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Resumo

No Brasil, a agricultura tem papel muito importante na economia e no dia a dia
das pessoas. A deteccao e prevencao de pestes e doencas de forma automati-
zada pode aumentar a eficiéncia e a qualidade dos produtos produzidos no pais
e no mundo. Para tal, sao necessarios esforgos conjuntos de especialistas e de-
senvolvedores de software. Atualmente, a drea que se destaca no estudo desses
métodos é a de aprendizado profundo, por esse motivo este trabalho busca analisar
o modelo Yolact++ em diferentes bases de dados e discutir sobre seu potencial e
suas limitacdes. O estudo foi feito sobre trés bases de dados: RoCoLe, Bracol e
Bracot, que sao compostas por imagens de folhas de plantas de café afetadas por
doencas comuns a esse tipo de plantacao. Por fim, também é proposto um pipeline
que consiste na juncao do treinamento nas bases Bracol e Bracot para identificar
doencgas em um contexto mais préximo ao real. O trabalho foi realizado em cima da
tarefa de segmentacao de instancias e a métrica utilizada para avaliar cada etapa
de treinamento foi a de mean average precision (mAP). Diante disso os resultados
provenientes do treinamento do modelo Yolact++ foram satistatérios, sendo que
para a base RoCoLe foi obtido um mAP de 44.76 para segmentacao e 43.12 para
bounding box, para a base Bracot o mAP obtido para segmentacao foi de 54.0 e
para bounding box foi de 62.2 e para a base Bracol os resultados foram de 49.7 e
50.5 para segmentacao e bounding box respectivamente. Todos os resultados obti-
dos foram comparados ao artigo base utilizado para referéncia escrito por Tassis,
Tozzi e Krohling e ponderagdes sobre possiveis melhorias foram realizadas para
cada base de dados. O pipeline proposto também gerou bons resultados qualita-
tivos, mas devido a limitagdo ao acesso a engenheiros agronomos e profissionais
especializados na agricultura de café, ndo foi possivel avaliar métricas precisas do

ultimo passo.

Palavras-chave: Segmentacdao de instancia. Pragas de café. Aprendizagem de
Madaquinas. Aprendizagem Profunda. Segmentacdo de Imagens. Redes Convolu-

cionais.



Abstract

In Brazil, agriculture plays a very important role in the economy and in people’s
daily lives. The detection and prevention of pests and diseases in an automated
way can increase the efficiency and quality of products produced in the country
and in the world. For this, joint efforts of specialists and software developers are
needed. Currently, the area that stands out in the study of these methods is deep
learning, for this reason this work seeks to analyze the Yolact++ model in differ-
ent databases and discuss its potential and limitations. The study was carried out
on three databases: RoColLe, Bracol and Bracot, which are composed of images
of leaves of coffee plants affected by diseases common to this type of plantation.
Finally, a pipeline is also proposed, which consists of the combination of train-
ing in the Bracol and Bracot bases to identify diseases in a context closer to the
real one. The work was carried out on top of the instance segmentation task and
the metric used to evaluate each training step was mean average precision (mAP).
Therefore, the results from the training of the Yolact++ model were satisfactory,
and for the RoCoLe base a mAP of 44.76 was obtained for segmentation and 43.12
for bounding box, for the Bracot base the mAP obtained for segmentation was 54.0
and for bounding box it was 62.2 and for the Bracol base the results were 49.7
and 50.5 for segmentation and bounding box respectively. All the results obtained
were compared to the base article used for reference written by Tassis, Tozzi and
Krohling and considerations about possible improvements were carried out for each
database. The proposed pipeline also generated good qualitative results, but due to
limited access to agronomists and professionals specialized in coffee agriculture, it
was not possible to evaluate precise metrics for the last step.

Keywords: Instance segmentation. Cooffe disease. Machine learning. Image seg-
mentation. Segmentation analysis. Artificial neural networks. Deep learning. Loss
functions
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Capitulo 1

Introducao

No Brasil, a agricultura ¢ uma das areas mais relevantes, tanto para economia,
quanto para o desenvolvimento da populacao, sendo um dos setores que mais con-
tribui com o PIB nacional, ocupa grande parte das exportacoes e é um dos principais
geradores de emprego no pais! . Mais especificamente, a produgéo de café tem pa-
pel relevante no agronegoécio, ocupando para producgdo, em 2022, 1.82 milhdes de
hectares segundo a Embrapa?. Por esse motivo, todos os anos sdo colhidos milhdes
de toneladas do grao, como o exemplo do ano 2021 ilustrado na Figura 1.1.

Entretanto, a grande competitividade do mercado e a demanda crescente pelo
café, compele os produtores a procurarem diferentes meios de aumentar eficiéncia
e a qualidade de suas plantagdes. Para tal, é necessario ter um acompanhamento
em tempo real de doencas e pragas que podem prejudicar a colheita (SANTOS et
al., 2020D).

A tarefa de monitorar a saude de uma planta de forma manual é extremamente
expendiosa. Sao necessarios um grande numero de profissionais no campo todos
os dias e um esforgo de andlise de inimeras amostras colhidas. Tal esforgo pode
ser diminuido com o uso de tecnologias que possibilitem a localizagcdao das areas
da planta afetadas por algum sintoma e a classificacao de qual doenca ou praga
ele pertence de forma automatica em um curto periodo de tempo (SANTOS et al.,
2020a).

Atualmente, o campo que mais se destaca no desenvolvimento e no estudo des-
sas tecnologias é o aprendizado de maquina (machine learning), mais especifica-
mente o aprendizado profundo (deep learning), pela capacidade de processar da-

lFonte Embrapa, disponivel em <https://www.embrapa.br/vii-plano-diretor/a-agricultura-
brasileira.>

’Disponivel em <https://www.embrapa.br/busca-de-noticias/-/noticia/64630822/producao-dos-
cafes-do-brasil-ocupa-area-de-182-milhao-de-hectares-dos-quais-145-milhao-sao-de-cafe-arabica-e-
37599-mil-de-conilon>
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Figura 1.1: Producao de café durante o ano de 2021 para os ti-
pos de graos de café arabica e canephora. Fonte IBGE, Disponivel

em <https://www.ibge.gov.br/estatisticas/economicas/agricultura-e-pecuaria/9201-
levantamento-sistematico-da-producao-agricola.html?=&t=series-historicas>.

dos complexos como imagens. Um exemplo do uso de aprendizado profundo pode
ser encontrado no artigo de Santos, Souza e Avila (SANTOS et al., 2020b), que
utiliza os modelos Mask R-CNN (HE et al., 2017) e YoloV3 (REDMON; FARHADI,
2018) para a deteccgdo de cachos de uva em uma vinicola.

O desenvolvimento desses campos de estudo também pode ser aplicado em ou-
tros contextos da agricultura, como o café. A partir disso, utilizando modelos de
aprendizado profundo é possivel segmentar e classificar areas afetadas em cada
folha de um cafeeiro. Como pode ser observado na figura 1.2, que ilustra a seg-
mentacdao de uma folha de café, representada na cor marrom, e a classificagao
quanto ao sintoma que a afeta, inidicada pelo texto em vermelho.

Para viabilizar o treinamento de modelos que sejam capazes de segmentar do-
encas em uma plantacao, sao desenvolvidas bases de dados compostas por imagens
previamente analisadas por especialistas, cujas areas de interesse do estudo (sinto-
mas, folhas, objetos) sao identificadas e explicitadas por meio de anotacoes. Essas
bases de dados sdo disponibilizadas publicamente através de artigos cientificos,
repositorios online ou por sites voltados para comunidade de aprendizado de ma-
quina. Como exemplo podem ser citadas as bases RoCoLe (PARRAGA-ALAVA et al.,
2019b), Bracol (ESGARIO; KROHLING; VENTURA, 2019) e Bracot (TASSIS; TOZZI;
KROHLING, 2021), que fornecem dados no contexto da agricultura de café e sdo
utilizadas neste trabalho.



Figura 1.2: Exemplo de classificacdao e segmentacdo de folhas de café com diferen-
tes niveis de sintomas produzido com o dataset RoCoLe (PARRAGA-ALAVA et al.,
2019a).

