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REsumo

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um aplicativo mével voltado para a
deteccao de doencas em folhas de tomate, utilizando técnicas de visdo computacional,
com foco em redes neurais convolucionais (RNCs). As doencas em folhas de tomate
sdo um desafio significativo na agricultura, pois comprometem a saude das plantas e a
produtividade das culturas. O aplicativo desenvolvido permite a captura de imagens
das folhas de tomate e, através de um modelo de RNC treinado, obtenham-se a
classificacao dessas folhas, identificando a presenca de doencas. O projeto envolveu
a preparacao de um conjunto de dados, o treinamento do modelo, a criagdo de uma
API para processar as imagens e a implementagdo de uma interface para dispositivos
moveis. Os resultados obtidos demonstraram a eficicia do aplicativo na classificacéo
de folhas saudaveis e doentes, com alta precisao.

Palavras-chave: Visao computacional. Aprendizado de maquina. Detec¢éo de doengas.
Folhas de tomate. FASTAI.



ABSTRACT

This work presents the development of a mobile application aimed at detecting diseases
in tomato leaves using computer vision techniques, with a focus on Convolutional
Neural Networks (CNNSs). Diseases in tomato leaves pose a significant challenge in
agriculture as they compromise plant health and crop productivity. The developed
application enables the capture of images of tomato leaves and, through a trained CNN
model, classifies these leaves to identify the presence of diseases. The project involved
preparing a dataset, training the model, creating an API to process the images, and
implementing an interface for mobile devices. The results demonstrated the effectiveness
of the application in classifying healthy and diseased leaves with high accuracy.

Keywords: Computer vision. Machine learning. Disease detection. Tomato leaves.
FASTAL
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1 INTRODUCAO

As doengas que afetam as folhas de tomate sédo um desafio significativo para
os produtores, influenciando diretamente a saude das plantas e, consequentemente,
a produtividade das lavouras. Essas doencgas, muitas vezes causadas por fungos,
bactérias e virus, podem se manifestar de varias formas, incluindo manchas, murchas e
descoloracdes, que enfraquecem a planta e prejudicam o desenvolvimento dos frutos.

A visao computacional é amplamente utilizada na industria, partindo de
sensores de visdo até algoritmos classicos, ja que os erros encontrados em uma
producado tendem a seguir um padrdo, como a presenca de pegas em um determinado
produto. Porém, quando queremos tratar padrdes organicos e classificacdo de erros,
como diferentes tipos de manchas em uma folha de tomate, é necessario partir para
o aprendizado de maquina (Machine Learning). Machine learning é um conjunto de
regras que permite a computadores aprenderem a partir de um conjunto de dados para
gerar e aperfeicoar previsdbes (MOLNAR, 2019).

O aprendizado profundo é uma técnica computacional de machine learning
para extrair e transformar dados, com casos de uso que vao desde o reconhecimento de
fala humana até a classificacdo de imagens de animais, usando multiplas camadas de
redes neurais. Cada uma dessas camadas recebe informa¢des das camadas anteriores
e as refina progressivamente. As camadas s&o treinadas por algoritmos que minimizam
seus erros e melhoram sua precisdo. Dessa forma, a rede aprende a realizar uma
tarefa especifica (HOWARD e GUGGER, 2020).

Nas ultimas décadas, houve um crescimento imenso na tecnologia, princi-
palmente em telefones celulares. Esse avango permitiu 0 uso desses dispositivos de
forma casual, e a difusdo foi tanta que, atualmente, 96,3% dos domicilios brasileiros
possuem celulares, sendo que, em areas urbanas, esse valor representa 97,2%, e
em areas rurais, 90% da populacao (IBGE, 2021). O numero de aplicativos para pe-
quenos, médios e grandes produtores tera elevado desenvolvimento, especialmente
para a gestdo das areas agricolas, manejo de rebanhos, cotacao de insumos, previsao
do clima, identificacdo de doencas, uso de defensivos, irrigacao, cédigo florestal e
comercializagdo (EMBRAPA, 2022).

Considerando o cenério apresentado, este trabalho busca estudar o ambito
da classificacao de imagem utilizando deep learning e a comunicag¢édo dos seus resulta-
dos para um dispositivo mével através de requisicdes a um servidor API. Isso tem como
objetivo sanar a necessidade de deteccao de doencas em tomates de forma rapida,
eficaz e portétil, desprovido de analise humana.
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1.1 Obijetivo Geral

Desenvolver uma ferramenta de visdo computacional que consiga classificar
tipos de doencgas em folhas de tomate utilizando técnicas de machine learning.

1.2 Objetivos Especificos

Para auxiliar na sua concluséao, o trabalho foi dividido nos seguintes objetivos
especificos:
a) Selecao do banco de dados;

b) Implementacao do algoritimo para criagdo do modelo;
c) Realizar o treinamento dos diferentes modelos;

)
)
)
d) Avaliar os resultados obtidos;
e) Criacao e comunicacao do aplicativo e da API;
)

f) Documentacao dos resultados.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesse capitulo sdo abordados os conceitos essenciais para o entedimento
do trabalho.

2.1 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) trabalham através do método de apren-
dizado e sao inspiradas nos estudos da maneira como se organizam e comunicam
0s neurdnios humanos. A representacao de conhecimentos nas redes conexionistas,
como diz o préprio nome, é fortemente ligada a nogdo de conexao entre neurdnios,
elementos processadores de informagao, que interagem uns com os outros através
destas ligagdes. O modelo conexionista possui sua origem nos estudos feitos sobre as
estruturas de nosso cérebro, sofrendo uma grande simplificagdo do modelo original,
onde encontramos no modelo artificial, que é simulado, elementos como os neurénios
e as suas conexdes, chamadas de sinapses.(OSORIO e BITTENCOURT,2000).

Um dos primeiros modelo de RNA criado foi o Perceptron, por Rosenblatt ,
como é possivel ver na figura 1. Neste modelo os neurdnios estao dispostos em varias
camadas, que podem ser classificadas em camadas de entrada, camadas ocultas
e camadas de saida, onde, respectivamente, os pesos dos dados de entrada sao
definidos, o processamento é feito e o resultado da rede € apresentado.

Figura 1 — Arquitetura Peceptron com multiplas camdas

Sinal de
saida
(resposta)

Sinal de
entrada <
(estimulo)

Camada de Primeira Segunda Camada de
entrada camada camada saida
oculta oculta

FONTE: HAYKIN, Simon(2001)



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 14

O primeiro modelo de neurbnio artificial foi proposto por Warren McCulloch
e Walter Pitts em 1943, através desse modelo € possivel ter um melhor entendimento
de como funciona uma RNA. Eles propuseram, matematicamente, que a sinapse em
um neurdnio computacional pode ser representada pela seguinte equacao:

y=90_ WX +b) (1)
i=1

* n é o n® de entradas;

+ W é 0 peso;

» X é o0 valor da entrada;
* b viés ou bias;

* 9() é a fungao ativacéo;

* y é a saida.

O modelo calcula a soma ponderada das entradas, adiciona um viés(b) e
passa o resultado através de uma fungéo de ativacédo para obter a saida do neurdnio.
Este é o conceito fundamental por tras de um neurénio artificial em uma rede neural.

O viés (b) desempenha um papel crucial na ativacao do neurénio, determi-
nando se ele serd ativado ou inibido com base na entrada e na fungéao de ativacao.
A funcao de ativagao, por sua vez, normaliza a saida resultante, garantindo que ela
esteja dentro de um intervalo especifico, como [0, 1] ou [-1, 1], dependendo da funcao
escolhida. Isso é essencial para que a saida do neurbnio possa ser interpretada cor-
retamente pelo préximo neurénio na rede neural. Nas figuras abaixo, podemos ver 2
funcdes de ativacdo comuns : uma senoide e uma limiar, ambas dentro do intervalo de
[0,1].
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Figura 2 — Funcéo Ativacdo Sigmoide
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FONTE: Do Autor(2023)

Figura 3 — Funcao Ativagao Limiar

1.0 1
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FONTE:Do Autor(2023)

2.2 Redes Neurais Convolucionais (RNC)

A capacidade de distinguir, classificar e comparar imagens e video € inerente
a seres humanos e muitos seres vivos, porém para um computador isso € algo muito
mais complexo. Dentro de todas as abordagens atuais do aprendizado profundo a
arquitetura de Redes Neurais Convolucionais(RNC) é a mais usada para identificacao
de dados graficos, como videos e imagens. As camadas das RNC’s foram criadas para
identificar padrées simples como contornos para entdo comecar a identificar diferengas
entre rostos e objetos, como € descrito pelo autores Bhatt et al.(2021).

