n (3.1)

n=—oo

O entendimento de como ocorre a convolugao em uma imagem é interpretado pelo
somatorio de cada elemento da imagem, junto com seus vizinhos locais e pelos elementos da
matriz, que correspondem ao filtro de convolugao. A ilustracao de calculo se faz mediante
a Figura 3.7. E utilizada, neste exemplo, uma aplicacdo de filtro de convolucio em que a

imagem original é reduzida em tamanho simétrico as dimensoes do filtro utilizado.
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Figura 3.7 — Ilustracao de um modelo de aplicacao da convolucao na imagem. A esquerda,
uma imagem hipoteticamente representada por um tinico canal com dimensoes
5x5 que recebe a aplicacdo de um filtro 3x3. A direita, uma matriz ilustrando
o somatorio que fornece o resultado da convolucao.

As RNCs comprovaram ser capazes e competentes em diversas tarefas de reconhe-
cimento de imagens e videos, sistemas de recomendacao, processamento de linguagem
natural e classificacdo de imagens, no entanto ha a necessidade de uma ampla quanti-
dade de amostras rotuladas para a sua aprendizagem. As redes neuronais convolucionais
tornaram-se um novo padrao em visao computacional, em virtude da sua facilidade em
treinar grandes quantidades de amostras rotuladas que representam as diferentes classes,
bem como pela sua eficacia em extrair caracteristicas importantes por meio de kernels
(aprendizagem de transformagoes), necessitando de minimos ajustes em seus parametros
em relagao as redes totalmente conectadas com igual quantidade de camadas ocultas
(LECUN et al., 1998). A sua arquitetura foi projetada para realizar o processamento
de dados armazenados no formato de multiplas matrizes em uma dimensao para sinais
e sequéncias, duas ou trés dimensoes para videos e imagens volumétricas. O éxito das
redes convolucionais no reconhecimento de objetos ¢ uma das principais razoes pelas quais
o mundo testemunhou a eficacia da aprendizagem profunda. Inumeraveis arquiteturas
foram propostas nos ultimos anos como objetivo de melhoria das redes neuronais artificiais
do tipo feed-forwards (LECUN et al., 1998), embora as versdes de RNC melhoradas
compartilhem de conceitos fundamentais, que sdo RNCs constituidas por sequéncias de
camadas, em que cada uma das camadas possui uma func¢ao especifica na propagacao do
sinal de entrada. As camadas convolucionais sdo encarregadas por extrair caracteristicas

dos dados de entradas. As camadas de agrupamento (pooling) sdo incumbidas de moderar
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a dimensionalidade do dado resultante apds as camadas convolucionais e auxiliam tornar
a representacao invariante a breves translagoes na entrada. As camadas totalmente co-
nectadas sao responsaveis pela disseminacao do sinal, por meio da multiplicacdo ponto
a ponto e do uso de uma funcao de ativagao. A funcao de regularizagao de decaimento
de peso por época (Adam) sao equivalentes para descida de gradiente estocastica padrao
(quando é reescalonada pela taxa de aprendizado), em que sua fungao visa desacoplar o
peso das etapas de otimizacao para a fungao de perda (KINGMA; BA, 2014). A duragao
do ciclo completo (para cima e para baixo) é ajustada para ser ligeiramente menor que
o numero total de épocas de treinamento, de modo que as épocas restantes apos o ciclo
sejam treinadas com a diminuicao da taxa de aprendizado para ajudar o modelo a se
estabilizar. A saida esperada em um RNC é a possibilidade de a imagem de entrada ser a

uma das classes para qual a rede foi treinada.

A Figura 3.8 mostra a arquitetura de uma RNC tipica e suas trés principais

camadas: convolucionais, de pooling e totalmente conectadas.

Camadas
convelucionais

Carnad_u de totalmente
pooling conectada

Figura 3.8 — Ilustracao da arquitetura de uma rede neuronal convolucional padrao que
classifica imagens de entradas com imagens de pragas do algodao ou nao
pragas e suas trés principais camadas: convolucionais, de pooling e totalmente
conectadas.

3.2.1.1 Camada Convolucional

A camada de convolucao constitui-se de mapas de caracteristicas ou atributos
conectados a cada elemento da camada anterior por meio de um grupo de parametros
compartilhados entre todas os elementos e possui ReLus(Rectified Linear Units), neurdnios
com funcao de ativagdo definida como a nao-linearidade na forma descrita na equacao
3.2. As camadas convolucionais constituem-se de um conjunto de filtros, que ganham
como entrada um arranjo 3D, denominado volume. Cada filtro possui dimensao reduzida,
contudo ele se estende por toda a profundidade do volume de entrada. Por exemplo, se
a imagem for colorida, ela possui 3 canais e o filtro da primeira camada convolucional
terd tamanho 5x5x3 (5 pizels de altura e largura, e profundidade igual a 3). De forma
automatica, no decurso do treinamento da rede, esses filtros sdo ajustados com o propésito

de que sejam ativados em presenca de caracteristicas significativas do dado de entrada,
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como orientagao de bordas ou manchas de cores (RAWAT; WANG, 2017). A importancia
¢é ponderada de tal forma que os resultados sejam optimizados em funcao de um conjunto

de amostras previamente classificadas.

Cada um desses filtros da origem a uma estrutura localmente conectada, que
perpassa toda a extensao do volume de entrada. O somatorio do produto ponto a ponto
entre os valores de um filtro e cada posicao do volume de entrada é uma operacao
comumente conhecida como convolugdo, que é demostrada na Figura 3.9. Os valores
oriundos ap0s a operagao de convolucao passam por uma fungao de ativacao, e a mais
comum ¢é a fun¢ao ReLU (HOWARD et al., 2017). A fungdo ReLU pode ser calculada pela
Equacao 3.2.

f(z) = max(0, x) (3.2)
Volume de entrada
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oOj1(1|1|1(0]|0
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Figura 3.9 — llustracao da convolugao de uma imagem colorida(RGB) entre um filtro 3x3.

=

Sao trés os parametros que influenciam o tamanho do volume resultante da camada
convolucional: profundidade (depth), passo (stride) e zero padding (KARN, 2016). A
profundidade do volume resultante ¢ igual ao nimero de filtros utilizados, cada um dos
filtros sera responsavel por extrair caracteristicas diferentes no volume de entrada. Portanto,
quanto maior o nimero de filtros, maior o nimero de caracteristicas extraidas, porém a

complexidade computacional, relativa ao tempo e ao uso de meméria, também serda maior.