A partir da utilizacao dessas bases de dados é possivel treinar e testar mode-
los de aprendizado profundo desenvolvidos na literatura e atestar sua eficiéncia
quando comparados a estudos anteriores de outros autores. Essa comparacao é
feita através de métricas que corroboram para a precisao dos resultados obtidos.

1.1 Objetivo Principal

Este trabalho busca avaliar a viabilidade da utilizacao do modelo Yolact++ (BOLYA
et al., 2019a) para a segmentacdo de instancias de sintomas em plantacdes de café
para doencas comuns a esse tipo de colheita. Ademais, comparar os resultados
obtidos com o modelo Mask R-CNN (HE et al., 2017).

1.2 Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo proposto anteriormente, trés bases de dados sao analisadas
em diferentes momentos. Para comparar o desempenho do modelo escolhido, foi
utilizado um artigo base no mesmo contexto de estudo da agricultura de café escrito
por Tassis, Tozzi e Krohling (TASSIS; TOZZI; KROHLING, 2021).

1.3 Organizacao do Trabalho

Para a facil leitura e compreensao do trabalho, este foi dividido em 4 capitulos a
seguir. O Capitulo 2 expoe os conceitos chave para o entendimento do método utili-
zado, bem como uma descrigao detalhada das arquiteturas analisadas. Em seguida,



no Capitulo 3 sdao apresentadas as bases de dados escolhidas e modificagoes reali-
zadas, bem como as configuracoes de software e hardware utilizadas e os passos
realizados para a obtencao dos resultados. O Capitulo 4 conta com os resultados
obtidos em cada etapa e uma andlise critica dos pontos fortes e das limitagdes en-
contradas. Por fim, no Capitulo 5, discorre-se sobre as conclusoes obtidas durante
o desenvolvimento do trabalho e quais perspectivas futuras surgiram do final do

mesmo.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Os conceitos e seus entendimentos fundamentais e necessarios para a compreensao
das técnicas, termos e escolhas feitas por este trabalho nos demais capitulos sao
detalhados neste capitulo.

2.1 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Mdaquina, é um subcampo da inteligéncia artificial que estuda
técnicas para que, através de algoritmos, uma maquina seja capaz de executar e
se adaptar a uma tarefa a partir de um conjunto de dados. E possivel definir esse
aprendizado como um programa que, a partir da experiéncia, consegue melhorar
sua performance em um objetivo definido (MITCHELL, 1997).

Dependendo do tipo de problema e de como os dados estao estruturados, o
aprendizado de mdaquina pode ser dividido das seguintes formas (GéRON, 2019):

» Supervisionado !: nesse caso, o conjunto de treinamento possui os dados em
conjunto com seus respectivos resultados desejados, denominados labels. A

partir deles a maquina faz a otimizacao de seus parametros;

* Nao supervisionado: ao contrario do anterior, nessa modalidade, o pro-
grama nao possui nenhuma informacao sobre os dados iniciais. Dessa forma
o aprendizado se dé a partir dos padroes e tendéncias do conjunto de treina-

mento;

* Semi-supervisionado: o modelo possui alguns dados com label e a maioria
sem informacdo. Dessa forma, sendo muitas vezes uma juncdao de técnicas

supervisionadas e nao supervisionadas;

1Esse tipo de treinamento é o que foi utilizado para o trabalho.



* Aprendizado por reforco: o agente executa agoes baseadas no contexto que
esta inserido e recebe recompensas ou penalidades, dessa forma, ajustando

seu aprendizado.

Para o aprendizado de maquina em conjuntos de imagens, a drea que mais se
destaca é a de aprendizado profundo, descrita em detalhes na secao seguinte.

2.2 Aprendizado Profundo

Uma das dificuldades encontradas por algoritmos classicos de aprendizado de ma-
quina se da a partir da analise de dados complexos como imagens, audio, ou textos.
Isso deriva do desafio de selecionar quais caracteristicas especificas sdo mais rele-
vantes para descrever o objeto de estudo. Essas caracteristicas sao denominadas
features e dados como os citados anteriormente possuem uma grande variedade
de fatores que podem influenciar no resultado final. Por exemplo, para analisar
uma gravacao de audio devem ser levados em conta: sexo, idade, sotaque, idioma,
assunto, entre outros (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

O aprendizado profundo é uma subdarea do aprendizado de maquina que busca
resolver essa dificuldade aprendendo essas representacoes sucessivamente em ca-
madas de complexidade crescente. O termo "profundo'"se da a partir pelo grande
numero de camadas utilizadas para extrair com maior precisao as features dos ob-
jetos de estudo. Dessa forma a profundidade de um modelo é definida a partir de
quantas camadas sao utilizadas. (CHOLLET, 2018).

A implementacao desses sistemas em camadas se apresenta geralmente a par-
tir de redes neurais artificiais, cujo nome é inspirado pela neurobiologia, porém
na pratica nao deve ser entendido como uma representagdo do cérebro humano,
uma vez que nao existe evidéncia que o cérebro implemente nenhum dos meca-
nismos utilizados no aprendizado profundo atualmente (CHOLLET, 2018). Essas
redes podem ter uma quantidade muito grande de camadas e exigem um poder de
processamento relevante, na maioria das vezes suprido através de uma Graphics
Processing Unit (GPU).

2.3 Deteccao e segmentacao de objetos em uma ima-

gem

Ao analisar imagens, um dos principais desafios é localizar e classificar as areas
que correspondem ao objetivo do estudo, que pode ser desde um objeto bem defi-

6



nido como uma bicicleta ou uma 4drea de uma folha afetada por uma doenga. De-
pendendo do que esta sendo avaliado, essas informacoes podem ser extraidas de
maneiras diferentes. Dentre elas, podem se destacar a deteccao de objetos, seg-

mentacao semantica e segmentacgdo de instancias.

2.3.1 Deteccao de Objetos

A deteccao de objetos é uma tarefa que envolve dois passos principais: localizar as
coordenadas de uma ou mais ocorréncias de um objeto em uma imagem e classifica-
las de acordo com suas caracteristicas. Visualmente isso é feito pela insercao de
retangulos, denominados bounding boxes ao redor de cada um (ELGENDY, 2020),
como pode ser observado na Figura 2.1, que exemplifica uma classificacao de ima-
gem de um gato e a deteccao de objetos e sua representacao visual por meio de
retangulos de diferentes cores de acordo com a classe de cada um.

Object detection

Image classification (classification and localization)
® @
x_
Cat Cat, Cat, Duck, Dog

Figura 2.1: Exemplo de classificacao (imagem da esquerda) e deteccao de objetos
(imagem da direita). Fonte (ELGENDY, 2020).

2.3.2 Segmentacao Semantica

A segmentacdao semantica tem como objetivo a classificacao da pixel a pixel em
suas respectivas classes na imagem selecionada. Dessa forma, é possivel obter
uma mascara da imagem com as delimitagOes exatas de cada classe. Esse tipo de
segmentacao nao leva em consideracao a quantidade de objetos ou a qual instancia
desses objetos cada pixel pertence, como pode ser visto na Figura 2.2 em que cada

classe é representada por uma Unica cor (pessoas em vermelho e carros em azul)

7



e nao existe distincdo entre as instancias de cada classe. Uma das aplicagoes re-
levantes dessa técnica é no desenvolvimento de carros auténomos para distinguir

partes da imagem que sao pista, prédios e arvores.

Figura 2.2: Exemplo de segmentagcdo semantica. Fonte (GERON, 2019) .

2.3.3 Segmentacao de Instancias

A segmentacdo de instancias 2 busca unir a deteccdo de objetos e a segmentacao
semantica, que foram explicadas anteriormente. Nela os objetos e suas respectivas
bounding boxes sdo localizados e, para cada instancia, é realizada a segmentacao
semantica, gerando uma mascara do objeto detectado naquela instancia. Dessa
forma proporcionando um maior discernimento acerca dos objetos de estudo na
imagem. Um exemplo dessa técnica pode ser observado na Figura 2.3, na qual é
realizada a segmentacdo de instancia de diversos objetos, como carros, semaforos
e pedestres. Note que cada instancia encontrada é representada em uma cor dife-
rente para expressar a diferenciacdo entre cada uma das ocorréncias dos objetos.