As RNC'’s foram influenciadas pela organizacao e funcdes do coértex visual,
projetada para se assemelhar as conexdes entre 0os neurdnios no cérebro humano.
Como dito anteriormente, as rede convolucionais s&o compostas de multiplas cama-
das que podem ser descritas como: entrada, camadas de convolugdo, camada de
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agrupamento e camada de saida como demonstrado na figura 4. A diferenga entre as
RNC’s e outras redes/métodos de classificacéo é a eficiéncia com que os dados séao
tratados, sendo possivel trabalhar com dados mais complexos. Assim como a autora

(LEMOS,2021,p.43) conclui:

As redes neurais tradicionais recebem uma entrada, um Unico ve-
tor que é transformado através de uma série de camadas ocultas.
Cada camada oculta é composta de um conjunto de neurénios, onde
cada neurdnio estd completamente conectado a todos os neurdnios
da camada anterior € onde os neurdnios de uma Unica camada
trabalham de forma totalmente independente e ndo compartilham
nenhuma conexao. Essas redes ndao podem ser facilmente esca-
lonadas para imagens complexas, por exemplo, uma imagem de
tamanho 32x32x3, deve ter um neurdnio totalmente conectado em
uma primeira camada oculta com 32*32*3 = 3072 pesos, isso signi-
fica que imagens maiores aumentardo para um ndmero excessivo
de pesos que serao dificeis de manejar, tornando sua conectividade
um desperdicio.
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Figura 4 — Representacao da estrutura de uma RNC

Extragdo de caracteristicas Classificacdo
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FONTE: ERAZO(2021)

2.2.1 Camada convolucional

A camada convolucional recebe da camada de entrada os dados inseridos
na rede e aplica o processo de convolucao neles. Esse processo consiste em aplicar
filtros nas imagens de entrada de cada neurénio. Segundo os autores Bhatt et al.
(2021), o objetivo principal da convolugao é extrair informacdes significativas de pontos
especificos desses dados.

Um filtro, também chamado de Kernel, € uma matriz que caminha pela
imagem aplicando operagdes lineares nos pixels das imagens. Dependendo de qual
caracteristica ou padrédo é procurado para se destacar, os filtros podem ser alterados pe-
los hiperparametros: Stride e Padding. O resultado das operacdes dos filtros compdem
0 que é chamado de mapa de caracteristicas. Ainda segundo os autores Bhatt et al.
(2021), a saida dos kernels convolucionais, mapa de caracteristicas, alimenta a fungao
de ativagdo da RNC, o que auxilia no aprendizado e incorpora a néo linearidade. Isso
significa que a rede neural pode prever multiplas classes, nao se limitando a respostas
de sim ou né&o.

Dependendo da aplicacéo, é necessério escolher um tipo de filtro especifico.
Alguns exemplos sao: binarizagao preto e branco ou colorida, aumento ou diminuigao
de contraste e/ou brilho, suavizacdo para eliminar ruidos, detec¢ao de contornos, entre
outros. Na imagem abaixo, é possivel ver o exemplo do filtro Laplacian:
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Figura 5 — Exemplo de filtro Laplacian - Filtrada esquerda e original a direita

=

s P P,

e, -
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Ilmagem com filtro laplacian aplicado . Imagem original

FONTE:Do Autor(2024)

Normalmente a entrada € uma imagem que pode ser representada por uma
matriz de pixels (ixj), o filtro, matriz (NxM), percorre pela entrada multiplicando os
valores (i,j) pelos seus pesos. Ao final o produto de cada posicao é somado para formar
o0 mapa de caracteristicas ERAZO(2021), como demonstrado na figura 6.

Figura 6 — Exemplo do funcionamento de um filtro/kernel 3x3

FILTRO 3X3
0 0 1]
0 1 0
1 0 0
1 0 0 0 0 1 1 0 0 1 1
1 0 0 0 0 1 1 0 0 1 1
1 1 0 1 0 1 1 1 0 1 1
IMAGEM DE ENTRADA IMAGEM DE ENTRADA IMAGEM DE ENTRADA
(1*0)+(0*0)+({0* 1)+ MAPA DE CARACTERISTICAS
1*0)+(0* 1) +{©0*1)+ 1 2 2
(1) +(1*0)+(0*0)=1
(0*0)+(0*0)+(1*1)+

©*0)+(0* ) +(1*0)+
(1*1)+(0*0)+(1"0)=2
0*0)+(1*0)+(1*1)+
©*0)+(1*1)+(1*0)+
(0*1)+(1*0)+(1*0)=2

FONTE: Adaptado de ERAZO(2021)
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2.2.1.1 Stride (passo)

O stride (passo) é o quanto o kernel se movimenta na imagem. Por exemplo
um passo de valor 1 fara com que o kernel se movimente 1 pixel por vez, um passo de
valor 2 fara o kernel se movimentar 2 pixels por vez e assim sucessivamente. Grandes
valores de passo resultam em volumes de saida menores e segundo ERAZO(2021)
isso inviabiliza modelos profundos pois 0 mapa de caracteristicas fica menor a cada
convolucédo, como € possivel ver na figura 7, onde um filtro 3x3 é aplicado sobre a
entrada de tamanho 9x9 com valores de passo 1 e 2 obtendo-se, respectivamente, um
mapa de tamanho 7x7 e 4x4.

Figura 7 — Exemplo de filtro 3x3 com stride de valor 1 e 2

MATRIX 9X9 COM FILTRO 3X3 E STRIDE 1 MAPA DE CARACTERISTICAS 7X7

TEEE

FILTRO 3X3

MATRIX 9X9 COM FILTRO 3X3 E STRIDE 2

MAPA DE CARACTERISTICAS 4X4

%

FONTE: Adaptado de ERAZO(2021)

Ainda segundo ERAZO(2021) grande valores de passo acarretam a perdas
de informagdes, por que o filtro ndo € capaz de navegar toda a imagem, assim deixando
os dados das bordas de fora da convolugdo. Nao s6 isso os dados encontrados no
centro da imagem tem grande reptibilidade o que pode fazer a RNC focar em detalhes
indesejados.

2.2.1.2 Padding (preenchimento)

Padding € um método criado para solucionar os problemas citados em
2.2.1.1, onde um filtro ndo consegue circular por todos os pixels da imagem. Esse
hiperparametro consiste em criar pixels ao redor da imagem, contornando todo o seu
tamanho, com o valor de 0. Isso aumenta o tamanho dos dados de entrada e possibilita
qgue o tamanho da saida, o mapa de caracteristicas, seja controlado, como é mostrado
na Figura 8. Isso permite a criacdo de redes mais profundas e a obtencdo de mais
informagodes nas laterais da imagem.
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MATRIX 5x5 COM PADDING E STRIDE 1

Figura 8 — Exemplo de Padding com filtro 3x3 com stride de valor 1
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2.2.2 Camada de Pooling (subamostragem)
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FONTE: Adaptado de ERAZO(2021)

MAPA DE CARACTERISTICAS 5x5

0

106

Ap6s a camada de convolugao, € necessario adicionar uma camada de

pooling, também chamada de camada de agrupamento ou subamostragem. Segundo
LEMOS(2021), o objetivo dessa etapa € reduzir progressivamente o tamanho das
imagens de entrada. Consequentemente, isso reduz a carga computacional da rede e
controla o sobreajuste (overfitting). Os autores Bhatt et al. (2021) afirmam que essa
camada também ajuda na extracdo de informacdes que sdo sensiveis a rotacoes e
translacdes, ajuda a identificar, por exemplo, nUmeros rotacionados, sem alterar a
profundidade da entrada e reduz o tempo de treinamento. Essa camada ira atuar nos

mapas de caracteristicas de forma individual.