3.2.1.2 Camadas de selecdo e agrupamento (pooling)

Depois de uma camada convolucional, normalmente existe uma camada de agrupa-
mento (pooling). O propésito dessa camada é reduzir gradativamente a propor¢ao espacial
do volume de entrada, assim a redugao diminui o custo computacional da rede, evitando

sobreajuste (overfitting) (HOWARD et al., 2017). No procedimento de agrupamento, os
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valores tocantes a uma determinada regiao do mapa de atributos, gerados pelas camadas
convolucionais, sdo substituidos por alguma métrica dessa regiao. A forma mais comum
de agrupamento consiste em substituir os valores de uma regiao pelo valor maximo (GO-
ODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016), como mostra a Figura 3.10. A operagao
max pooling é util para eliminar valores despreziveis, pois reduzindo a dimensao da repre-
sentacao dos dados e acelera a computacao necessaria para as proximas camadas, além de

criar uma invariancia a pequenas mudancas e distorcoes locais.

0(0|0(O0

O(1|]1(1
O(1]|2)2 1|2
O(1]|2)2

Figura 3.10 — Aplicacao de maz pooling em uma imagem 4x4, utilizando um filtro 2x2.
Além de reduzir o tamanho da imagem, consequentemente reduzindo o
processamento para as proximas camadas, essa técnica também auxilia no
tratamento de invariancias locais.

3.2.1.3 Camada Totalmente Conectada

A finalidade das camadas totalmente conectadas ¢é utilizar as saidas das camadas
convolucionais e de pooling, que representam as caracteristicas extraidas da imagem de
entrada para classificad-la em uma classe pré-determinada. Essas camadas sao geradas por
unidades de processamento conhecidas como neurdnio, e o termo “totalmente conectado”
significa que todos os neuronios da camada anterior estao conectados a todos os neuronios
da camada seguinte. Naturalmente no contexto de classificacao de imagem a tultima
camada da rede utiliza softmax como func¢ao de ativagao. Essa func¢ao recebe um vetor
de valores quando entra e produz a distribuicdo probabilistica da imagem de entrada
pertencer a cada uma das classes as quais a rede foi treinada para reconhecer. Vale
destacar que a soma de todas as probabilidades é igual a 1. Um técnica conhecida como
descarte(dropout) (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016) também é bastante
utilizada entre as camadas totalmente conectadas, para reduzir o tempo de treinamento e
evitar sobreajuste (overfitting). Essa técnica consiste em remover aleatoriamente, a cada
interacao de treinamento, uma determinada porcentagem dos neuronios de uma camada,

readicionando-os na iteragao seguinte. Essa técnica também confere a rede a habilidade de
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extrair caracteristicas mais robustas, uma vez que um neurénio nao pode depender da

presenca especifica de outros neurdnios.

3.2.2 AlLexNet

AlexNet, em homenagem a Alex Krizhevsky (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015),
alcanca bons resultados desde 2012, em tarefas de classificacdo de imagens e se tornou
um modelo padrao de RNC. A arquitetura do AlexNet possui 8 camadas, nas quais 5
delas sao ntucleos de convolugao e as outras trés sao camadas totalmente conectadas, como
se pode verificar na Figura 3.11. A arquitetura padrao da AlexNet faz o uso do ReLU
(Unidade Linear Retificada) para a parte nao linear, em vez de uma fun¢ao Sigmoid, que
era o padrao anterior para as redes neuronais tradicionais. Sua camada final densa (ou
totalmente conectada) alimenta uma fungio softmaz. Quanto maior o niimero de camadas
empilhadas, maior precisao serd obtida (HE et al., 2016), mas também tornou as redes
mais profundas mais suscetiveis a saturagdo precoce (quando a rede para de melhorar)
e, mais rapidamente, a degradacao (quando nao s6 melhora, mas também pode perder
desempenho por sobreajuste (overfitting) (HE et al., 2016). Uma solugao proposta é mudar
o primeiro modelo sequencial adotado para o mapeamento das camadas, de forma que
elas nao apenas se conectem a camadas contiguas, mas também conectem diretamente a
enésima camada. Isso possibilitou uma combinacgao de atalhos entre camadas e ajudou a
manter a estabilidade da rede (HE et al., 2016).
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Figura 3.11 — Modelo de arquitetura da AlexNet padrao.

3.2.3 ResNet-34

A rede ResNet (HE et al., 2016) foi proposta por pesquisadores da Microsoft e
venceu em primeiro lugar o ILSVRC 2015 entre as cinco melhores, com erro de 3.6% no
conjunto de testes do ImageNet. As redes profundas extraem recursos e classificadores de
nivel baixo, médio e alto em um modo multicamada de ponta a ponta, e o niimero de
camadas empilhadas pode enriquecer os “niveis” de recursos. A ResNet era composta por

152 camadas e formada por blocos residuais. A ideia por tras dos blocos residuais é que
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uma entrada x passa por uma série de operacoes de convolucao, ReLU e convolugao. A
formulagao de F(z) + x pode ser realizada por redes neurais feedforward, com conexdes de
atalho, que sdo aquelas que pulam um ou mais camadas. O resultado da operagao F(x) é

adicionado a entrada original x, como mostra a Equacao 3.3 ilustrado na Figura 3.12.

X
Camada de
pesos
F(x) Relu
X
Camada de identidade
pesos

F(x)+x e

Figura 3.12 — Arquitetura de um bloco residual.

ReLu

H(z)=F(x)+«x (3.3)

Nas RNCs tradicionais, o resultado de processamento H (z) ¢ igual ao F'(z). Com
isso, o espaco de saida é completamente alterado em relagdo ao espago de entrada z.
Com relagao a ResNet, a fungdo F'(x) funciona somente como um termo de regularizagao.

Portanto, o espago de saida ¢ somente uma alteracao do espaco de entrada.

Com base na arquitetura padrao da ResNet, inserida uma conexao de atalho que
transforma a rede em sua versao residual correspondente, como se vé na Figura 3.13. Os
atalhos de identidade F(zW + x) podem ser usados diretamente quando a entrada e a
saida sdo das mesmas dimensoes. Quando as dimensoes aumentam, ha duas opgoes: O
atalho executa o mapeamento de identidade, com entradas zero extras preenchidas para
aumentar as dimensoes (essa opgao nao introduz nenhum parametro adicional); Ou o
atalho de projecdo em F(xW + x) é usado para corresponder dimensdes (feitas por 101

convolugoes).
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Figura 3.13 — Redes regulares (a) e residuais (b) profundas tipicas mostrando o fluxo de
informacgao entre as camadas.

A ResNet-34 é uma rede residual profunda. O niimero “34” refere-se a quantidade

de camadas que ela possui.