2.4 Anotacoes COCO

O Microsoft Common Objects in Context (COCO), disponivel publicamente em (LIN
et al., 2014), consiste em uma base de dados de larga escala que busca proporcio-
nar avangos na area de visao computacional, especialmente em detectar e classifi-
car objetos em contextos complexos e variados.

Ao longo do tempo o COCO teve grande relevancia em testar métricas de no-

vos modelos de machine learning, e comumente é utilizado como base de testes

2Essa foi a técnica usada de forma majoritaria no trabalho.
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Figura 2.3: Exemplo de segmentacao de instancias. Fonte (matterport, 2022) .

primdaria de novos estudos, como por exemplo o Mask R-CNN (HE et al., 2017) e o
Yolact++ (BOLYA et al., 2019a) utilizam resultados obtidos nessa base para emba-
sar a eficacia de suas arquiteturas. Por esse motivo, muitos modelos mais recentes,
como os citados anteriormente, utilizam o formato de anotacbes COCO como pa-
drao para analise. No caso deste trabalho o Yolact (Secao 2.6) utiliza esse tipo de
padrao.

O formato padrao de anotagodes, que contém todas as informacgdes acerca da
classe e da segmentacao dos objetos, no contexto de tarefas de segmentacao de
instancias segue o seguinte modelo 3:

Estrutura Geral

{
"info": info // Informacoes gerais da base de dados,
"images": [image] // Lista com os nomes das imagens,
"annotations": [annotation] // Lista de anotacoes de cada imagem,
"licenses": [license] // Licenca de uso da base

}

Estrutura annotations

{

3Todas as modificagdes descritas na Segdo 3.3 foram baseadas no padrdo COCO
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"id": int, // Identificador da anotacao

"image_id": int, // Identificador da imagem

"category_id": int, // Classe da imagem

"segmentation”: RLE or [polygon], // Coordenadas da segmentacao
"area": float, // Area da segmentacao

"bbox": [x,y,width,height], // Coordenadas do objeto

"iscrowd": 0 or 1, // Indica de objeto esta em um grupo

}

2.5 Mask R-CNN

O modelo Mask R-CNN, proposto em (HE et al., 2017), incrementa modelos an-
teriores para resolver problemas de segmentacao de instancia, gerando mascaras
de alta qualidade com pouco custo computacional adicional. O Mask R-CNN tem
grande parte de sua arquitetura (Figura 2.4) derivada do Faster R-CNN (REN et
al., 2015), adicionando uma ramificagdao extra para o calculo das mdascaras de cada

instancia.

Arquitetura

A base do modelo segue os passos da Faster R-CNN, na qual a imagem inteira
passa por uma rede neural convolucional a fim de que seja extraido uma matriz de

features (feature map). Em seguida sao executadas duas etapas:

* Region Proposal Network: nesse passo o feature map passa por uma Fully
Convolutional Neural Network (FCNN) que prediz regidoes de interesse. Na

Figura 2.4, essa etapa é representada pelo retangulo a esquerda;

* Bounding Box, Classe e Mascara: na segunda etapa, as regioes sao proces-
sadas por uma etapa denominada Rol Align, na qual as informacoes relevantes
sdo mantidas ao maximo. Por fim, como no Faster R-CNN, sao identificadas as
bounding boxes e a respectiva classe da area escolhida. Em adicao, o modelo
insere uma terceira camada, que para cada regiao de interesse, prediz uma
madscara para o objeto. Na Figura 2.4, essa etapa é representada pelos dois

retangulos menores da direita e o paralelepipedo acima deles;

10



conv>

Figura 2.4: Framework Mask R-CNN. Fonte (HE et al., 2017) .

2.6 Yolact++ (You Only Look at Coeficients)

O Yolact (BOLYA et al., 2019b) e o Yolact++ (BOLYA et al., 2019a) trazem como prin-
cipal avanco a possibilidade da segmentacao de instancias em tempo real ( > 30 fps).
De acordo com os autores, o modelo foi capaz de performar com rapidez muito
maior que outras arquiteturas, como o Mask R-CNN (HE et al., 2017) citado anteri-
ormente. O modelo, diferentemente do Mask R-CNN, realiza a deteccao de objetos
em apenas um passo, sem a necessidade de pooling nas areas de interesse extrai-

das.

Arquitetura

A arquitetura do Yolact (figura 2.5) pode ser explicada em quatro etapas: extracao
de features, gerador de protoétipos, calculo de coeficientes e construgdo da mdascara.

Feature Pyramid Mask Coefficients Assembly

{ betection 1 | Detecton2
= B | 1 .
Feature Backbone i
L H i
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ea

N lnnnuw
=5 >
=\

== EEaE
=

Figura 2.5: Arquitetura Yolact. Fonte (BOLYA et al., 2019b) .
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Extracao de features

Para a extracao de caracteristicas, a imagem original passa por um feature back-
bone ja conhecido, que é o ResNet-101 seguido de uma feature pyramid network.
Dessa forma obtendo mdscaras mais robustas e de melhor resolucao ao final do
processo (Figura 2.6).

Feature Pyramid

Feature Backbone

Figura 2.6: Backbone e FPN. Fonte (BOLYA et al., 2019b) .

Geracao de prototipos

O gerador de protétipos prediz um conjunto de k£ mascaras protétipo para a imagem
original. Essa protonet consiste em uma FCNN (Figura 2.7) com duas camadas de
convolugdo 3 x 3 e uma final 1 x 1 para gerar uma saida de k predi¢coes de mdascara.
Nesse estagio nenhuma fungdo de perda é levada em consideracgao pela rede.

Calculo de coeficientes

A partir dos protétipos gerados no passo anterior, para cada um dos k protétipos é
calculado um coeficiente para a confiabilidade da mascara. Isso é feito adicionando
uma camada adicional a parte de classificacao e deteccgao de objeto (Figura 2.8).

Construcao da mascara

Ao final, é feita uma simples combinacao linear entre os coeficientes de mascara e
os protétipos. As operacgoes sao feitas a partir de uma multiplicacao de matrizes e

uma sigméide:

M = o(PCT) (2.1)
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Figura 2.7: Na imagem superior a protonet, que gera as predi¢cdes de prototipos e
na imagem inferior um exemplo de protétipos gerados. Nesse caso k = 4. Fonte
(BOLYA et al., 2019Db) .

4

WxH
xXca

44l

Class
s

WxH
Mask| | Xka

. Ours

Figura 2.8: Rede para calcular os coeficientes para cada mascara. Fonte (BOLYA et
al.,, 2019b) .

onde P é a matriz de protétipos, C' a matriz de coeficientes, M a mdascara gerada
e o a funcao sigmodide. Essa operacao é exemplificada na Figura 2.9, na qual as
imagens representam as mascaras protétipo e os simbolos de subtracao e adicao
os coeficientes.

2.7 Meétricas de avaliacao utilizadas

Para avaliar o desempenho de um modelo é preciso escolher métricas que formali-
zem de maneira adequada os resultados. Neste trabalho, a principal métrica utili-
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Figura 2.9: Construcdo das méascaras a partir dos coeficientes e protétipos. Fonte
(BOLYA et al., 2019Db) .

zada foi a de mean average precision (mAP), mas para entendé-la sao necessarios
alguns conceitos chave descritos a seguir.

Intersection Over Union (IoU)

Essa métrica mede a taxa de coincidéncia da area da predicao e da area verdadeira
do objeto de interesse. Também conhecida como indice de Jaccard, essa métrica
vai de 0 a 1, sendo o menor valor sem nenhuma intersecao e o maior quando as
areas se alinham perfeitamente. O calculo é feito a partir da Equacao 2.2 e pode
ser visualizado na figura 2.10, na qual o retangulo vermelho corresponde a base
verdade e o retangulo em azul a bouding box predita. A partir delas o calculo do
IoU é exemplificado com as areas de unido e interseg¢do em azul.