Pooling é normalmente utilizado na forma de duas fungdes:

* Max-pooling: Normalmente é utilizado um filtro 2x2 com um passo de 2 para
reduzir o tamanho do mapa pela metade. Nessa funcdo como podemos ver na
figura 9, o max-pooling extraira o pixel com o maior velor dentro do filtro e formara
um novo mapa de caracteristicas.

» Average-pooling: Assim como o Max-pooling, normalmente € utilizado um filtro
2x2 com um passo de 2 para reduzir o tamanho do mapa pela metade. Nessa
funcdo como podemos ver na figura 9, o average-pooling extraira o valor médio

dos pixels dentro do filtro e formara um novo mapa de caracteristicas.
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Figura 9 — Exemplo de Pooling com filtro 2x2 e stride de valor 2

Max-pooling
MAPA DE CARACTERISTICAS MAPA COM MAX-POOLING
2 6 60 20 8 60
4 8 5 19 82 70
0 82 70 10
7 0 40 12

MAPA COM AVERAGE-POOLING
5 26

21 33

Average-pooling

FONTE: Adaptado de ERAZO(2021)

Conforme as camadas se aprofundam o modelo comecar a aprender carac-
teristicas mais complexas usando informacgdes de outros neurbnios. Na figura abaixo
podemos ver varios mapas de caracteristicas em diferente camadas:
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Figura 10 — Diferentes niveis de extracdo de caracteristicas

FONTE:ZEILER,(2013)https:/arxiv.org/pdf/1311.2901.pdf

2.2.3 Camada totalmente conectada e Softmax

A camada totalmente conectada (FC) é a ultima camada da Rede Neural
Convolucional. Como mostrado anteriormente na Figura 4, ela se comporta como
uma rede neural feedforward e é a responsavel pela interpretacdo dos mapas de
caracteristicas da ultima camada de pooling.

O mapa de caracteristicas da ultima pooling sofre o processo de flatten. O
vetor gerado por esse processo é alimentado a FC. Toda FC possui uma fungéo néo
linear dentro dela, como podemos ver na Figura 11 do pseudocddigo de Eberman et al.
(2018):
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Figura 11 — Pseudo Cédigo de uma Camada totalmente conectada

se camada anterior ¢ de pooling ou de convolucio
entao
redimensionar(x)
fim se
para todo neurdnio j da camada totalmente conec-
tada faca
para toda entrada i da camada anterior faca
uj = o wicwig+ by
yi = flu;)
fim para
fim para

FONTE:Ebermam, E.; Krohling. R. Uma Introdu¢édo Compreensiva as Redes Neurais Convolucionais:
Um Estudo de Caso para Reconhecimento de Caracteres Alfabéticos,(2018)

Porém a ultima camada totalmente conectada possui uma funcao de ativacéao
diferente, chamada de Softmax. A quantidade de neurdnios nessa ultima camada, onde
a softmax é aplicada, é a mesma da quantidade de classes pré definidas para a rede.
Nela cada neurénio equivale a uma classe, o valor externado por ele é de [0 a 1] e
0 maior deles é a previsao da rede neural. A softmax possui muitas variagcbes mas o
modelo mais comum € o mostrado na equacao abaixo:

z,-=% para i=1,..,K e z=(z,..,2k) € R¥ (2)
> 1 €
A funcédo exponencial é aplicada a cada elemento do vetor de entrada
z e os valores resultantes sdo normalizados dividindo pelo somatério de todas as
exponenciais. A normalizacao garante que os elementos do vetor de saida sm(z)
somem 1. Por exemplo, se os resultados da FC forem z; =1,z =2,23=05 ez =1,5
entéo os resultados da rede seriam:

. e
2zl = el + e2 +e°-5+ gl
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T 271+7.38+1.64+4.48
= 16.21
921 e1 (3)
21 =161 = 7601 = 167
ezz e2
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28=16271 = 1621 - 2101
215 1.5
24-% _ ¢ _0276
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2.3 Treinamento de uma RNC

O processo de aprimorar as camadas de uma rede neural convolucional é
chamado de treinamento. Para realizar o treinamento, é preciso ter o conhecimento
de algumas ferramentas e conceitos como: escolha de filtros, pesos nas camadas FC,
aplicacao de algoritimos, arquiteturas e entre outros. O objetivo de um treinamento é
reduzir 0 erro nas suas previsoes, no caso, reduzir o erro entre os dados de saida e as
classes de treinamento da rede.

Antes do treinamento, é necessario preparar os dados de entrada e seus res-
pectivos rétulos. Isso pode incluir tarefas como carregar os dados, pré-processamento,
como redimensionamento e normalizagéo, e divisdo em conjuntos de treinamento,
validacao e teste. Nesse capitulo, serdo abordados alguns métodos e ferramentas que
sao utilizados na preparacao e execucao do treinamento de uma RNC.

2.3.1 Data Augmentation (Aumento de Dados)

O uso de diversas transformagdes nas imagens para aumentar a variedade
de um dataset € uma habilidade muito Util, pois revoga a ideia de que é necessario um
grande banco de dados para treinar um modelo de aprendizagem de maquina. Como
mencionado em "Deep Learning for Coders with Fastai and PyTorch: Al Applications
Without a PhD"(Howard e Gugger, 2020), também é muito utilizado em aplicagées
onde a capacidade de obter dados ou imagens € muito dificil. As transformacdes sao
variadas, por exemplo: rotacao, translacdo, aumento ou redugéo de brilho, recorte da
imagem, esmagamento da imagem tanto na horizontal quanto na vertical, zoom, etc. A
figura abaixo mostra exemplos de Data Augmentation:

Figura 12 — Exemplo de Augmentation
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Rotacionada Saturada

FONTE:Do Autor(2024)
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2.3.2 Hiperparametros

Os hiperparametros sdo parametros que nao sao aprendidos durante o
treinamento do modelo, mas precisam ser definidos antes do treinamento comecar.
Eles afetam diretamente o processo de aprendizado da rede, influenciando fatores como
a velocidade e a qualidade do treinamento, bem como a estrutura e comportamento da
rede neural.

2.3.2.1 Batch

Batch é o termo utilizado para definir o conjunto de exemplos de treinamento
que serdo utilizados em uma iteragédo. O Batch Size € 0 nUmeros de exemplos e possuli
trés opcoes:

» Batch mode: onde o tamanho do lote é igual ao conjunto de dados total, logo os
valores de iteracao e épocas sao iguais.

* Mini-batch mode: onde o tamanho do lote € maior que um, mas menor que o
tamanho total do conjunto de dados.

+ Stochastic mode: onde o tamanho do lote € igual a um. Portanto, o gradiente e os
parametros da rede neural sdo atualizados apds cada amostra.

Segundo a equipe DataScienceAcademy (2022), um Batch size grande
causa uma degradacao significativa na qualidade do modelo, que é medida pela sua
baixa capacidade de generalizacéo. Por outro lado, batch sizes menores demostram
empiricamente uma convergéncia mais rapida para boas solugées. Isso € intuitivamente
explicado pelo fato de que tamanhos de lote menores permitem que o modelo inicie o
aprendizado antes de ver todos os dados.

2.3.2.2 Taxa de aprendizado (learning rate)

A taxa de aprendizado € um hiperparametro fundamental em algoritmos
de RNC. Essa taxa controla o tamanho dos passos que um algoritmo de otimizagao,
como o Gradiente Descendente Estocastico, da ao ajustar os pesos da rede durante o
treinamento. O tamanho do passo refere-se a magnitude da mudanca nos valores dos
pesos durante cada atualizagéo.