3.2.4 Resnet-34*

Uma das contribuicoes deste trabalho é um modelo residual profundo modificado
(ResNet-34*). A ultima camada linear do modelo original é substituida por 7 camadas
adicionais, como é mostrado na Figura 3.14. A hipdtese dessa modificagdo proposta é
inicialmente melhorar a aprendizagem na parte final de treinamento (permitindo que
a rede aumente sua capacidade discriminatoéria) e, em seguida, ocorrem normalizagoes
(Batch normalization) e duas camadas de descarte (dropout), 70% e 50%, com o objetivo
de acelerar o treinamento e reduzir as possibilidades de overfitting por meio da redugao de
grande oscilagoes da queda de gradiente nas tltimas épocas de treinamento(SANTURKAR
et al., 2018). Além disso, a operagdo de descarte nas camadas adicionais do modelo impede
que a rede fortaleca caminhos especificos de determinados pardmetros ao longo das camadas
de convolucao, fazendo com que a rede possa realizar a predicao independentemente da
configuragao dentro do grafo da rede. A normalizagdo em lote (Batch normalization) ajuda
a readequar os sinais provenientes das ativacoes para um intervalo de ativagoes obtidos no
lote atual, de forma que nao haja sinais com maior valor sendo favorecidos pelo grande
intervalo entre sinais com menor valor. Assim, a normalizacao fornece ativagoes para blocos
residuais por meio do calculo da média e do desvio padrao para cada resposta do filtro de
convolucao (SANTURKAR et al., 2018). A operagao é feita em cada mini-lote em cada
iteracao para normalizar a ativacdo da camada atual antes de avancar para a camada

seguintes. As modificagoes propostas (ResNet-34*) trabalham lado a lado, permitindo

33



melhor convergéncia do modelo modificado demostrado na Figura 3.14 em relacao ao
modelo original apresentado na Figura 3.13, sem diminuir as taxas de precisao. A propor¢ao
de descarte foi estabelecido por meio de testes empiricos. De fato, melhorou a precisao

geral, como é mostrado nos experimentos.
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Figura 3.14 — ResNet-34* modificada: a tltima camada linear do modelo original é substi-
tuida por 7 camadas adicionais lineares originais.

3.2.5 ResNet-50

A ResNet-50 é uma rede residual profunda. O ntimero “50” refere-se a quantidade de
camadas que ela possui (HE et al., 2016). E uma subclasse de redes neurais convolucionais,
com a ResNet, popularmente usada para classificacdo de imagens. A principal inovacao da
ResNet-50 é a conexao skip(salto). As redes residuais profundas sem ajustes, geralmente,
sofrem de gradientes de fuga, ou seja: como o modelo retropropaga, o gradiente fica bem
menor. Gradientes menores podem tornar a aprendizagem intratavel. A conexao de salto,
conforme mostrado na figura 3.12, é rotulada como “identidade”. Ela permite que a rede
aprenda a funcao de identidade, o que permite que ela passe pela entrada através do
bloco, sem passar pelas outras camadas de peso. Na Figura 3.15, observa-se que cada
bloco colorido de camadas representa uma série de convolugoes da mesma dimensao. O
mapeamento de recursos ¢ periodicamente reduzido por convolugao guiada acompanhada
por um aumento na profundidade do canal para preservar a complexidade de tempo por
camada. Linhas pontilhadas denotam conexoes residuais nas quais projetam a entrada por

meio de uma convolugao de 1x1 para corresponder as dimensoes do novo bloco.
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Figura 3.15 — Arquitetura de uma rede residual (ResNet-50)
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3.3 Processo de Treinamento

Durante o processo de treinamento das RNCs, o nimero de imagens foi igual
ao numero fornecido pelo conjunto de imagens de treinamento, que é de 560 imagens,
colocadas em mini-lotes de 32 batch. Todas as redes treinadas foram configuradas com a
fungao de regularizacao de decaimento de perdas (Adam), que é semelhante ao gradiente
estocastico de descida apds ser redimensionada pela taxa de aprendizado. A fungdo Adam
baseia-se no momento e possui duas varidveis para ele (o and ), obtidas por médias
moveis. Seus valores variam de 0,9 a 0,999 como sugerido por Kingma (KINGMA; BA,
2014). Vale salientar que o processo de treinamento do modelo SVM com LBP utiliza
configuracgoes diferentes, devido as configurantes inerentes ao modelo como o fator de
regularizagao (C) igual a ¢ = 100, raio de binarizacao do LBP (R), r = 8 e nimero de
vizinho no raio de binarizacdo (V), v = 24 com probabilidade de escolha (P) p = 42%,
em que esses valores foram obtidos empiricamente. A ordem de treinamento se deu, em
primeiro lugar, para as pragas primarias, em seguida, para todas as pragas. A taxa de
aprendizagem foi escolhida com base em uma abordagem de varredura, que testou valores
de 10722 a 10! antes do inicio do treinamento com diferentes iteracoes, retornando os
valores de perda e a respectiva precisao de cada taxa de aprendizagem de teste, o processo
de taxa de varredura é demostrado na Figura 3.16 e no Algoritmo 2. O Algoritmo 2 testa
cada valor e mantém o menor valor, com este menor valor de erro retornado, verifica-se se
ha& uma curva de descida de gradiente antes do menor valor como encontrado na Figura3.16.
Para aproveitar a curva de descida de gradiente, ¢ selecionado um valor de uma magnitude
menor que o menor erro, que deve pertencer a descida de gradiente da curva (HOWARD,
2018) como mostrado na Figura3.16a). Também verifica-se se a taxa de aprendizado
escolhida satisfaz o conjunto de valida¢do. A Figura 3.16b) mostra que o conjunto de
validagao nao estd com ajuste excessivo quando comparado com a Figura 3.16¢), onde
o erro de treinamento é mostrado com uma certa simetria. Além disso, a Figura 3.16
representa os valores potenciais de precisao para o conjunto de validacao, onde o ponto
mais alto é a precisao do menor erro de validagao. No entanto, para manter as melhorias
na taxa de aprendizado, deve-se escolher um valor menor de uma magnitude na curva de
erro de treinamento para evitar a saturacao da rede. Como o menor valor de erro foi em
torno de 0,1, foi selecionado o valor 0,01 (uma magnitude menor) para iniciar a sequéncia
de treinamento. E empregada a técnica de validacdo cruzada, em que a biblioteca Fastai
realiza o teste com imagens virtuais aleatorias, com oito minibatches, em que essas imagens
sdo variagoes da validagao (augmentation gerados na hora). O Algoritmo 1 detalha como

é o processo de treinamento das RNCs.
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Algoritmo 1 Processo de treinamento das RNCs

Data: vmg; tal que i =0,1,2,..., X com X=560

begin

carregar Fastai, maplotib, seaborn, numpy, pandas;

bancolmagens <— caminhoDiretorio;

tamanholmagem <— t,batch <— a, epoca <— b;

otimizador <— Adam(«, [3);

arquitetura <—

escolher(SV M, AlexNet, ResNet — 34, ResNet — 34*, ResNet — 50) if
arquitetura ==SVM then