A equacdo a seguir representa o calculo de IoU, onde A corresponde a area
verdade da posicao do objeto e B a area predita:

|A N B

|JA U B| (2:2)

IoU (A,B) =

Predicted person
bounding box

bounding box Area of
overlap

- Ground truth person ‘ \

Score =

Area of
union

Figura 2.10: Cdlculo de IoU para predicdo de uma bounding box. Fonte (ELGENDY,
2020) .
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Matriz de confusao

A matriz de confusao ilustra uma visao geral de como as predicdoes do modelo se
comparam aos dados verdadeiros a partir de um limite definido, que também pode
ser definido como threshold. Os resultados podem ser divididos em quatro catego-

rias:

* True Positives (TP): uma predicao correta, com o IoU com valor superior a
um limite minimo definido;

* True Negatives (TN) uma predicao correta, onde o modelo nao detecta ne-
nhum objeto e esta é a realidade;

* False Positives (FP): quando a previsao realizada possui um IoU com a ver-
dade menor que o limite minimo definido.

* False Negatives (FN): quando o modelo nao detecta um objeto, mas na rea-
lidade ele esta presente na imagem.

Precisao e Revocacao

A precisao mede o quao acurados sao os resultados. Do total de previsoes, quantas
foram corretas:
TP
Precisao = ——— 2.3
TP+ FP (2.3)
A revocacao mede a capacidade do modelo de encontrar predigoes verdadeiras:
TP

30 = ——— 2.4
Revocacao TP FN (2.4)

Mean Average Precision (mAP)

A partir das medidas de precisao e revocacao é possivel construir um grafico que
relaciona as duas. A area abaixo da curva desse grafico é denominada precisdao mé-
dia (average precision AP). Por fim, a média do cédlculo de AP para todas as classes é
denominado mean average precision. Ela vai de 0 a 100 e é uma das métricas mais
utilizadas para avaliar modelos de deteccao de objetos e segmentacao (KISHIDA,
2005).
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Capitulo 3

Materiais e Meétodos

Os recursos de software e hardware escolhidos para o desenvolvimento deste tra-
balho sao descritos em detalhes nesse capitulo, bem como as fontes de dados utili-
zadas e as manipulacoes realizadas para que se adequassem ao objetivo proposto.
Ainda, os passos incrementais para a coleta de resultados e o modelo proposto
estdo descritos abaixo!.

A proposta do trabalho foi dividida de acordo com as bases de dados utilizadas

e estao listadas a seguir.

3.1 Configuracoes de Hardware

No desenvolvimento de técnicas de Aprendizagem de Maquina, é possivel utilizar
os recursos obtidos com a Central Process Unit (CPU) ou com a Graphics Proces-
sing Unit (GPU). A primeira tendo 6timo desempenho em calculos matematicos, po-
rém com limitacdes em executar diversos processos ao mesmo tempo, dessa forma,
sendo mais indicada para tarefas especificas e de dificil paralelizagao. A segunda,
por sua vez tem destaque em operacoes computacionais que podem ser divididas
em diversas partes menores e executadas em paralelo. Desta forma, no caso de
aplicagoes de aprendizagem profunda, a GPU se torna a opg¢ao mais viavel para

utilizacao.

3.1.1 Configuracao Google Colaboratory

O ambiente utilizado para rodar os modelos escolhidos para o trabalho foi o Go-

ogle Colaboratory? e para uma maior disponibilidade de recursos foi contratado o

10s cédigos desenvolvidos para cada etapa do projeto estdo disponiveis no Github do autor e
podem ser acessados em <https://github.com/guilodron>
2Colab (2021)
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plano PRO da ferramenta. A configuracao de hardware disponibilizada possuiu uma
Graphics Processing Unit (GPU) NVIDIA Tesla P100 com 16 GB de memodria, uma
Central Process Unit (CPU) Intel ® Xeon® 2.30 GHz, um espaco de disco de 167
GB e 13 GB de memoria RAM. A ferramenta escolhida, em sua versao Pro, contou
com uma disponibilidade maior de tempo de sessao para a execucgao das atividades,
todavia ainda mostrou limitacoes ao rodar os modelos por tempo prolongado, o que
resultou, em vezes, na perda do progresso obtido. Em conjunto com o Colab, foi uti-
lizado o Google Drive para o armazenamento dos resultados obtidos, uma vez que

os arquivos do ambiente remoto sao removidos ao fim da execucdao da maquina.

3.1.2 Configuracao Local

Para pequenos testes e para a maior parte da manipulacao das bases de dados, foi
utilizada uma maquina pessoal que se mostrou mais pratica no armazenamento e
livre manipulagao dos arquivos. O computador possui uma CPU AMD Ryzen 5 3600
3.60GHZ, uma GPU NVIDIA GeForce RTX 2060 e 16GB de RAM.

3.2 Configuracoes de Software

Para garantir a produtividade do desenvolvimento é importante que as ferramentas
de software escolhidas sejam eficientes e possuam um bom suporte e documenta-
cao. Neste trabalho buscou-se utilizar as linguagens de programacao e bibliotecas

mais competitivas no mercado, que estao detalhadas a seguir.

3.2.1 Ambiente

Nos ultimos anos, a linguagem Python teve um grande crescimento de popularidade
e hoje em dia se configura como uma das linguagens mais utilizadas no mercado,
fato que é refletido pela colocagédo em primeiro lugar no indice TIOBE3. Além disso,
grande parte da comunidade de Aprendizado de Maquina, bem como o artigo base
utilizado para este estudo (TASSIS; TOZZI; KROHLING, 2021), utilizam essa lin-
guagem de programacao. Dessa forma, o Python foi escolhido como ferramenta de
programacao para o desenvolvimento das atividades. No ambiente remoto (Secgao
3.1) a versao da linguagem utilizada foi a 3.7.13 e localmente a versao utilizada foi
a3.9.12.

STIOBE... (2022)

17



Para organizar os cédigos foi utilizado os cadernos Jupyter. A principal motiva-
¢cdo para essa organizacao foi a capacidade dos cadernos de armazenarem as saidas
de cada comando executado e permitir adicionar explicagdes visualmente agrada-
veis para descrever o que esta sendo incrementado em cada etapa. O google cola-
boratory* ja possui um suporte nativo a ferramenta, ja para o desenvolvimento local
foi utilizado o editor de texto Visual Studio Code®, que é altamente customizavel e
de livre acesso, nao se limitando a linguagem python.

Também foi utilizado o Git® para o versionamento de cédigo e disponibilizacdo
dos cddigos, imagens e anotagdes geradas durante o projeto.

3.2.2 Bibliotecas

Devido a popularidade da linguagem Python e seu uso na comunidade de desen-
volvimento de Aprendizado de maquina, discutidos anteriormente, existem diver-
sas bibliotecas que abstraem a implementagao de tarefas comuns. Para as opera-
coes, visualizacao e armazenamento de imagens foram utilizadass as bibliotecas
OpenCV’ na versao 4.5.5 e Numpy® na versdo 1.21.5.

Para a exibicao de planilhas de dados e das métricas foram utilizadas as bibli-
otecas Pandas® na versao 1.4.3 e Matplotlib!® na versao 3.5.1, tendo em vista que
ambos funcionam bem visualmente com a abordagem de cadernos Jupyter.

Por fim, a implementacdao do modelo Yolact++ escolhida foi a disponibilizada
por Bolya publicamente!!. A biblioteca é implementada utilizando o Pytorch !2
na versao 1.0.1 e disponibiliza as funcionalidades necessarias para o treinamento,
visualizacgao e teste das bases de dados escolhidas com grande praticidade.

3.3 Bases de Dados

As bases de dados sao componentes essencias para o desenvolvimento cientifico e
a validacao de novos estudos. Em geral, sao colecoes de imagens previamente clas-
sificadas por especialistas e divididas em grupos de treinamento, teste e validacao.

4Colab (2021)
5VSCODE (2022)
6Git (2022)
7OpenCV (2022)
8Harris et al. (2020)
9team (2020)
1Hunter (2007)
1Bolya et al. (2019a)
12Paszke et al. (2019)
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Tabela 3.1: Numero de imagens de cada classe na base RoColLe.