Segundo Jason Brownlee(2021), a taxa de aprendizado controla o quéo
rapidamente o modelo se adapta. Pequenas taxas de aprendizado requerem mais
épocas de treinamento, dada a menor taxa de atualizacdo nos pesos a cada época,
enquanto taxas de aprendizado maiores resultam em mudancas rapidas e requerem
menos épocas de treinamento.
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Encontrar a taxa de aprendizado adequada é crucial para garantir que o
modelo seja treinado de maneira eficaz e eficiente. Uma taxa de aprendizado muito
grande pode fazer com que o modelo dirija-se muito rapidamente para uma solucéo
subétima, enquanto uma taxa de aprendizado muito pequena pode fazer com que o
processo fique preso.

Utilizando o Gradiente Descendente Estocéastico com valor de 2, uma taxa
de 0.1, tendo o valor do novo peso como Np e o antigo valor como Ap, podemos ver
um exemplo de como a taxa de aprendizado afeta os pesos do modelo na equacéo 4.

Novo_Peso = Antigo_Peso — (learning_rate x gradiente)
Np = Ap — (0.1 x 2) (4)
Np=Ap+0.2

2.3.3 Funcéo de perda

Para monitorar as saidas das redes neurais, € utilizada a fungéo de perda,
qgue mensura a divergéncia entre o valor de saida e o valor esperado para a entrada. O
objetivo é que o valor de perda diminua a medida que o numero de épocas aumenta, ja
gue a perda representa a discrepancia entre o valor esperado e o valor previsto.

Buscando minimizar essa discrepancia durante o treinamento do modelo,
os parametros do modelo sédo ajustados de forma iterativa. Segundo Karpathy (2020),
a funcao de perda serve como guia para o processo de otimizacao, levando a uma
solugédo que minimize o erro nos dados e balanceie os pesos dos dados de entrada
durante o treinamento.

2.3.4 Otimizacao (Gradiente descendente)

O Gradiente descendente é um algoritmo com o objetivo de encontrar um
minimo em uma fungao arbitraria. E amplamente utilizado em otimizacéo de deep
learning para minimizar a funcado de perda durante o treinamento. Seu objetivo é
encontrar os parametros do modelo que resultam no menor valor da fungéo de perda,
ou seja, na melhor performance do modelo.

Este algoritmo ajusta os parametros do modelo na direcao oposta ao gradi-
ente da fungéo de perda a cada iteragéo do treinamento. Por exemplo, se a fungéo de
perda estiver diminuindo em uma diregao, os parametros do modelo serdo atualizados
nessa dire¢cao para reduzir ainda mais a perda. Por outro lado, se a funcao de perda
estiver aumentando, os parametros seréo atualizados na direcdo oposta para tentar
minimizar a perda. Este algoritmo utiliza o hiperparametro learning rate para fazer a
otimizacao da funcéao de perda.
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2.3.5 Overfitting (Sobreajuste)

O overfitting € um dos principais desafios do aprendizado de maquina, uma
vez que um modelo com overfitting ndo pode ser generalizado. O sobreajuste ocorre
quando o modelo memoriza os detalhes dos dados de treino. Por isso, uma série de
técnicas foi proposta para ajudar a mitiga-lo (LEMOS, 2021). Acdes que podem evitar o
overfitting incluem: aumento de dados no treinamento e regularizagdo com Dropout.

O Dropout é uma das técnicas de regularizagao utilizadas para evitar o
sobreajuste. Esta técnica desativa aleatoriamente um grupo de neurbénios da camada
oculta. Utilizando os resultados da rede neural modificada, é utilizado um mini-lote de
exemplos para atualizar os pesos e vieses apropriados. Em seguida, os neur6nios
removidos sao restaurados e o0 processo é repetido com outro conjunto aleatério de
neurdnios. Logo, € como se estivéssemos treinando redes neurais diferentes.

Esta técnica reduz co-adaptagdes complexas de neurdnios, ja que
um neurdnio nao pode confiar na presenga de outros neurénios em
particular. E, portanto, forcado a aprenda recursos mais robustos que

sao Uteis em conjunto com muitos subconjuntos aleatérios diferentes
dos outros neurdnios.(DataScienceAcademy ,2022,cap.23)

2.3.6 Transfer Learning

Transfer Learning corresponde a utilizar um modelo pré-treinado em uma
tarefa conhecida, por exemplo, ImageNet. Para a criacao de modelos pré-treinados sao
utilizados datasets com grande volume de imagens e com uma grande diversidade de
classes. De acordo com Fastai (2023), a ideia € utilizar as caracteristicas aprendidas,
no pré-treinamento, e utilizar esse conhecimento para acelerar e melhorar o seu modelo.
E visivel a eficiéncia no treinamento, principalmente se é utilizado um dataset pequeno.

Na visdo computacional, por exemplo, as RNC’s geralmente tentam detectar
bordas e formas nas camadas inciais e intermediarias. No transfer learning, essas
camadas sao usadas e apenas treinamos novamente as ultimas camadas, onde sao
aprendidas as caracteristicas mais especificas do objeto.

Segundo Donges (2022), o transfer learning é a reutilizagcdo de um modelo
pré-treinado em um novo problema. O autor ainda define o transfer learning como uma
metodologia de projeto, que € comumente utilizado em RNAs, pois facilita o treinamento
de novos modelos utilizando poucos dados de entrada.

2.3.7 ResNet

Segundo os atuores HE et. al. (2016), quando as redes mais profundas
comegam a convergir, atingir valores de saida desejaveis, a degradacao aparece: com
0 aumento da profundidade da rede, a precisdo diminui e entdo decai rapidamente.
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Inesperadamente, essa degradagcao nao é causada por overfitting, e adicionar mais
camadas ao modelo leva a um erro de treinamento mais alto.

Esse problema pode ser observado na figura 13, onde a esquerda temos o
erro de treinamento e a direita o erro de teste. Nesse teste foram utilizadas sao rede
simples, sem blocos residuais, com 56 e 20 camadas de profundidade. Tento isso em
consideracéao € possivel observar que a rede mais profunda, devido a degradagéo, teve
maiores valores de erro.

Figura 13 — Degradagdo occorendo em rede neural simples
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FONTE: Adptado de HE et. al.(2016)

Podemos usar a figura 14 para ter melhor entendimento de como a resnet
contornou o problema de degradacao. Tendo o valor de entrada como x, segundo Aston
et. al. (2021), podemos assumir que a transformacao ideal, tranformacao aplicada a
entrada para obter a saida desejada, seja F(x), que sera usado como entrada para a
funcao de ativacéo no topo.
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Figura 14 — Bloco regular e bloco residual
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FONTE: Adaptado Aston et. al. (2021)

Ainda segundo os autores Aston et. al. (2021), a ideia principal por tras dos
blocos residuais é que a rede neural pode aprender a ajustar apenas as diferencas
entre a entrada x e a saida desejada F(x), em vez de ter que aprender toda a transfor-
magao F(x) diretamentelsso é feito através da conexao residual ou conexao de atalho,
representada na figura 14 como a linha que conecta x a F(x). Essa conexao também
funciona como uma regularizagao pois otimiza e estabiliza o treinamento da rede e
permite que arquiteturas possuam grandes profundidades.

2.3.8 FastAl

PyTorch é um framework de aprendizado profundo de cédigo aberto, co-
nhecido por sua flexibilidade e facilidade de uso. Isso €, em parte, possibilitado por
sua compatibilidade com a popular linguagem de programacéao de alto nivel Python,
preferida por desenvolvedores de aprendizado de maquina e cientistas de dados. Ele
se destaca pelo excelente suporte a GPUs.

Fastai € uma biblioteca de Deep Learning, desenvolvida em cima do PyTorch,
que fornece uma forma mais simples de trabalhar com redes neurais e possui ferra-
mentas de baixo e alto nivel. Ela é organizada em torno de dois objetivos principais de
design: ser acessivel e rapidamente produtiva, ao mesmo tempo que é profundamente
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configuravel. Podemos ver na figura abaixo as aplicacées que esse biblioteca consegue
trabalhar e os niveis das API’s e suas ferramentas.