C+—c, R+,

V+—wv, P+— p;

Rede «+—

parametros(bancolmagens, arquitetura, tamanholmagem, C, R, P);

nd

Ise
rede <— parametros(bancolmagens, arquitetura, tamanholmagem,
pesosImageNet, Otimizador);

o O

end

estatusTaza, taxalnicial <— Algoritmo 2;

Function ampliarValidacao(decisao) validacao <—
validacao+rotacao(Validacao, 5%) + Zoom(V alidacao, 10%) + Espellhar(10%)

for k € Passos do
if estatusTara == Verdadeiro then
epoca <— epoca — 1;
parcial <— treinar(rede(taralnicial, epocas, batch, X, ampVal));
nd
Ise
taxa;nicial <— Algoritmo 2;
if estatusTaxra <— falso then
ampVal <— ampliarV alidacao(verdadeiro);
break;

® O

end

end

taxalnicial <— Algoritmo 2;

metricasV alidacao <— validacao();

erros <— concatenar(parcial, metricas,alidacao);

end
validacaoCruzada «— valCruzada(De fault Fastai = 8);
resultados «— concatenar(validacaoCruzada, fscore());

end
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Algoritmo 2 Algoritmo de Abordagem Varredura

begin
for 7 € 1000 do

end

end
else

end
end;

end

‘ return(tazalnicial, Falso)

Function Varredura (taralnicial, taxaFinal)

‘ taxa «— Min(Treinar(taxalnicial, taxaFinal));

if estatusTaxa = Treinavel(taxalnicial) then
‘ return(taxalnicial, Verdadeiro)
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Figura 3.16 — Etapas de Treinamento (a), Validagao (b) e Precisao (c) da abordagem de
varredura para taxa de aprendizagem inicial dentro do intervalo testado de
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3.3.1 Processo de treinamento para pragas primarias

No processo de treinamento LBP-SVM (EBRAHIMI et al., 2017), utilizou-se uma
vizinhanca local de 8 pizels e raio de 24, em que a precisao para as pragas primarias
foi 24,6%. O método de treinamento da AlexNet é relativamente simples em relacao ao
tamanho da amostra, o processo de treinamento convergiu rapidamente, e a precisao do
treinamento alcangou 94,8% em 30 épocas para o conjunto de imagens de pragas primérias,
conforme mostrado na Figura 3.17. Logo no primeiro treinamento com 2 épocas observou-se
a taxa de precisao de 89%, assim, aplicou-se a funcdo de varredura, no intuito de encontrar
a melhor taxa de aprendizagem para os treinamentos subsequentes. Em uma taxa 1073,
a rede atingiu o seu ponto de saturac¢ao, nao obtendo mais nenhum ganho significativo

quanto a precisao no treinamento.
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Figura 3.17 — Gréfico de erro de validagao e treinamento com a precisao de validagao da
AlexNet (pragas primarias).

No treino da ResNet-34 padrao, pode ser observado que a técnica de regularizagao
com dropout levou a rede a obter uma menor taxa de erro de validacdo em relagao ao
treinamento. No decorrer do método de treinamento, é aplicado a abordagem de varredura
a fim de encontrar a melhor taxa de aprendizagem para iniciar o treinamento, a taxa
1072 é escolhida e é iniciando o treinamento, com 2 épocas, a taxa de precisdao de 94,9%
¢ alcancada. Na segunda etapa do treinamento, a rede ¢ subdividida em trés grupos de
camadas: nas primeiras camadas, é aplica uma taxa de aprendizagem 10~%, nas camadas
centrais, 1073 e, nas camadas finais, 1072, alcancando 97.3% de precisdo com 17 épocas.
Assim como visto na Figura 3.18, o erro de treinamento atingiu o minimo com um certo
nivel de oscilacao, o que indica que o processo de treinamento deve parar na 17% época,

porque nenhuma melhoria adicional da RNC pode ser obtida nas tltimas 3 épocas.

A ResNet-34* modificada segue os mesmos pardmetros de treinamento da Resnet-
34 padrao, na 22 época de treinamento, a sua precisio foi 88%, uma precisio menor se
compara com a Resnet padrao. Ao analisar a Figura 3.20, é possivel perceber a existéncia
desta diferenga de precisao. A saturagao da rede é alcangada somente na 26* época, com

uma precisao de 97.8%, ou seja, devido ao maior nimero de classes de pragas, fez-se
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Figura 3.18 — Grafico erro de validacao e treinamento com a precisao de validagao da
ResNet-34 (pragas primdrias).

necessario um maior nimero de interacoes para alcancar a saturacao e com uma precisao

superior.
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Figura 3.19 — Grafico de erro de validagao e treinamento com a precisao de validagao da
ResNet-34* (pragas primérias).

O processo de treinamento da ResNet-50 utilizou-se do método similar empregado
na ResNet-34 padrao, com um taxa de aprendizagem 1072 e trés épocas de treinamento. A
sua precisao foi de 96.8% para o conjunto de pragas primadrias, a precisao maxima de 97,3%
foi atingida na 10® época, com o seu ponto de saturacao em uma aprendizagem de 1073,
tornado o processo de treinamento mais rapido. Por outro lado, o seu custo computacional

¢ maior que a ResNet-34.
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Figura 3.20 — Gréfico de erro de validagao e treinamento com a precisao de validagao da
ResNet-50 (pragas primarias).

3.3.2 Processo de treinamento para todas as pragas

No treinamento LBP-SVM para todas as pragas, utilizou-se o mesmo método
realizados com pragas primarias, mas, de acordo com o aumento do niimero de classes de
imagens, a sua precisao diminuiu para 20,1%. Em processo analogo de treinamento realizado
na rede AlexNet padrao para o conjunto de pragas primarias, iniciou-se o treinamento
para o conjunto de todas as pragas, no qual se obteve 94,7% de precisdo nesse processo. A
precisao do treinamento para todas as classes de pragas atingiu um méaximo na 14® época,
como pode ser visto na figura 3.21 e, de modo idéntico as pragas primarias, atingiu o seu

ponto de saturacdo com uma taxa de aprendizagem de 1073.
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Figura 3.21 — Gréfico de erro de validagao e treinamento com a precisao de validagao da
AlexNet (todas as pragas).