Classe Quantidade de imagens
Healthy 791
Red spider mite 167
Rust level 1 344
Rust level 2 166
Rust level 3 62
Rust level 4 30

Para ter uma melhor analise sobre o desempenho do modelo, foram escolhidas
algumas bases de dados disponiveis publicamente e que se adequavam aos pro-
poésitos do estudo. Algumas alteracoes foram feitas para ajusta-las ao contexto de

segmentacao de instancias.

3.3.1 RoCole

A base de dados RoCoLe (PARRAGA-ALAVA et al., 2019a), disponivel publicamente,
contém imagens de folhas de café para tarefas de segmentacdo de objetos, classi-
ficacdo binaria e de mais de uma classe. As imagens foram tiradas utilizando uma
maquina fotografica de 5 MP em uma distancia de 2 — 3 cm, levando em considera-
¢ao folhas de uma area de plantacao de 390 cafeeiros.

As imagens foram obtidas em condigoes reais de ambiente, com diferentes faixas
de iluminacao, temperatura e outras plantas ao fundo. No total, sao 1560 imagens
com anotagoes e classificagoes entre folhas saudaveis e doentes para classificacao
bindria. Para a classificacao multiclasse sao divididas em seis classes, que corres-
pondem aos sintomas apresentado na folha, de acordo com a Tabela 3.1 e ilustrado
na Figura 3.1.

Modificacoes

O RoColLe fornece apenas duas classes para tarefas de segmentagao de instancias:
healthy (saudavel) e unhealthy (afetada por sintoma). A fim de segmentar as folhas
e ao mesmo tempo classificar qual doencga esta afetando-a, foi realizado um mape-
amento das classes com seus respectivos objetos, dessa forma gerando um novo
conjunto de anotagoes, como na figura 3.2, onde em destaque estd a segmentacao
de uma folha e em texto a classificagao do sintoma mapeado.

As modificagoes e o cédigo estao disponiveis em Rodrigues (2022). A base de
dados modificada foi composta por 1490 imagens, pelo fato de algumas terem sido
perdidas no mapeamento das respectivas classes. Estas foram divididas em 30 e 70
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Figura 3.1: Extraida do artigo original (PARRAGA-ALAVA et al., 2019a) contendo
os diferentes tipos de classe da base de dados. A) healthy. B) Red Spider Mite. C)
Rust level 1. D) Rust level 2. E) Rust level 3. F) Rust level 4.

porcento para teste e treinamento, respectivamente. Essa nova base gerada foi a
utilizada durante o trabalho.

3.3.2 Bracol

A base de dados Bracol (ESGARIO; KROHLING; VENTURA, 2019) contém imagens
de folhas de café saudaveis e afetadas por quatro diferentes tipos de doenca. As
imagens foram coletadas por meio de smartphones (ASUS Zenfone 2, Xiaomi Redmi
5A, Xiaomi S2, Galaxy S8 and Iphone 6S) na regiao do Espirio Santo, Brasil.

Cada imagem do dataset é composta por uma folha em um fundo branco e a
partir dessas foram gerados trés conjuntos de dados:

Leaf Dataset: E formado pelo total de 1747 imagens de folhas, com a classifi-
cacao acerca da existéncia de uma doencga ou ndo e sua severidade feitas com o
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rust_level_2

Figura 3.2: Imagem com anotacao apos o mapeamento das classes.

Tabela 3.2: Numero de imagens de cada classe no Semantic Segmantation Dataset
do Bracol.

Classe Quantidade de imagens
Healthy 100
Leaf miner 117
Rust 119
Leaf Spot 121
Cercospora 33

auxilio de um especialista. A divisdo de classes e os sintomas predominantes de
cada imagens estao contidos em uma planilha 'dataset.csv’.

Sympton Dataset: Composto por fatias isoladas de cada instancia de doenca nas
imagens do Leaf Dataset de modo que apenas um estado de saude é apresentado
por imagem. No total ele é composto por 2147 imagens e é dividido em pastas de
acordo com o sintoma observado. Este se encaixa em problemas de classificagao
de imagens.

Semantic Segmentation Dataset: Contém um conjunto de 490 imagens de fo-
lhas selecionadas do Leaf Dataset, sendo que, para cada uma existe uma mascara
representando a area afetada por algum dos quatro sintomas. Ele é dividido em
trés subpastas: treinamento, validacao e teste. A proporcdao de imagens com os
sintomas predominantes podem ser vistos na Tabela 3.2 e um exemplo é ilustrado
na Figura 3.3, onde a esquerda sao representadas as imagens originais das folhas
e a direita as respectivas mascaras.

Para os propoésitos deste trabalho apenas foi utilizado o Semantic Segmentation
Dataset. Todavia, algumas alteracoes tiveram que ser feitas para transforma-lo em
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Image Mask

. Symptom . Leaf .Background

Figura 3.3: Exemplos de imagens e suas respectivas mascaras no Semantic Seg-
mantation Dataset do Bracol. Fonte (ESGARIO; KROHLING; VENTURA, 2019).

uma base de dados com suporte a segmentacao de instancias. Como descrito a

seguir.

Modificacoes

A fim de adaptar o Bracol para encaixa-lo no contexto de segmentacao de instan-
cias, algumas modificacoes tiveram que ser feitas, gerando um novo conjunto de
dados e anotagoes. O processo foi dividido em 3 etapas:

* Primeiro, utilizando a planilha fornecida pelo Leaf Dataset, foram isoladas as
imagens afetadas por apenas um sintoma, dessa forma garantindo a classifica-
¢ao correta de cada instancia. Do total das imagens isoladas foram separadas
43 imagens para teste, 42 para validacao e 338 para treinamento;

* Em seguida, utilizando a mascara de cada imagem, utilizando a biblioteca
OpenCV!? foi extraida a parte afetada (em vermelho na Figura 3.3) da folha.
A partir do resultado encontrado, para cada elemento isolado na imagem re-
sultante, foram armazenadas informacoes de area, posicao e contorno. Esses

elementos representam uma instancia individual de um sintoma;

* Por fim, as informacoes coletadas no passo anterior foram mapeadas em um

arquivo de anotacgdes no formato JSON seguindo o padrao COCO;

I3(OPENCV, 2022)
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Cada etapa das modificagbes realizadas é exemplificada na Figura 3.4.

O novo dataset gerado com as anotacoes e o codigo utilizado estao disponiveis
no repositorio Rodrigues (2022) e podem ser utilizados de forma gratuita e livre,
desde que seja feita a citagao deste trabalho.

1

Figura 3.4: Etapas da alteracao da base de dados Bracol. 1) Imagem da folha
original 2) Mdscara com sintomas em vermelho 3) Sintomas isolados em branco 4)
Imagem com as anotacoes das instancias individuais.

3.3.3 Bracot

A base de dados BRACOT (TASSIS; TOZZI; KROHLING, 2021), disponivel publica-
mente, possui imagens de partes de pés de café arabica com folhas afetadas por
doencas comuns desse tipo de plantacao. A coleta foi realizada de forma a man-
ter a paisagem natural e aumentar a variabilidade de cenéarios para o treinamento.
No total sao 300 imagens registradas com um dispositivo galaxy S8 e delas foram
anotadas, por um especialista, 1662 instancias individuais de folhas de café.

O conjunto é direcionado para tarefas de segmentacao de instancias de folhas
de café, nao fornecendo informacoes acerca da classificagdo das doencas ou a area
dos sintomas para as instancias de folha. Um exemplo dos dados providos pode ser

visto na Figura 3.5.
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Figura 3.5: Imagem original e instancias de folhas anotadas.

3.4 Aplicacao do modelo nas bases de dados defini-

das

O contexto pratico do estudo foi dividido de acordo com as bases de dados expostas
anteriormente. Para cada uma, o Yolact++ foi treinado individualmente em mo-
mentos distintos e seus resultados armazenados para andlise qualitativa das seg-
mentacgoes e classificagoes. Ao final, foi proposto uma conjuncao de dois modelos
treinados nas bases Bracol, apresentada na Secao 3.3.2 e Bracot, apresentada na
Secao 3.3.3, para segmentar e analisar folhas individuais na base Bracot. Nesta
secao sao descritos em detalhes todos os passos executados para o treinamento do
modelo, bem como explicagdes para as escolhas realizadas.