Figura 15 — Hierarquia dos niveis de API
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FONTE: Howard (2018)

Essa biblioteca possui muitas fungdes importantes que serdo usadas mais
adiante no desenvolvimento deste trabalho. O Datablock é uma delas, sendo uma forma
de facilitar o treinamento de um modelo, ja que ele € um esquematico que orgazina de
forma clara os parametros de treinamento.

No Datablock, € necessario entender e definir alguns métodos que sao de
suma importancia para o treinamento, a saber: o caminho das imagens que serao
usadas no treinamento, a formatacdo do banco de dados, o divisor de dados, e as
transformagoes.

O divisor de dados, chamado de splitter possui dois parametros, que sao:
valid_pct e seed. O primeiro parametro especifica a porcentagem dos dados que serdo
alocados para o conjunto de validacao, exemplo: um valid_pct de valor 0.2 tera 20%
dos dados como dados de validacao, os outros 80% serao usado durante o treinamento.
Ja o0 segundo parametro é usado para controlar a aleatoriedade na divisdo dos dados.
A seed é um valor numérico que permite reproduzir os mesmos resultados aleatérios
em diferentes execugdes do cddigo, sendo util para reproduzir resultados e garantir a
consisténcia dos experimentos.

Na funcdo Datablock, ainda é possivel aplicar aumento de dados através de
transformagdes, como: espelhamento, recorte, zoom, entre outras, como visto em 2.3.1.
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Nesse método também é possivel fazer a transformacao de resize, essa transformacao
€ muito importante pois permite tornar a imagem quadrada e reduzir o seu tamanho,
sendo essencial para o treinamento pois auxilia na aplicagdo dos filtros e reduz o
processamento da rede neural.

Ao final da fun¢do Datablock é possivel chamar o Dataloader, para carregar
os dados, de acordo com os parametros que foram definidos, em grupos, chamados de
batch size, como visto em 2.3.2.1.

Para o treinamento da RNC foi utilizada funcéo vision learner. Essa funcao
ajuda o usuario, escolhendo automaticamente um modelo pré-treinado da arquitetura
escolhida. Utilizando as informacdes anteriormente explicadas a funcao € capaz de
realizar o treinamento do modelo e devolver ao usuario um grafico do desempenho do
mesmo.

Com o resultado, da vision_learner, pode ser usado o método Learner, para
exportar e salvar modelos, sendo possivel reutilizar o modelo para re-treino.

2.4 Meétricas

Para acompanhar e validar o desempenho de um modelo e/ou treinamento
existem varias técnicas que podem ser utilizadas em aprendizado de maquinas. Tais
técnicas podem ser chamadas de métricas e elas quantificam e apresentam visualmente
o desempenho e resultados do modelo.

Os termos usados para calcular as métricas sdo: verdadeiros positivos(VP),
verdadeiros negativos(VN), falsos positivos(FP) e falsos negativos(FN). Esses termos
representam previsdes que estao corretas ou erradas, logo, um falso negativos significa
uma predicdo errada de uma classe verdadeira positiva. A lista abaixo apresenta as
meétricas discutidas.

» Acurédcia: Essa métrica representa a proporcao de predicdes corretas para o total
de predi¢des, como podemos ver na equacao abaixo. A acuracia € a quantificacao
da performace do modelo e é representada pela equagéo 5:

, . VP + VN
Acuracia = Total de Previsdes ©)

* Recall : Essa métrica mede a capacidade do modelo de classificar corretamente
verdadeiros positivos. Um valor alto de recall indica que o modelo previu a maioria
das imagens como True OKenquanto um valor baixo indica a presencga de falsos
negativos. Isso fica mais claro quando se olha para a equagéo 6:

VP

Recall = m (6)



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 32

* Precisédo: Essa métrica mede a capacidade do modelo de evitar classificagdes
de falsos positivos. A precisdo mede a precisdo das previsdes de verdadeiros
positivos, como podemos ver na equacgao 7:

VP

VP + FP (7)

Preciséo =

« F1-score: E a media harménica entre recall e precisdo. O F1-Score variade 0 a 1,
onde 1 indica um modelo perfeito e 0 indica um modelo que ndo conseguiu fazer
previsdes corretas. Essa métrica mede a performace do modelo, como mostra a
equagao 8:

PrecisaoxRecall
F1-Score =2 x Precisao + Recall (8)

» Matriz confusao: é utilizada para medir o desempenho do modelo e diferente
das outras métricas ela é fornecida em formato de tabela. A matriz de confusao
compara as previsdes com as respostas reais. Ela é uma ferramenta muito util
pois permite facilmente visualizar aonde estdo os problemas do modelo, e também
fornece os dados para fazer os calculos das outras métricas ja apresentadas. Por
exemplo, na figura 16, podemos ver, na primeira linha e coluna, que a classe
bactrial spot possui um total de 86 previsdes corretas, verdadeiros oks, e 1 falso
negativo que foi previsto como healthy.

Figura 16 — Matriz confusao de treinamento Resnet 34
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FONTE: Do Autor(2024)



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 33

* train_loss e valid loss: Essas duas métricas sao usadas durante o treinamento
para acompanhar o desempenho do modelo. train_loss € o calculo da perda dos
dados de treinamento e 0 quao bem eles se ajustaram ao novos pesos. valid_loss
€ o calculo da perda para os dados de validacao, esses sao usados para monitorar
o desempenho do modelo em imagens que ele nunca viu.

« error_rate: E métrica que analisa o desempenho do modelo atraves do niimero
de previsdes incorretas, como € apresentado na equagéo 9.

FP+FN

error _rate = —
- Total de Previsdes

2.5 Trabalhos correlatos

A visdo computacional tornou-se muito mais poderosa e popular com a
constante evolugdo computacional, e do aprendizado de maquina, ganhando viabilidade
de implementacao em diversas areas de atuagao.(DAL BO e CORSO, 2023).

Brignoli (2021) desenvolveu um projeto com RNC para a classificacéo de 6
classes, que representavam ambientes residenciais, juntamente com a implementagao
do modelo RNC em um servidor API. A solugéo foi desenvolvida utilizando a biblioteca
FASTAI e comparando os resultados de 3 modelos treinados com 3 diferentes arquite-
turas Resnet, Resnet 18, 34 e 50. O autor conseguiu provar a eficacia do seu modelo
alcangando uma acuracia de 96% com apenas 10 épocas de treinamento.

Lemos(2021) apresentou uma solucao de inspecédo automatica de ovos de
galinha através da comparacao de 3 diferentes algoritmos de visdo: técnicas classicas,
aprendizado profundo com RNC e segmentacao semantica com RNC . O projeto buscou
classificar 4 diferentes classes de ovos: normais, sujos, geometricamente anormais e
fissurados. Os 3 métodos obtiveram sucesso de detecgdo alcancando acuracias acima
de 80%. Lemos tamém utilizou da biblioteca FASTAI e dasResnet’s 18, 24 e 50.

No trabalho dos autores AL-HIARY et al.(2011) foi proposto um sistema
de deteccéo e classificacdo automatica de doencas em plantas usando métodos de
processamento de imagens e aprendizado de maquina. A solugao melhora abordagens
anteriores com maior velocidade e precisédo,aplicando um algoritmo K-means para
segmentacdo. A técnica também remove pixels sem informacdes relevantes e usa
redes neurais artificiais (RNA) para classificar doengas com precisao entre 83% e 94%.

No artigo de NAG et al.(2023) foi desenvolvido um sistema de identificacdo
de doengas em folhas de tomate baseado em redes neurais convolucionais (CNN)
aplicadas em um aplicativo mével. Utilizando técnicas de aprendizado por transferéncia,
modelos como AlexNet, ResNet-50, VGG19 e DenseNet-121 foram ajustados para clas-
sificar imagens de folhas de tomate do conjunto PlantVillage. O estudo se destaca por
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alcancar mais de 95% de acuracia, com DenseNet-121 apresentando um desempenho
de 99,85%.
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3 METODOLOGIA

Nesse capitulo sdo apresentados a metodologia e o desenvovilmento deste
trabalho.