Em procedimento correlato a ResNet34 padrao no conjunto de pragas primarias, a
ResNet-34 padrao, no conjunto de todas as pragas, teve praticamente o mesmo comporta-
mento na 2% etapa de treinamento. Com um taxa de aprendizagem 1072, a sua precisao
foi de 87% e, a partir da 5% época de treinamento, a rede é subdividida em trés grupos de
camadas. Nas primeiras camadas, ¢ aplica uma taxa de aprendizado 107#, nas camadas

centrais, 1072 e, nas camadas finais, 1072, A precisdo para ambas as classes comeca a ser
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uma crescente até atingir o valor méximo 98,7%, em 18 épocas, como pode ser visualizado

na Figura 3.22.
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Figura 3.22 — Grafico de erro de validacao e treinamento com a precisao de validagao da
ResNet-34 (todas as pragas)

A precisdo do treinamento para a ResNet-34* modificada no conjunto de todas as
classes de pragas atingiu seu ponto maximo na 16* época, com precisao de 98,1%, ja a
precisao do treinamento para as pragas primarias atingiu o seu maximo na 14® época, e os
parametros de treino seguiram o mesmos moldes realizados na ResNet-34 padrao. Até 132
época, a taxa de aprendizagem de rede é 1072 e, na 14? interacdo, a rede é subdividida em
trés grupos de camadas. Nas primeiras camadas, é aplica uma taxa de aprendizagem 107%,
nas camadas centrais, 1072 e, nas camadas finais, 1072, e, apesar de a perda de precisao no
treinamento continuou diminuindo, a taxa de mudanca foi pequena. Depois de 17 épocas,
a perda de treino atingiu o minimo com um certo nivel de oscilagao, o que indica que o
processo de treino deve parar na 14% época, porque nenhuma melhoria adicional da RNC
pode ser obtida nas ultimas 6 épocas. A precisao da validagao foi menor que a precisao do

treinamento para as duas classes de pragas, como pode ser observado.
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Figura 3.23 — Gréfico de erro de validagao e treinamento com a precisao de validagao da
Resnet-34* (todas as pragas).

O processo de treinamento da ResNet-50 para as pragas primarias e secundarias
praticamente seguiu o mesmo comportamento da ResNet-50 no conjunto de pragas prima-

rias. Na 12 etapa do treinamento, com um taxa de aprendizagem 1072 com 3 épocas, a
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sua precisao foi de 96,4%. Na 12? época, com a taxa de aprendizagem 1073, a precisao

comeca a ser uma crescente, até atingir o valor de 97,4%.
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Figura 3.24 — Grafico de erro de validacao e treinamento com a precisao de validagao da
Resnet-50 (todas as pragas).

Neste capitulo detalhou-se como foi realizado o processo de organizacao do conjunto
de dados de imagens de pragas do algodoeiro e como foi realizado o processo de treinamento
das redes neuronais para as versoes da AlexNet, ResNet-34, ResNet-50 e Resnet-34*. Os

resultados gerados pelos modelos serao mostrados no Capitulo Experimentos a seguir.
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4 Experimentos e Analise dos
Resultados

A abordagem realizada neste trabalho se deu no intuito de resolver dois diferentes
problemas de classificagdo. O primeiro refere-se a um conjunto de nove pragas primé-
rias mais uma de imagens de plantagao de algodao sem pragas. O segundo refere-se a
tarefa de classificacao de dezesseis classes, composta por espécies de pragas primarias e
secundarias, mais uma classe de imagens de nao pragas. Contudo, todas as problematicas
supramencionadas foram executadas e implementadas utilizando um computador com
suporte GPU (NVIDIA GTX 1060 6GB), processador i7, uma biblioteca de aprendizagem
profunda Fastai (HINTON; OSINDERO; TEH, 2006) com backend pytorch, usando os
pesos pré-treinados da ImageNet, que possui mais de 1 milhao de imagens e 1000 classes,

assim, abordou-se a aprendizagem supervisionada com transfer learning.

4.1 Experimentos

No primeiro experimento, as redes classificaram as seis pragas priméarias Anthonomus
grandis, Aphis gossypi, Helicoverpa armigera, Heliothis virescens, Pseudoplusia includens,
Spodoptera frugiperda, com adicao das fases adultas de trés delas, Helicoverpa armigera
adulta, Heliothis virescens adulta, Spodoptera frugiperda adulta, (ilustrado na Figura 3.4 -

Materiais e Métodos) e uma classe nao praga.

Foram usados no primeiro experimento 7200 imagens de pragas primérias de campo
do algodoeiro, dividindo o conjunto de dados, de forma aleatéria, em 80% para treinamento
e 20% teste, e um modelo LBP (EBRAHIMI et al., 2017), seguido por Méquina de vetores
de Suporte (SVM) com kernel linear. Realizou-se o teste do LBP-SVM contra um modelo
tipico de RNC (AlexNet), no intuito de comparagao, embora os testes foram realizados
também com arquiteturas de redes residuais: ResNet-34, um modelo proposto da ResNet-
34* modificada e a ResNet-50. Pode ser observar os valores reais e valores preditos pelos
classificadores nas matrizes de confusao apresentadas pelas Figuras 4.1, 4.2, 4.3, 4.4 e 4.5,
em que ainda observa-se nos resultados apresentados nas matrizes de confusao ha auséncia
de espelhamento entre classes potencialmente confundiveis. Isso se deu possivelmente em

virtude da combinacao de transformacoes aleatoriamente aplicadas em cada imagem.
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Previsto
Precisdo = 24,6
Classificagdo Incorreta = 75,4

Figura 4.1 — Matriz de confusao gerada pelo classificador LBP-SVM, para o conjunto de
imagens de pragas primarias, com os seguintes descritores: 1) Anthonomus
grandis, 2) Aphis gossype, 3) Helicoverpa amigera, 4) Helicoverpa amigera adulta,
5) Heliothis virescens, 6) Heliothis virescens adulta, 7)Spodoptera frugiperda,
8)spodoptera frugiperda adulta, 9) Nao Praga, 10) Pseudoplusia includens.
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Previsto
Precisdo = 94,8
Classificacdo Incorreta = 5,2

Figura 4.2 — Matriz de confusdo gerada pelo classificador AlexNet, para o conjuto de
imagens de pragas primérias, com os seguintes descritores: 1) Anthonomus
grandis, 2) Aphis gossype, 3) Helicoverpa amigera, 4) Helicoverpa amigera
adulta, 5) Heliothis virescens, 6) Heliothis virescens adulta, 7) Spodoptera
frugiperda, 8) spodoptera frugiperda adulta, 9) Nao Praga, 10) Pseudoplusia
includens.
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Figura 4.3 — Matriz de confusao gerada pelo classificador ResNet-34, para o conjunto de
imagens de pragas primérias, com os seguintes descritores: 1) Anthonomus
grandis, 2) Aphis gossype, 3) Helicoverpa amigera, 4) Helicoverpa amigera
adulta, 5) Heliothis virescens, 6) Heliothis virescens adulta, 7) Spodoptera
frugiperda, 8) spodoptera frugiperda adulta, 9) Nao Praga, 10) Pseudoplusia
includens, 11)
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Previsto
Preciséo = 97,8
Classificagdo Incorreta = 2,2