3.4.1 Treinamento na base RoColLe

O treinamento do modelo Yolact++ foi feito no ambiente google colaboratory!*
utilizando a base de dados RoColLe em sua versao modificada para contemplar a
segmentacao das folhas juntamente com a classificagcao de seus sintomas. Esse
passo foi importante para a comparacao dos resultados obtidos com um dos ar-
tigos utilizados como base para o desenvolvimento deste estudo (TASSIS; TOZZI;
KROHLING, 2021).

A base modificada ainda passou por um ajuste de escala por meio da ferramenta
Roboflow!?, isso foi feito para conseguir melhores tempos de treinamento e evitar
a interrupcao do programa por falta de memoéria alocada. Ainda assim, os impactos

14Colab (2021)
15Roboflow (2022)
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da mudanca realizada ndo se mostraram negativos nas métricas de avaliagao e nas
imagens finais geradas pelo modelo, como sera apresentado na segao de resultados.

As imagens foram redimensionadas para 416 x 416 pixeis utilizando a plataforma
Roboflow!®, citada anteriormente, e dividido em 1041 imagens para treinamento
e 449 para validacao. O modelo Yolact++ executou durante 72868 iteracoes, que
corresponderam a 560 epochs!’ e a métrica utilizada para avaliacdo foi a de mean
average precision (mAP), pela comparabilidade com a literatura utilizada e por ter
uma implementacao ja nativa da biblioteca empregada.

3.4.2 Treinamento na base Bracot

A avaliacdo do modelo foi realizada no ambiente google colaboratory!® utilizando
a base de dados original, apresentada na Secao 3.3.3. Em adicao, o conjunto de
imagens também passou por um redimensionamento com a ferramenta Roboflow
(2022), uma vez que a grande resolucao das imagens originais causou alertas de
memoria no ambiente remoto utilizado.

A base de dados foi redimensionado para 416x416 pixeis, como na secao anterior
e dividido em 240 imagens para treinamento e 60 para validacdo, dessa forma
mantendo sua distribui¢ao original. O modelo Yolact++ executou durante 5338
iteragoes, que corresponderam a 177 epochs e a métrica utilizada para avaliagao
também foi a de mean average precision (mAP), pelos motivos citados na subsecao

anterior.

3.4.3 Treinamento na base Bracol

Nesta etapa, para o treinamento do Yolact++, foi utilizado o novo dataset gerado
a partir do Bracol, contendo as anotacgoes individuais de cada sintoma em todas
as folhas, como descrito na Subsecao 3.3.2. No processo de ajuste do dataset,
algumas imagens foram perdidas pelo fato de serem afetadas por mais de um tipo
de sintoma (Secao 3.3.2, dessa forma, o conjunto de imagens foi dividido em 338
para treinamento, 43 para teste e 42 para validacao, sendo que o ultimo grupo foi
separado para observar os resultados qualitativos das mascaras geradas, nao sendo
levado em conta nas funcoes de perda e ajustes do modelo.

16Técnicas de preprocessamento da ferramenta podem ser acessadas em <https://docs.roboflow.
com/image-transformations/image-preprocessing>

170 ntimero de epochs corresponde ao numero de passagens que o algoritmo deu em todas as
imagens da base de dados.

18Colab (2021)

25


https://docs.roboflow.com/image-transformations/image-preprocessing
https://docs.roboflow.com/image-transformations/image-preprocessing

Para gerar os resultados, o Yolact++ executou no ambiente google colaboratory
19 por 10000 iteracdes, que corresponderam a 312 epochs. Os pesos do treinamento
e as imagens geradas foram armazenadas para a utilizacao no pipeline proposto
apresentado posteriormente neste trabalho.

3.4.4 Pipeline de extracao de sintomas proposto

Tendo em vista os resultados obtidos durante o treinamento com as bases Bracol
e Bracot, foi proposto um pipeline, que tem como objetivo a segmentacao de ins-
tancias de forma automatica em todas as folhas detectadas extraidas do dataset
Bracot, uma representacao do fluxo proposto pode ser visto na Figura 3.6.

Detecgéo de . .
folhas com Pipeline proposto

Yolact++

N2

Extragdo de

Utilizag&o da
folhas e rotagdo 9 més((;:ara

N2

Detecgdo de
sintomas

Figura 3.6: Estrutura do pipeline.

O fluxo implementado pode ser dividido em 4 etapas simples:

* Deteccao de folhas com Yolact: inicialmente o modelo Yolact++ treinado
para o dataset Bracot é utilizado para realizar a segmentacdao de instancias
de todas as folhas da imagem. Feito isso, um arquivo com as previsoes é ge-
rado contendo informacgdes sobre as bounding boxes e mascaras encontradas,

juntamente com a taxa de confiabilidade de cada uma.

* Extracao de folhas e rotacao: Com as previsoes feitas pelo modelo é tragado

um treshold minimo na confiabilidade para que o programa trate as coorde-

19Colab (2021)
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nadas como uma possivel folha. O utilizado no estudo foi de 80%, pois através
de testes com diferentes valores esse gerou os melhores resultados. Ao se-
lecionar as folhas com maior confianca, a bounding box predita é utilizada
para cortar a regiao da folha da imagem original. Em seguida é checado se
o segmento extraido possui orientagao vertical ou horizontal, caso o primeiro
caso seja verdadeiro é feita uma rotacao de 90 graus para que todas as ima-
gens possuam orientacgdo horizontal. Isso é feito para que o novo conjunto se

assemelhe ao Bracol, que sera utilizado nos préoximos passos.

» Utilizacao da mascara: A mdscara extraida para a folha selecionada é uti-
lizada para remover o fundo, que contém informacgoes desnecessarias para a
andlise. Para esse passo é feita uma simples operagao AND em todos os pixeis

para eliminar os que nao fazem parte da mascara aplicada.

* Deteccao de sintomas: O modelo treinado com a base Bracol é utilizado

para a segmentacgao de instancias de possiveis sintomas na folha escolhida.

Apos a conclusdo de todas as etapas, o fluxo proposto gera uma imagem con-
tendo apenas um folha com suas respectivas predigoes de sintomas. O processo é
repetido para todas as folhas de todas as imagens. Por nao possuir um conjunto
de anotacoOes analisado por um especialista, a andlise da eficacia do pipeline teve
de ser feita de forma qualitativa a partir da quantidade visual de sintomas segmen-
tados com sucesso. Os resultados e possiveis melhorias sao discutidos no capitulo

seguinte.
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Capitulo 4

Resultados e Discussao

Os resultados obtidos em cada etapa do estudo sao detalhados em profundidade
neste capitulo. Além disso, um discussao sobre a performance do treinamento em
comparacao com o artigo de Tassis, Tozzi e Krohling (TASSIS; TOZZI; KROHLING,
2021), utilizado como base, sera apresentada para cada segao, bem como possiveis
melhorias e limitagdes do projeto. Para evitar repeticao desenecessaria, durante
a apresentacao dos resultados o termo bounding box foi reduzido para "bbox"e a

segmentacao para "mask".

4.1 Treinamento na base RoCole

Os resultados na base RoCoLe correspondem ao treinamento durante 34784 itera-
¢Oes, avaliados sobre a métrica de mean average precision (mAP). O artigo base
(TASSIS; TOZZI; KROHLING, 2021) também foi levado em consideracao na analise
dos resultados.

O modelo Yolact++ obteve um mAP total para bounding box de 43.12 e 44.76
para segmentacao. O que mostrou evolucao, quando comparado com o artigo base,
que obteve 42.50 e 39.30 para bounding box e segmentacao, respectivamente. Ade-
mais, o artigo base contou com apenas a segmentacao de folhas, sem levar em conta
a classificacao dos sintomas obtidos. Um comparativo mais detalhado dos resulta-
dos é representado na Tabela 4.1.

Também foi avaliado o mAP para cada classe individualmente. As classes que
obtiveram melhores resultados foram "Healthy", com valores de mAP de 82.17 para
segmentacao e 76.48 para bounding box, seguida da classe "Rust Level 1", com va-
lores de mAP de 54.89 e 54.60 para os mesmos objetivos. Os resultados detalhados
em cada threshold de IoU podem ser observados na Tabela 4.2 e exemplos de re-
sultados podem ser vistos na Figura 4.1, na qual a esquerda estdo as imagens com
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Tabela 4.1: Comparativo dos resultados do artigo base e do Yolact++.