3.1 Discussao Sobre os Requisitos do Sistema

Este capitulo apresenta os requisitos funcionais e ndo funcionais do sistema.
Esses requisitos sdo os objetivos e delimitacdes do projeto.

3.1.1 Requisitos funcionais

» O sistema de visao devera classificar corretamente as doencgas em folhas de
tomate que sado dividas em 8 classes. Essas estdo apresentadas na tabela 1:
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Classe Classe Imagem
Bacterial Spot Early Blight
Healthy Late Blight
Septoria Spot Mosaic Virus
Leafy Mold Yellow Curl Virus

Tabela 1 — Classes a serem identificadas pelo sistema

3.1.2 Requisitos nao funcionais

» O sistema de visao devera ter a classificacdo em uma API, com comunicagéo ao
aplicativo.

3.2 Descricao da solucao

Com o objeito de cumprir os requisitos do projeto, foi selecionada o método
de classificacdo de imagem com aprendizado profundo com redes neurais convolu-
cionais. Esse método foi implementado utilizando a bilbioteca Fastai. A selecdo dos
dados foi feito no Kaggle, os treinamentos dos modelos foram feitos em um computador
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utilizando uma GPU Nvidia GTX1650 de 4GB. Para comecar o desenvolvimento do
sistema foi criado um plano de acao, que se consistiu em:

» Obtencao e formatacao do banco de dados;
» Treinamento e validacdo do modelo classificador;

 Criacao de APl com o modelo;

Criacao de aplicativo com requisicéo a API;
3.3 Treinamento do modelo

O proximo passo € o treinamento do modelo utilizando o banco de dados
criado.

3.3.1 Obtencao e formatacao do banco de dados

Para esta aplicagdo o banco de dados foi procurado na internet em site
como: Kaggle, Roboflow e Data.mendeley. O objeto de estudo escolhido foi a folha do
tomate e assim foi montado um banco com as 8 classes definidas nos requisitos do
projeto. Apos o carregamento do banco foi necessario fazer a sua formatacao.

Como o banco de dados foi obtido da internet, foi necessario verificar to-
das as classes para identificar possiveis imagens com anotag¢des incorretas, ou seja,
imagens que podem estar na classe errada. Esse processo é crucial, pois a falta de
cuidado pode resultar em modelos com desempenhos insatisfatérios. Um método eficaz
para a verificacdo de grandes bancos de dados é treinar modelos de forma gradual e
adicionar imagens da classe ao longo do tempo. Dessa maneira, € possivel usar esses
modelos para classificar as imagens e, com base nos resultados, avaliar as maiores
perdas, exemplo na figura 17, do treinamento e identificar as anotagdes incorretas.



Capitulo 3. Metodologia 38

Figura 17 — Exemplo de top losses

Tomato__healthy/Tomato__Bacterial_spat / 11.08/ 1.00 Tomato__Tomato_mosaic_virus/Tomato__Septoria_leaf spet / 7.41 / 1.00

Tomato__Late_blight/Tomata__Earty blight / 7.04 / 1.00

Tomato__Earfy_blight/Tomato__Late_blight / 6,96,/ 1.00 Tomato__Bacterial_spot/omato__Tomato_Yelkow_Leal Curl Virus / 6,86 /098 Tornato__Early_blight/Tomato__Septoria_leal_spot / 5.95./ 1,00

FONTE:Do Autor(2024)

A formatagdo de um banco de dados pode ser feita de muitas maneiras,
como podemos ver na figura 18 o banco possui a seguinte organizac¢ao: Diretdrio do
dataset -> Diret6rios de treinamento ou validagao -> Diret6rios das classes -> Fotos
referentes as classes. Ja na figura 19 a seguinte forma é tomada: Diret6rio do dataset
-> Fotos referentes as classes.
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Figura 18 — Exemplo de formatagéo do banco de dados 1

“ tomato_dataset
-
~ Tomato acterial_spot
0c9b7dd9-alc7-4b6e-bbdd-b2e3cab833...
0c32d6d5-bF5b-4904-8108-d7a901F2cb...
Ocbacald-e422-438F89dF-344b49
0db0e663-

0e591FF9-a58

» Tomato ;

¢ Tomato__ healthy

» Tomato__ Late_blight

» Tomato__ Leaf Mold

» Tomato__ Septoria_leaf_spot

» Tomato__ Spider_mites Two-spotted_spi...
» Tomato___ Target_Spot

» Tomato__ Tomato_mosaic_virus

» Tomato_ Tomate Yellow Leaf Curl Virus

FONTE:Do Autor(2024)

Figura 19 — Exemplo de formatagéo do banco de dados 2

~ Dataset_Tomate
Bact_Spob1.JPG
Bact_Spot2.JPG
Bact_Spot3.JPG
Bact_Spotd.JPG
Bact_Spot5.JPG
Early Blight1.JPC
Early Blight2.JPC

Early Blight3.JPC
Early Blightd.JPG
Early_Blight5.JPG

FONTE:Do Autor(2024)
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A formatacao da figura 19 foi o escolhida para este projeto, apenas fazendo
alteracéo no nome das fotos para: classe(X).jpg, sendo x a posi¢cao da foto no diretério.
O dataset usado nesse projeto consta na tabela 2. Além do parametro valid_pct, como
falado em 3.3.2, foi criado um dataset apenas para validagédo, como consta na tabela 3.
O banco de treinamento consiste num total de 3445 fotos e o de validagéo 14777.

Classe Quantidade Classe Quantidade
Bacterial Spot 426 Early Blight 433
Healthy 481 Late Blight 261
Septoria Spot 436 Mosaic Virus 448
Leafy Mold 470 Yellow Curl Virus 490

Tabela 2 — Banco de dados de treinamento

Classe Quantidade Classe Quantidade
Bacterial Spot 1702 Early Blight 1920
Healthy 1926 Late Blight 1851
Septoria Spot 1745 Mosaic Virus 1790
Leafy Mold 1882 Yellow Curl Virus 1961

Tabela 3 — Banco de dados de validacéo

3.3.2 DataBlock

No datablock, foi definida a aplicagdo de um random splitter, utilizado para
dividir os dados em: 40% para validacao e 60% para treinamento. Note que o datablock
realiza automaticamente essa separacao, eliminando a necessidade de fazé-lo manu-
almente. No entanto, € uma boa pratica reservar 40% das imagens para validagao, a
fim de avaliar o modelo apés o término do treinamento. Neste projeto, foi utilizado um
banco de validacao significativamente maior.

Além disso, foram realizadas as seguintes transformagdes: redimensiona-
mento das imagens para 233x233 pixels, aplicacao de uma técnica de data augmenta-
tion de esmagamento (squish) e definigdo de um seed igual a 42. O seed é essencial
para a comparagao entre diferentes arquiteturas, pois define a divisdo dos dados pelo
splitter. Dessa forma, a divisdo dos dados serd sempre a mesma em cada treinamento.

3.3.3 Vision_learner

A funcao vision learner, em sua forma padrao, ajuda na aquisi¢cdo auto-
matica de um modelo pré treinado, que se enxaixe no tipo de dado sendo usado.
Logo, essa funcéao utiliza de transfer learning e ela requer trés parametros para seu
funcionamento: o dls(Datablock), a arquitetura e as métricas.

Para este trabalho, foram escolhidas as arquiteturas ResNet18, ResNet34
e ResNet50, e as métricas avaliadas foram a acuracia e a error rate. Além disso, foi
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necessario definir o nimero de epochs, que representa um ciclo de aprendizagem
completo. Um ciclo € considerado concluido quando todas as imagens do dataset foram
processadas pelo modelo pelo menos uma vez.