Figura 4.4 — Matriz de confusdo gerada pelo classificador ResNet-34*, para o conjunto de

imagens de pragas primérias, com os seguintes descritores: 1) Anthonomus
grandis, 2) Aphis gossype, 3) Helicoverpa amigera, 4) Helicoverpa amigera
adulta, 5) Heliothis virescens, 6) Heliothis virescens adulta, 7) Spodoptera
frugiperda, 8) spodoptera frugiperda adulta, 9) Nao Praga, 10) Pseudoplusia
includens, 11).
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Figura 4.5 — Matriz de confusdo gerada pelo classificador ResNet-50, para o conjunto de
imagens de pragas primérias, com os seguintes descritores: 1) Anthonomus
grandis, 2) Aphis gossype, 3) Helicoverpa amigera, 4) Helicoverpa amigera
adulta, 5) Heliothis virescens, 6) Heliothis virescens adulta, 7) Spodoptera
frugiperda, 8) spodoptera frugiperda adulta, 9) Nao Praga, 10) Pseudoplusia
includens, 11).
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A Tabela 3 fornece as taxas de precisao obtidas no primeiro experimento para
cada um dos modelos propostos. Todos os modelos RNC mostraram-se bem acima da

LBP-SVM, com maior precisao média alcancada pela ResNet34* modificada.

Tabela 3 — Desempenho (precisao) de cada modelo por classe (%): primaria e nao pragas.

Classe LBP-SVM | AlexNet | ResNet-34 | ResNet-34* | ResNet-50
Anthonomus grandis 27.5 96.6 100 99.4 99.4
Aphis gossypii 31.9 99.4 100 100 100
Helicoverpa armigera (larva) 15.0 98.1 100 100 100
Helicoverpa armigera (adulta) 24.4 93.1 95.6 95.0 94.4
Heliothis virescens (larva) 8.1 96.2 98.1 98.8 98.1
Heliothis virescens (adulta) 56.9 88.8 93.8 93.1 95.6
Pseudoplusia includens 27.5 99.4 99.4 98.8 98.8
Spodoptera frugiperda (larva) 11.2 98.1 99.4 99.4 98.8
Spodoptera frugiperda (adulta) 16.9 95.6 98.1 98.1 95.6
Nao praga 26.9 83.8 93.1 95.0 93.1
Média 24.6 94.8 97.3 97.8 97.3

Para o segundo experimento, o conjunto de dados é constituido da junc¢ao do
conjunto de pragas primarias (Anthonomus grandis, Aphis gossypi, Helicoverpa armigera,
Heliothis virescens, Pseudoplusia includens, Spodoptera frugiperda com adicao das fases
adultas de trés delas Helicoverpa armigera adulta, Heliothis virescens adulta, Spodoptera
frugiperda adulta), ilustradas na Figura 3.4, mais o conjunto de pragas secundarias (Alabama
argillacea, Bemisia tabaci, Horcias nobilellus, Pectinophora gossypiella, Spodoptera eridania

e Tetranychusurtica), demonstrado na Figura 3.5, e uma classe de nao pragas.

Foram usadas para avaliar os quatro modelos de RNC: AlexNet, ResNet-34, ResNet-
50 e a ResNet-34*( modificada) um total de 11.520 imagens, ressalte-se que o banco de
dados de imagens é balanceado, tendo 720 imagens por classe de praga e uma classe de nao
praga. A Tabela 4 fornece os resultados completos de precisoes das redes para o conjunto
de imagens supramencionado. Todos os modelos de RNC obtiveram 6timos resultados de
precisdo, com uma pequena vantagem para os modelos residuais (ResNet-34, ResNet-34* e
ResNet-50) em relacao a rede AlexNet, em que a ResNet-34* obteve um precisao de 98,1%,
como pode ser analisado nas matrizes de confusdes gerada pelos classificadores ilustrados
nas Figuras 4.6 4.7, 4.8, 4.9 e 4.10, em que os resultados apresentados nas matrizes de
confusao ha auséncia de espelhamento entre classes potencialmente confundiveis. Isso se
deu possivelmente em virtude da combinacao de transformagoes aleatoriamente aplicadas

em cada imagem.
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Tabela 4 — Desempenho (precisao) de cada modelo por classe (%): Todas as pragas e nao

praga.
Classe LBP-SVM | AlexNet | ResNet-34 | ResNet-34* | ResNet-50
Anthonomus grandis 16.9 94.4 98.1 99.4 98.8
Aphis gossypii 194 100 100 99.4 98.8
Helicoverpa armigera (larva) 9.4 96.9 100 100 100
Helicoverpa armigera (adulta) 16.2 91.2 95.6 93.8 93.1
Heliothis virescens (larva) 7.5 100 100 98.8 95
Heliothis virescens (adulta) 57.5 81.9 91.2 98.1 89.4
Pseudoplusia includens 31.9 97.5 99.4 100 98.8
Spodoptera frugiperda (larva) 8.1 97.5 100 99.4 99.4
Spodoptera frugiperda (adulta) 32.5 100 93.8 90.6 100
Alabama argillacea 16.9 98.1 100 100 98.8
Bemisia tabaci 11.2 98.8 100 100 98.8
Horcias nobilellus 41.2 98.1 100 100 100
Pectinophora gossypiella 6.2 99.4 100 100 100
Spodoptera eridania 6.2 95.6 98.8 98.8 98.1
Tetranychus urticae 16.9 93.8 95.6 91.9 97.5
Néo praga 15.0 72.5 91.1 93.5 93.1
Média 20.1 94.7 97.7 98.1 97.4
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Figura 4.6 — Matriz de confusdao gerada pelo classificador LBP-SVM, para o conjunto
de imagens de todas as pragas, com os seguintes descritores: 1)Alabama
argillacea, 2) Anthonomus grandis, 3) Aphis gossype, 4) Bemisia tabaci, 5)
Helicoverpa amigera, 6) Helicoverpa amigera adulta,7) Heliothis virescens, 8)
Heliothis virescens adulta, 9) Horcias nobilellus, 10) Pectinophora gossypiella,
11) Spodoptera eridania, 12) Spodoptera frugiperda, 13) spodoptera frugiperda
adulta, 14) Tetranychus urticae, 15) Nao Praga, 16) Pseudoplusia includens.
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Figura 4.7 — Matriz de confusao gerada pelo classificador AlexNet, para o conjunto de
imagens de todas as pragas, com os seguintes descritores: 1) Alabama argillacea,
2) Anthonomus grandis, 3) Aphis gossype, 4) Bemisia tabaci, 5) Helicoverpa
amigera, 6) Helicoverpa amigera adulta,7) Heliothis virescens, 8) Heliothis
virescens adulta, 9) Horcias nobilellus, 10) Pectinophora gossypiella, 11)
Spodoptera eridania, 12) Spodoptera frugiperda, 13) spodoptera frugiperda
adulta, 14) Tetranychus urticae, 15) Nao Praga, 16) Pseudoplusia includens.
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Figura 4.8 — Matriz de confusdao gerada pelo classificador ResNet-34, para o conjunto
de imagens de todas as pragas, com os seguintes descritores: 1)Alabama
argillacea, 2) Anthonomus grandis, 3) Aphis gossype, 4) Bemisia tabaci, 5)
Helicoverpa amigera, 6) Helicoverpa amigera adulta,7) Heliothis virescens, 8)
Heliothis virescens adulta, 9) Horcias nobilellus, 10) Pectinophora gossypiella,
11) Spodoptera eridania, 12) Spodoptera frugiperda, 13) spodoptera frugiperda
adulta, 14) Tetranychus urticae, 15) Nao Praga, 16) Pseudoplusia includens.
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Figura 4.9 — Matriz de confusao gerada pelo classificador ResNet-34*, para o conjunto