Yolact++(BOLYA et al., 2019a) Tassis(TASSIS; TOZZI; KROHLING, 2021)

Segmentacao | Bounding Box | Segmentacao Bounding Box
mAP 44.76 43.12 42.50 39.30
mAP 5 52.61 56.97 54.60 55.20
mAP 75 48.67 48.85 48.70 48.60

as anotacoes do especialista em destaque e a direita, em marrom, a segmentacao

predita pelo modelo.

Figura 4.1: Resultados do treinamento na base RoCoLe. A direita a imagem gerada
pelo Yolact e a esquerda a imagem original com as anotagoes do especialista..

Os resultados deixaram evidente que o desbalanceamento do nimero de ima-
gens entre as classes da base de dados (Tabela 3.1) influenciaram diretamente os
resultados obtidos. Classes com menor numero de imagens tiveram um resultado
pior, tanto ao detectar bounding boxes, quanto na segmentagdo das mascaras. Uma
relacao entre a quantidade de imagens e o desempenho pode ser observada, nos
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Tabela 4.2: Resultados individuais de mAP para cada classe no dataset RoColLe.

Healthy

all .50 .55 .60 | .65 | .70 .75 .80 .85 | .90 .95

bbox | 76.4 | 93.5 | 93.5 |1 92.2 | 91.3|90.6 | 90.4 | 859 | 77.2 |44.6 | 5.2

mask | 82.1 | 93.5 | 93.593.1 | 93.1 | 93.1 | 92.3 | 91.8 | 87.3|65.7 |17.9
Red Spider Mite

all .50 .55 .60 | .65 | .70 .75 .80 .85 | .90 .95

bbox | 43.8 | 61.9 | 61.9 | 61.9 | 58.0 | 58.0 | 49.7 | 4798 | 27.4 | 11.0 | 0.33

mask | 48.0 | 59.6 | 59.9 | 59.6 | 57.0 | 54.8 | 50.9 | 48.3 | 44.6 | 35.2 | 10.1
Rust Level 1

all .50 .55 .60 | .65 | .70 .75 .80 .85 | .90 .95

bbox | 54.6 | 65.6 | 65.6 | 65.6 | 65.6 | 65.6 | 65.6 | 64.1 | 56.9 | 29.9 | 1.25

mask | 54.8 | 61.9 | 61.9 | 61.9 | 61.9 | 60.8 | 60.1 | 60.1 | 60.1 | 47.9 | 11.6
Rust Level 2

all .50 .55 .60 | .65 | .70 .75 .80 .85 | .90 .95

bbox | 38.0 | 48.0 | 45.0 | 45.0 | 45.0 | 45.0 | 44.2 | 429 | 41.6 | 22.8 | 0.16

mask | 38.2 | 415 | 415|415 415|415 | 415 | 41.5 | 40.7 | 35.6 | 14.6
Rust Level 3

all .50 .55 .60 | .65 | .70 .75 .80 .85 | .90 .95

bbox | 26.5 | 31.7 | 31.7 | 31.7 | 30.1 | 30.1 | 30.1 | 30.1 | 25.0 | 24.6 | 0.16

mask | 31.8 | 33.9 | 33.9|133.9|33.9(33.9| 339 | 339 | 339|298 |17.2
Rust Level 4

all .50 .55 .60 | .65 | .70 .75 .80 .85 | .90 .95

bbox | 19.2 | 40.9 | 24.7 | 24.7 | 24.7 | 24.7 | 129 | 12,9 | 129 | 11.1 | 2.38

mask | 134 | 249 | 13.0 | 13.0 | 13.0 | 13.0 | 13.0 | 13.0 | 13.0 | 13.0 | 4.55
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Tabela 4.3: Comparativo dos resultados do artigo base e do Yolact++ para o dataset
Bracot.

Yolact++(BOLYA et al., 2019a) Tassis(TASSIS; TOZZI; KROHLING, 2021)

Segmentacao | Bounding Box | Segmentacao Bounding Box
mAP 62.23 54.08 73.98 70.70
mAP 5, 75.66 77.02 81.41 82.22
mAP 75 69.85 68.56 80.36 80.37

Tabela 4.4: Resultados para diferentes thresholds de IoU no dataset bracot.
Folhas

all bS50 | 55 | .60 | .65 | .70 | .75 | .80 | .85 | .90 | .95

bbox | 54.0 | 77.0 | 76.8 | 76.1 | 75.2 | 71.7 | 68.5 | 55.7 | 31.6 | 7.58 | 0.23

mask | 62.2 | 75.6 | 75.6 | 75.5 | 73.2 | 71.8 | 69.8 | 67.2 | 69.3 | 43.8 | 10.1

graficos da Figura 4.2, tanto para o mAP de bounding box, quanto para o de seg-

mentacao.

Relacio Numero de Imagens e mAP para Bounding Boxes Relagdo Nimero de Imagens e mAP para Segmentagdo

o 100 200 300 400 500 600 700 800 0 100 00 300 400 500 600 00 £00
Nimero de imagens Nimero de imagens

Figura 4.2: Gréaficos com a relagdo entre numero de imagens de resultados para
mAP.

4.2 Treinamento na base Bracot

Os resultados do treinamento na base Bracot correspondem a 5338 iteracoes. O
mAP obtido durante o treinamento se mostrou inferior ao artigo base (TASSIS;
TOZZI; KROHLING, 2021), atingindo 54.08 para bounding box e 62.23 para seg-
mentacao das folhas. Em contrapartida Tassis, Tozzi e Krohling obtiveram 70.70
para bounding box e 73.98 para segmentacao das folhas. O comparativo entre os
resultados pode ser observado na Tabela 4.3, e os resultados completos para cada
threshold de IoU na Tabela 4.4.
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O desempenho pior no modelo Yolact++ foi de acordo com o esperado no ini-
cio do projeto, uma vez que o modelo perde um pouco de precisao em detrimento
da agilidade na andlise das imagens e na obtencdo de méascaras de maior quali-
dade. Essa diferenca de qualidade pode ser observada nessa base de dados e esta
representada na Figura 4.3

Figura 4.3: Diferenca de qualidade das mascaras em comparacao as geradas pelo
Mask R-CNN (HE et al., 2017) no artigo base. A esquerda a imagem retirada do
artigo base e a direita a imagem gerada pelo Yolact++ neste trabalho.

Apesar do conjunto usado para o treinamento ter sido redimensionado para um
tamanho menor do que o original, os resultados nas imagens originais permanece-
ram com alta resolucdo e riqueza de detalhes. Exemplos de saida do modelo podem

ser vistos na Figura 4.4.

4.3 Treinamento na base Bracol

Os resultados apresentados para a base de dados Bracol correspondem ao treina-
mento durante 10 mil iteracoes. Para o estudo, foi utilizado o novo conjunto de
dados gerado para segmentacao de instancias explicado na Subsecao ??. O artigo
base (TASSIS; TOZZI; KROHLING, 2021) nao realizou testes no sentido de segmen-
tacdo de instancias, apenas apresentando resultados de segmentacao semantica.
Os autores obtiveram uma taxa de 94.25% de IoU médio para segmentacdo dos
sintomas.

Para o novo dataset, o Yolact++ obteve um mAP total de 49.78 para deteccao
de bounding boxes e 50.52 para segmentacao das mdascaras. Como os sintomas fo-
ram levados em consideragao no novo conjunto, foi possivel calcular o desempenho
individual para cada sintoma. Os resultados completos podem ser observados na
Tabela 4.5.

As classes "miner'"e "phoma'"se destacaram com resultados superiores as de-

mais. Isso se da por apresentarem caracteristicas mais marcantes, que se ressal-
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Figura 4.4: Exemplos de resultados obtidos no dataset Bracot, a esquerda, em
realce as imagens com as anotagoes do especialista e a direita as predigoes do
modelo Yolact++ separando diferenciando cada instancia por uma cor diferente.

tam quando comparadas a coloracgao e disposicao da folha. Outro fator considerado
para o pior desempenho das demais classes ¢ o fato de possuirem dimensdao menor
que as de melhor precisdo. Por esse motivo, é possivel que algumas instancias des-
sas classes tenham sido descartadas na etapa de extragcao de contornos na criagao
da base de dados modificada.