Os valores de epochs e splitter foram ajustados experimentalmente apos
varios treinamentos. Isso foi possivel devido ao grande volume de imagens no dataset,
que permitiu observar, apos alguns ciclos, uma alta acuracia e um baixo error rate.

No treinamento foi utilizada a técnica de fine tuning, que é uma das muitas
técnicas de transfer learning, como discutido em 2.3.7 . Essa técnica tem como parame-
tro o nimero de epoch e, como é visto no capitulo 2, é usado para ajustar os pesos dos
dados de entrada modelo. No caso da FastAi, essa técnica é aplicada automaticamento
pela funcao vision_learner, como dito anteriormente.

Apoés a formulacdo do Datablock e do vision _learner com seus respectivos
parametros, é possivel treinar o modelo para classificar doengas em folhas de tomate.
A funcéo Learner.export() permite salvar o modelo treinado e utiliza-lo posteriormente.
Esta funcdo armazena todas as informagdes essenciais, incluindo: a arquitetura do
modelo, as configuragcdes de treinamento, o estado do otimizador e as transformacgodes
aplicadas.

3.4 Desenvolvimento da API

Tendo em vista os requisitos do trabalho, foi necessario a criacao de uma
API para receber requisi¢coes e enviar os resultados do modelo classificador. A API foi
feita em Python utilizando o framework FastAPI para criar um servidor de API.

API| é uma integragdo com um conjunto de rotinas e padrdes que facilitam a

comunicacao e troca de informagdes entre sistemas, no caso desse trabalho sera entre
APP <-> API. Como é possivel observar na imagem abaixo:
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Figura 20 — Exemplo de funcionamento de uma API

URL: http://ExemploApi.com/classific

GET /POST / DELETE : Imagem a ser classificada

JSON: { "Doenga": “classe”, "Probabilidade": “90%"} ‘

CLIENT

FONTE:Do Autor(2024)

Através desse framework, uma rota foi criada com um endpoint /proces-
sar_imagem/. Utilizando o método POST, é possivel enviar um arquivo, que sera a
imagem enviada pelo aplicativo. Se a requisi¢ao for bem-sucedida, o arquivo sera
passado pelo modelo classificador. Ao final do processo, as informagdes de classe e
probabilidade, que sdo a resposta do modelo, sdo formatadas em JSON e enviadas

API server

[

para o aplicativo. A figura 21 demonstra o funcionamento da API.
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Figura 21 — Fluxograma do funcionamento da API

INICIO

L
¥

Cria a rota. da
URL para o
POST

T

Carraga o
modelo

Define
fungao
assincrona

T
Recebe
imagem via
POST

—

T

Requisigao
consistente

Méo l

Camega
imagem
ulilizando lib

Retorna
mensagem
de emar e
EXCECAD

Retorna

JSON com
resposta

FONTE:Do Autor(2024)

Na APl também é feita a conversao da imagem para o modo de cor RGB,
para isso utilizou-se a biblioteca Pillow e a funcéo .convert('RGB’), isso € necessario

para garantir que as imagens passadas no modelo estejam no mesmo formato que as
utilizadas no treinamentos.

Para facilitar a leitura dos resultados, a AP retorna apenas o resultado mais
provavel, com o nome da classe e o seu percentual. E para evitar predi¢cdes erradas foi
colocado um limite de 60% de acuracia, logo, se o resultado da classificacao for menor
que esse valor, a API retorna um valor de acuracia igual a 0 e de classe igual a "Classe
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nao registrada”.

3.5 Desenvolvimento do APP

Apébs a criacdo da API foi necessario desenvolver um aplicativo, assim
cumprindo com o ultimo passo do plano de acdo. Para isso foi optado por utilizar o
software Android Studio da JetBrains. Trata-se de um ambiente de desenvolvimento
integrado projetado especificamente para criar aplicativos Android. Essa IDE (Integrated
Development Environment) pode ser essencialmente dividida em duas partes principais:
a MainActivity, responsavel pela l6gica de execucao do programa, € a MainActivity.xml,
que representa a interface gréfica do aplicativo como mostra a Figura 22.

Figura 22 — Interface grafica Android Studio

Selecionar Imagem

Resultado

FONTE:Do Autor(2024)

O cédigo foi escrito de forma objetiva e com o intuito de sanar os requisitos
do projeto. O aplicativo precisa acessar a galeria ou camera do celular, carregar uma
imagem, enviar ela para a APl e por fim receber os resultados e apresenta-los na tela.

Quando o botao "Selecionar Imagem"é clicado, abre-se a op¢ao de escolha
entre galeria e camera do dispositivo para selecionar uma imagem. Apéds a selecdo, séo
disponibilizadas as edi¢cdes de zoom e recorte na imagem, que, por fim, sera exibida
na tela. Apos a confirmacgao da escolha, a imagem é convertida em bytes e enviada
para a AP| por meio de uma solicitacdo HTTP. A resposta da API é, entao, exibida em



Capitulo 3. Metodologia 45

um campo de texto na interface do usuario. Esse fluxo é demonstrado na figura 23. E a
figura 24 mostra o passo ap6és o botédo "Selecionar Imagem".

Figura 23 — Fluxograma do funcionamento do aplicativo

< Inicio )

<t
¢

Y

Boté&o
"Selecionar Na
Nao

imagem" foi
clicado?

Sim.

Exibe
do—p-| mensagem
de erro

Selegéo de
imagem foi bem
sucedida?

Abre galeria
ou camera

r4

Sim

!

Exibe
imagem
selecionada

Sim
A

Enk/ia
imagem para
a APl

'

Exibe
Nao »| mensagem
de erro

Exito na
comunicagéo

Sim

v
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resposta da
API e exibe

na tela

\/
Fim do
processo

FONTE:Do Autor(2024)
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Figura 24 — Tela de escolha de camera ou galeria para selecionar a imagem

° =7 .l 80%4

Choose

Cancel

FONTE:Do Autor(2024)

Para a comunicagdo com a API, foram utilizadas as bibliotecas okhttp3 e
retrofit2, elas facilitam a realizacdo de operacdes de rede, como enviar solicitagoes
HTTP para um servidor, receber respostas e lidar com tarefas relacionadas a rede
em aplicativos Android. Assim foi criado o corpo da requisao e criado um bitmap da
imagem. Utilizando a rota criada na seccéo 3.4, é realizada uma requisicao HTTP
POST para o envio da imagem e recebimento dos dados JSON.
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4 APRESENTACAO DOS RESULTADOS

Nesse capitulo sdo apresentados os melhores resultados obtidos de cada
arquiterura e os melhores resultados gerais, a comparacao entre os métodos e arquite-
turas utilizados em cada um e os resultados da implementagdao do modelo.

4.1 Analise dos treinamentos e modelos

Para alcancar o melhor desempenho do modelo, foram realizados diversos
treinamentos utilizando diferentes arquiteturas. Apds concluir os treinamentos e realizar
a validacdo com o banco de dados apresentado na Tabela 3, é possivel analisar e
comparar os resultados de cada arquitetura. A Tabela 4 apresenta quais foram os
treinamentos analisados.

Arquitetura | Epoca | Arquitetura | Epoca | Arquitetura | Epoca
Resnet 18 15 Resnet 18 25 Resnet 18 40
Resnet 34 15 Resnet 34 25 Resnet 34 40
Resnet 50 15 Resnet 50 25 Resnet 50 40

Tabela 4 — Arquitetura X n2 de Epocas

Dos treinamentos apresentandos na Tabela 4, os melhores resultados de
cada arquitetura foram Resnet 34 - 25 época, Resnet 50 - 40 época, Resnet 18 - 40
época, como visto na tabela abaixo:

Arquitetura | Epoca | Acuracia | Recall | F1

Resnet 18 40 0.9293 | 0.9296 | 0.93
Resnet 34 25 0.9542 | 0.9543 | 0.95
Resnet 50 40 0.9454 | 0.9454 | 0.94

Tabela 5 — Melhores resultados

E possivel notar que a acurécia e o recall sdo valores muito préximos ou
até mesmo iguais, isso significa que os modelos tem um desempenho consistente ao
longo de todas as classes, como dito em 2.4. No apéndice A, € possivel ver que os
resultados dos outros modelos foram bem préximos aos apresentados na Tabela 5,
assim podemos concluir que todos os treinos alcangaram um bom resultado.