de imagens de todas as pragas, com os seguintes descritores: 1)Alabama
argillacea, 2) Anthonomus grandis, 3) Aphis gossype, 4) Bemisia tabaci, 5)
Helicoverpa amigera, 6) Helicoverpa amigera adulta,7) Heliothis virescens, 8)
Heliothis virescens adulta, 9) Horcias nobilellus, 10) Pectinophora gossypiella,
11) Spodoptera eridania, 12) Spodoptera frugiperda, 13) spodoptera frugiperda
adulta, 14) Tetranychus urticae, 15) Nao Praga, 16) Pseudoplusia includens.
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Figura 4.10 — Matriz de confusdo gerada pelo classificador ResNet-50, para o conjunto
de imagens de todas as pragas, com os seguintes descritores: 1)Alabama
argillacea, 2) Anthonomus grandis, 3) Aphis gossype, 4) Bemisia tabaci, 5)
Helicoverpa amigera, 6) Helicoverpa amigera adulta,7) Heliothis virescens, 8)
Heliothis virescens adulta, 9) Horcias nobilellus, 10) Pectinophora gossypiella,
11) Spodoptera eridania, 12) Spodoptera frugiperda, 13) spodoptera frugiperda
adulta, 14) Tetranychus urticae, 15) Nao Praga, 16) Pseudoplusia includens.

As Figuras 4.11 e 4.12 fornecem a média de precisao (medidas F' ou F-scores) para os
modelos RNC e trazem informacoes para ambos os experimentos. As redes permaneceram

abaixo de um F'—score de 0,94 na classe Heliothis virences (adulta) e Spodoptera frugiperda
(adulta).
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A ResNet-34* foi projetada principalmente para superar o problema de sobreajuste
(overfitting). Uma normalizagao inicial, com 1024 valores de ativagdo (512 de pré-treinados
e outros 512 gerados aleatoriamente), acelera o decaimento da perda. Além disso, também
adiciona novos valores possiveis para o treinamento (512 novos pesos aleatérios). A camada
anterior é seguida por um descarte agressivo de 70%, que é a primeira tentativa de reduzir
o overfitting. Uma camada linear traz de volta o niimero de ativagoes para 512, como na
ResNet-34 original, mas agora é seguido por outro descarte (dropout) de 50%, para reduzir

overfitting nas ultimas épocas da sessao de treinamento.

4.2 Analise de Resultados

Esta secao analisa os resultados obtidos nos testes de classificacao utilizando um
modelo classico (LBP-SVM) wversus modelos de redes neuronais convolucionais (AlexNet,
Resnet-34, Resnet-50 e Resnet-34*) em um conjunto de dados de imagens de pragas de

campo da cultura do algodao.

A identificacao automatizada de insetos tem sido intensamente estudada nas tltimas
trés décadas, incluindo sistemas baseados em Visao Computacional para classificacao de

espécies de insetos.

De modo geral, as redes neuronais convolucionais mostraram ser altamente precisas
em suas previsoes. Embora o conjunto de dados proposto seja maior do que qualquer outro
relatados (MARTINEAU et al., 2017), com o intuito de melhorar ainda mais a precisao
para algumas classes, um conjunto de dados maior seria capaz de auxiliar nesse processo.
Como observado, especialmente em plantagoes tropicais em que o nimero de espécies
de insetos pode ser bem maior, uma mudanc¢a no nimero de classes e a precisao para o
modelo proposto devem ser investigadas. A ResNet-34* proposta é um exemplo de um

modelo de sucesso considerando esses aspectos.

Na primeira experiéncia, ha a abordagem utilizando o modelo classico de SVM
(Support Vector Machine) alimentado pelo LBP(Local Binary Pattern), no intuito de
realizar testes comparativos de precisao de classificagdo de classe de pragas com os modelos
de redes neuronais convolucionais (RNCs). Na classificacdo em um conjunto de seis pragas
priméarias versus imagens de plantagao sem pragas, o LBP-SVM consegue obter o melhor
desempenho de classificagio para a classe de praga Heliothis virescens (adulta), atingindo
uma precisiao de 56.9% e, ainda, uma precisao baixa em relacado ao pior desempenho das

RNCs para a mesma classe praga, que é 88.8%, como pode ser visto na Tabela 3.

A Heliothis virescens (adulta) foi, em média, a classe mais dificil de categorizar no
primeiro experimento. As diferencas visuais para esta classe sdo de fato muito sutis, pois

possuem como caracteristicas pequenas manchas nas asas além das outras.

O modelo proposto, que é a ResNet-34*, atingiu uma precisao de 98,1% para a
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proposta de classificacao de dezesseis classes composta por espécies de pragas primarias e
secundarias, mais uma classe de imagens de plantacdo sem pragas, enquanto as outras
arquiteturas de redes neuronais convolucionais residuais atingiram os seguintes resultados,
dados notados pela Tabela 4. : ResNet-34 (97.7%) e ResNet-50 (97.4%).

Ao observar as imagens 4.11 e 4.12 visualiza-se que as redes neuronais convolucionais
permaneceram uma média de relevancia quanto a precisao (F-scores) abaixo 0,94 na
classe Heliothis virences (adulta) pois foi em grande parte erroneamente classificada com

Spodoptera frugiperda (adulta).

Para fins de anélise de sobreajuste e validacao do método de ampliacao do conjunto
de imagens, realizou-se um teste somente como as imagens originais das 15 categorias de
pragas e 1 nao praga, totalizando 1600 imagens. Com esse teste, pode-se comparar seus

resultados com aquele obtido pelo conjunto de dados de imagens ampliadas.

Neste comparativo utilizou-se a rede ResNet-34* para ambos os conjuntos, a Figura
4.13 demonstra que o desempenho da rede ResNet-34* para o conjunto original segue

padrao semelhante ao comportamento do mesma obtido para o conjunto ampliado.