As imagens geradas no conjunto de teste tiveram uma boa qualidade na seg-
mentacao obtida, uma vez que visualmente cobriram grande parte dos sintomas
detectados e obtiveram um bom alinhamento quando comparadas com as imagens
anotadas pelo especialista. Exemplos de saidas nesse conjunto em comparacao com
os esperados podem ser observados na Figura 4.5, na qual podem ser observadas
as folhas com as anotagoes corretas nas colunas "verdade'"e os resultados obtidos
pelo modelo Yolact++ na coluna "resultado".
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Tabela 4.5: Resultados para diferentes thresholds de IoU no dataset bracol.
Miner
all .50 | .55 | .60 | .65 | .70 .75 .80 | .85 | .90 | .95
bbox | 64.9 | 86.4 | 86.4 | 86.4 | 86.4 | 86.4 | 76.2 | 72.4 | 62.2 | 59 | 0.0
mask | 70.9 | 86.4 | 86.4 | 86.4 | 86.4 | 86.4 | 82.3 | 80.2 | 72.7 | 41.5 | 0.0
Rust
all .50 | .55 | .60 | .65 | .70 .75 .80 | .85 | .90 | .95
bbox | 21.9 | 53.7 | 44.5 | 39.0 | 329|256 | 135 | 78 | 1.8 | 0.7 | 0.0
mask | 22.2 | 50.7 | 47.5|39.0 | 36.0 | 23.0| 18.1 | 6.8 | 1.2 | 0.2 | 0.0
Phoma
all .50 | .55 | .60 | .65 | .70 .75 .80 | .85 | .90 | .95
bbox | 71.0 | 94.8 | 94.8 | 94.8 | 94.8 | 94.8 | 75.0 | 70.3 | 62.9 | 27.2 | 0.19
mask | 70.2 | 90.8 | 86.2 | 86.2 | 86.2 | 86.2 | 81.4 | 81.4 | 69.3 | 32.2 | 1.98
Cercospora
all .50 | .55 | .60 | .65 | .70 .75 .80 | .85 | .90 | .95
bbox | 41.2 | 55.6 | 55.6 | 55.6 | 55.6 | 55.6 | 55.6 | 55.6 | 18.3 | 4.16 | 0.0
mask | 38.6 | 55.7 | 55.7 | 55.7 | 55.7 | 55.7 | 55.7 | 20.7 | 20.7 | 10.4 | 0.0
Total
all .50 | .55 | .60 | .65 | .70 .75 .80 | .85 | .90 | .95
bbox | 49.7 | 72.7 | 70.3 | 69.0 | 67.4 | 65.6 | 55.1 | 51.5 | 36.3 | 9.52 | 0.05
mask | 50.5 | 70.9 | 69.0 | 66.8 | 66.1 | 62.8 | 59.4 | 47.3 | 41.0 | 21.1 | 0.50

Verdade Resultado Verdade Resultado

-4&-101
- - >

Figura 4.5: Exemplos de resultados obtidos no dataset Bracol.

4.4 Pipeline de extracao de sintomas proposto

Pela falta de anotagoes prévias e o desconhecimento técnico acerca da classificagao
das doencas, a analise dos resultados obtidos pelo fluxo proposto foi feita de modo
qualitativo. Dessa forma, o fluxo proposto na Subsecao 3.4.4 foi capaz de realizar
a segmentacao de instancias da maioria dos sintomas aparentes. Uma das imagens
obtidas (imagem de entrada do pipeline na Figura 3.6) foi selecionada para ilustrar
todos os passos descritos.

O algoritmo desenvolvido foi capaz de extrair, sem apresentar falhas ou perda
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de informacdo, todas as instancias de folhas obtidas durante a avaliagdo dos re-
sultados na base de dados Bracot, em seguida, orientou corretamente as folhas
individuais no sentido horizontal, bem como retirou o fundo com informacao nao
relevante. Como pode ser observado na Figura 4.6, que ilustra a imagem obtida
pelo primeiro passo do pipeline, em seguida uma de suas folhas extraida e por fim
essa mesma folha rotacionada e com o fundo removido. Por fim o modelo treinado
no dataset Bracol modificado foi capaz de segmentar os sintomas apresentados nas
folhas extraidas. Como ilustrado na figura 4.7.

Figura 4.7: Segmentacao dos sintomas na folha extraida.

Ao analisar as imagens que o modelo detectou sintomas em areas erradas, ou
que se encontravam fora da folha, foi detectado que durante a extragdo da mascara
da folha, a escolha do fundo preto, gerado com a operacao descrita na Subsecao
3.4.4 se mostrou equivocada. Uma vez que se assemelhou a instancias da classe
"phoma", que possui a coloracdo mais escura e, no conjunto Bracol, comumente
estava localizada nas extremidades da folha. Para contornar tal defeito, a cor de
fundo poderia ser substituida por uma que se assemelhasse aquela do conjunto de
treinamento. Exemplos de erro do pipeline podem ser vistos na Figura 4.8, que
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ilustra predicoes em que o modelo Yolact++ segmentou areas de doencga em areas

que nao fazem parte das folhas analisadas.

Figura 4.8: Imagens em que o modelo detectou sintomas fora da area da folha.
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Capitulo 5

Conclusoes

A deteccao automatizada de pestes e doencas em plantacdes de café traz grande
beneficios a qualidade e a eficiéncia das colheitas. Devido aos avangos do apren-
dizado de méaquina e do aprendizado profundo, esse cendario estd cada vez mais
facilitado, uma vez que frequentemente sao publicadas novas bases de dados com
suporte a classificacao e segmentacao de doengas comuns.

Considerando os modelos capazer de realizar a segmentagao de instancias, o
modelo Yolact++ testado teve desempenho satisfatorio em todos os datasets em
que foi aplicado. Ao comparar os resultados obtidos com o artigo base (TASSIS;
TOZZI; KROHLING, 2021) utilizado, o Yolact++ teve performance semelhante ao
treinamento com o Mask R-CNN, se destacando pela agilidade no processamento
das imagens e na qualidade das mdascaras geradas.

Além da eficiéncia do modelo escolhido para este trabalho, também ¢é possivel
atestar a importancia de uma padronizacao nos dados de entrada, tendo o formato
COCO (LIN et al., 2014) como uma boa alternativa para armazenar informacoes
das imagens de forma organizada e de facil processamento. Ademais, a transfor-
macao das bases de dados para comportar a tarefa de segmentacao de instancias
se mostrou essencial. As bases geradas a partir do RoCoLe e do Bracol podem ser
base para continuacao deste trabalho, ou para estudos futuros na area.

Outro ponto evidenciado pelo estudo foi o do impacto da distribuicao das classes
entre os conjuntos de treino e validacao no resultado final. Datasets desbalancia-
dos, como o RoCoLe, ou com poucas imagens para treino influenciaram negativa-
mente o desempenho do modelo. Para contornar esse tipo de obstaculo, tem-se a
opcao de manipular as entradas, a fim de gerar novos dados, ou de montar um data-
set artificial que simule condigbes reais do contexto estudado. Possiveis técnicas e
métodos para o tratamento de bases de dados desbalanceadas pode ser encontrado
em (KRAWCZYK, 2016).
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Portanto, foi possivel entender, a partir dos esforgos realizados, que uma andlise
inicial dos dados antes do treinamento pode ser fator chave para obter bons resul-
tados. Com isso, uma grande parte dos esforcos deve ser dedicado a preparar os
dados antes mesmo de escolher os modelos para treinamento.

A partir do trabalho realizado, ficam como objetivos futuros a ampliacao das ba-
ses de dados modificadas, bem como o aumento dos dados de forma artificial. Além
disso, o estudo de posssiveis modificagdes no Yolact++ (HUANG et al., 2021) para

que sua performance ndo custe de maneira pesarosa a precisdo do treinamento.
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