Observa-se também que os resultados descritos para o conjunto de imagens originais
tem variacao mais abrupta pelo fato do conjunto ser menor em relagao ao conjunto de

dados ampliados.

No préximo capitulo sao resumidas as conclusoes.

60



Erro: trés taxas de aprendizado com varios ciclos

Preciséo de Validacéo: trés taxas de aprendizado com varios ciclos
181 \ I —— B de valldagio 0.84 1
| ‘|'|I Erma ds Treinam wnto
167 | I
| | '.I 082 4
\ |\
144 \ [
\ | |
\ ‘| |
\ \ 0.80
12 I‘. I| I,\ =
g .\\ II I'\ E
* 10 \ | \ H
\ 2 o718
0.8 A
0.76 -
0.6
0.4+ 074
T T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 0 5 10 15 0
Epocas Epocas
(a) (b)
Erro: trés taxas de aprendizado com vérios ciclos Precisio de Validag3o: trés taxas de aprendizado com vérios ciclos
m— Erro de Validigho 098
Erra de Trainamenita)
10
096
o8 094
\
o 092
06 'R
E 0.90
04 088
0.86
o2
084
oo 25 50 15 10.0 125 150 175 082
Epocas oo 25 50 15 100 125 150 ws
Epocas
()

(d)

Figura 4.13 — Resultados Comparativos de erro e precisao da ResNet-34*: a) e b) para

conjunto de imagens originais, ¢) e d) conjunto de dados ampliados.
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5 Conclusoes

Este trabalho apresentou um novo conjunto de imagens (dataset) de pragas de
algodao, baseadas em campo com 1.600 imagens originais para quinze classes de pragas
de algodao (sendo 3 classes diferenciadas entre inseto larva e inseto adulto) mais comuns
e uma classe de nao pragas, todas elas balanceadas. Com o uso do augumentation, o
conjunto de dados passa a ter 11.520 imagens adequadas para tarefas de reconhecimento.
Portanto, este é o maior conjunto de dados para o problema proposto quando comparado

aos conjuntos de pragas em campo aberto ja relatados.

Reconhecimento de insetos, considerando somente imagens de campo, e ainda
com foco particular em uma cultura, é um desafio baseado em classificagdo visual. Além
de comparar uma base de classificadores constituidos de: um LBP, seguido por um
classificador SVM, redes RNC (AlexNet) e redes residuais como os modelos (ResNet-50,
ResNet-34), também foi proposto um modelo modificado (ResNet-34 *). A ResNet-34* é
um modelo modificado proposto, que apresentou melhor precisdo na validagao cruzada em
média geral (98,1%) do que qualquer outro e suas modificagbes poderiam ser aplicadas
e analisadas posteriormente para conjuntos de dados estendidos. Apesar da ResNet-34*
apresentar o melhor convergéncia devido a adi¢ao das camadas de dropout, as quais forma
adicionadas para promover a generalizacao das classificacoes do modelo, as camadas de
batch normalization nao resultaram na proposta inicial de redu¢ao do nimero de épocas,
entretanto suavizaram as curvas de erro durante o treinamento. Os resultados obtidos com
ambas os modelos de redes de aprendizagem profunda certifica a eficacia do uso de uma
RNC no processo de reconhecimento de pragas em ambiente de terras agricolas, cuja a

precisao de classificagdo da AlexNet é (94,7%), ResNet-34 (97,4%) e ResNet-50 (97,4%).

A Heliothis virescens (adulta) foi, em média, a classe mais dificil de categorizar
pela redes neuronais convolucionais. As suas diferengas visuais (padroes geométricos, cor e
textura) para esta classe sdo, de fato, muito sutis, ndo fornecendo caracteristicas suficientes
para que as redes possam diferencia-la das outras fases adultas da Spodoptera furgiperda
e Helicoverpa amigera. Algumas das possiveis tentativas para reduzir a sobreposicao de
classificacao das classes de pragas supramencionadas, poderia ser abrangendo um maior
numero de imagens por classes, caso nao havendo maior rendimento, um outra alternativa
seria aumentar a resolucao de entrada das redes, bem como a resolugao das imagens do

conjunto de treinamento, favorecendo a deteccao de caracteristicas as quais distinguem as
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classes.

Além do dominio de aplicagao estar direcionado para a classificacao de classes de
pragas usando imagens de campo pertencentes a cultura do algodao, a solu¢ao podera ser
adaptada para outros dominios com o mesmo tipo de dindamica em que se exija realizar a

utilizacao de um classificador baseado em aprendizagem de maquinas.

Como trabalhos futuros, ampliar o conjunto de dados, adicionando novas amostras
e outras classes de insetos constituidas de inimigos naturais e insetos inofensiveis ao cultivo
do algodao, poderia ser um objetivo em conjunto com outras culturas e seus devidos
ecossistemas relacionados. A comparagao com outros modelos de rede utilizando o mesmo
conjunto de dados para avaliar o desempenho do classificador. Melhorar o resultado dessa
dissertacao, por meio de novas arquiteturas, treino de redes profundas do zero, uso de

outros mecanismos de regularizacao e otimizacao.
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Apéndices
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A Exemplos de imagens do banco

construido

Este apéndice visa apresentar o mural com 150 amostras de imagens de pragas da
cultura do algodao mais 10 imagens da classe de nao praga. Pertencem ao conjunto de
imagens de treinamento das pragas primarias, as seguinte espécies: Anthonomus grandis
(A.1b), Aphis gossypii (A.1c), Helicoverpa armigera (A.le), Heliothis virescens (A.lg),
Pseudoplusia includens (A.1k) e Spodoptera frugiperda (A.1m). Entre as pragas secunda-
rias, estao: Alabama argillacea (A.1a), Bemisia tabaci (A.1d), Horcias nobilellus (A.1i),
Pectinophora gossypiella (A.1j), Spodoptera eridania (A.1l) e Tetranychus urticae (A.lo).
Por fim, também sao apresentadas imagens das fases adultas de Helicoverpa armigera
(A.1f), Heliothis virescens(A.1h) e Spodoptera frugiperda (A.1n).
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Figura A.1 — Exemplo de imagens de treinamento: a) Alabama argillacea, b) Anthonomus
grandis, c) Aphis gossypi, d) Bemisia tabaci, e) Helicoverpa armigera f)
Helicoverpa amigera adulta, g) Heliothis virescens, h) Heliothis virescens
adulta, i) Horcias nobilellus, j) Pectinophora gossypiella, k) pseudoplusia
Includens, 1) Spodoptera eridania, m)Spodoptera frugiperda, n) Spodoptera
frugiperda adulta, o) Tetranychus urticae e n) Nao Praga.
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