Nas listas abaixo consta outro tipo dado que € analisavel: a precisdo dos
modelos em cada classe especifica. Avaliar a precisdo das classes permite visualizar
melhor o desempenho do modelo para cada situacéo de classificacdo. Isso ajuda a
identificar os pontos fortes e as falhas do modelo, orientando ajustes e melhorias.
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Resnet 18 época 40 acuracia especifica de classe

___Tomato_Bacterial_spot: 0.9800000000000001
___Tomato_Early_blight: 0.8604089560936374

___Tomato_Late blight: 0.7493076923076923

__ Tomato_Leaf_Mold: 0.9612359550561798
___Tomato_Septoria_leaf spot: 0.9610169491525424
___Tomato_Tomato_Yellow Leaf Curl Virus: 0.9825825825825826
____Tomato_Tomato_mosaic_virus: 0.9006024096385543

____Tomato_healthy: 0.9994813278008299

Resnet 34 época 25 acuracia especifica de classe

Tomato __ Bacterial_spot: 0.98236092265956

Tomato __ Early_blight: 0.9239752333586626

Tomato __ Late blight: 0.8130637514231499

Tomato ___ Leaf Mold: 0.9888155568899387

Tomato _ Septoria_leaf spot: 0.9696123643403597

Tomato  Tomato Yellow Leaf Curl Virus: 0.9805690113651477
Tomato  Tomato_mosaic_virus: 0.9770612200425074

Tomato __ healthy: 0.9989615784008308

Resnet 50 época 40 acuracia especifica de classe

__ Tomato_Bacterial_spot: 0.977141065830721

__ Tomato_Early_blight: 0.9063478487367087
__Tomato_Late blight: 0.7898391453120654
____Tomato_Leaf Mold: 0.9936385973279506
__Tomato_Septoria_leaf spot: 0.9759487750556793

____Tomato_Tomato_Yellow_Leaf Curl Virus: 0.9872546378959263
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«  Tomato_Tomato_mosaic_virus: 0.9335276967930029

+ __ Tomato_healthy: 0.9994807892004154

As listas mostram que todos os modelos tiveram mais dificuldade na clas-
sificacdo das classes Late Blight e Early Blight. Esse foi um problema notado logo
no comeco do trabalho, quando foi feita a verificagdo do banco de dados, por que as
duas doengas possuem caracteristicas muito similares, e ha poucos pontos que as
diferenciam. Uma forma de melhorar os resultados seria utilizar imagens com maior
resolucao, o que forneceria ao modelo mais informacdes para aprender e classificar as
classes.

Esses problemas também podem ser visualizados por imagem, através de
uma matriz confusdo, como na figura 25. Pode-se observar no apendice X, eixo das
predicdes, que o modelo confundiu as classes Late Blight e Early Blight respectiva-
mente 96 e 64 classificacoes. O modelo também classificou erroneamente muitas fotos
como Healthy, o motivo desses erros pode ser miss labels, como discutido previamente,
ou parametros de treinamento que precisam ser ajustados. Mas para os parametros
pré estabelecidos para esse trabalho o modelo apresentado na imagem teve um mal
desempenho.



Capitulo 4. Apresentacdo dos Resultados 50

Figura 25 — Matriz confusao dos dados de validacao - resnet 50 época 25

Tomato__ Bacterial_spot 35 3 1 19 0 0

1750

Tomato__ Early_blight - 11 98 15 37 2 34 12
1500
Tomato__ Late_blight - 0
1250
Tomato__ Leaf Mold - 2
E - 1000
2
Tomato__ Septoria_leaf_spot - 8

-750
Tomato  Tomato_Yellow_Leaf Curl Virus - 19
- 500
Tomato__Tomato_mosaic_virus - 0

-250

o
[
(=]
o
o

Tomato___ healthy -

o

ght -

=
=
=
[
0]
=

Late_bli
Leaf Mold -

Early blight -

Bacterial_spot -

Septoria_leaf_spot -

Tomato_mosaic_virus -
Tomato

Tomato
Tomato
Tomato

Tomato

Tomato_Yellow_Leaf Curl_Virus -

Tomato
Tomato

Tomato

Predicted

Também é possivel comparar o tempo de treinamento e validagao de cada
um dos modelos. Para melhor andlise, foi montada a Tabela 6, que mostra o tempo de
treinamento dos 3 melhores modelos e os seu tempo de processamento para 1 imagem.
O célculo para tempo de classificacdo de 1 imagem foi feito utilizando tempo que o
modelo demorou para classificar o banco de dados de validagao divido pela quantidade
de imagens do banco, o banco possui 14777 imagens como falado em 3.3.1.

Arquitetura | Epoca | T(s) de treinamento | T(ms) de classificagao
Resnet 18 40 291 16
Resnet 34 25 292 25
Resnet 50 40 676 61

Tabela 6 — Tempos de treinamento do modelo e validagao de 1 imagem.

Tem que se ter em mente que o numero de épocas muda e isso afeta o
tempo de treinamento. E quanto mais complexa a arquitetura mais demorado devera
ser seu tempo de validagéo pois mais profunda ela €, e a quantidade de calculos e
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neurdnios que ela possui sdo maiores € mais complexos. Modelos maiores usam mais
memoria de processamento e podem levar mais tempo para processar seus dados.
Justamente como mostrado na Tabela 6.

Outra informacao que pode ser olhada é a tabela fornecida pela funcao
vision_learner que mostra as métricas do treinamento: train_loss, valid_loss, error_rate,
accuracy, epoch e time. Focando nas 4 primeiras € possivel notar quando o treinamento
esta com muitas épocas, overfitting, convergéncia ou atigindo estabilidade. A figura 26
mostra um recorte das ultimas épocas dos 3 modelos discutidos até agora.

Figura 26 — Métricas dos treinamentos.

Resnet 18 Resnet 50 Resnet 34

epoch train_loss wvalid_loss error_rate accuracy time epoch train_loss valid_loss error_rate accuracy time  epoch train_loss valid_loss error_rate accuracy

00:11
00:11
00:11

FONTE:Do Autor(2024)

Na Resnet 18 e Resnet 50 nota-se que os valores de acuracia, train_loss,
valid_loss, error_rate pioram nas ultimas épocas, isso indica que pode estar ocorrendo
overfitting no modelo. Ja para a Resnet 34 as métricas se mantém ou diminuem, isso
indica overfitting ou convergéncia, que € quando o modelo esta atingindo o seu limite
de aprendizado. E pelo resultados apresentados por essa arquitetura conclui-se que o
modelo atingiu a convergéncia.

4.1.1 Andlise do modelo com melhor desempenho

Utilizando os dados e conclusdes do secgao anterior é possivel afirmar que
o melhor modelo foi 0 gerado pelo treinamento com a arquitetura Resnet 34 com 25
épocas de treinamento. Como visto na tabela 5 esse modelo atigiu o maior valor de
acuracia, recall e F1-score todos com o valor de 95%.

Para melhor entedimento é possivel analisar os resultados de cada uma das
classes do modelo. Como consta na tabela abaixo:
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precision recall fi1-score support

Tomato_Bacterial_spot 0.96 0.98 0.97 1702
Tomato_Early_blight 0.91 0.92 0.92 1920
Tomato_Late_ blight 0.95 0.81 0.88 1851

Tomato Leaf Mold 0.98 0.99 0.99 1882
Tomato_Septoria_leaf spot 0.96 0.97 0.97 1745
Tomato Tomato Yellow Leaf Curl Virus 0.98 0.98 0.98 1961

Tomato Tomato mosaic_virus 0.95 0.98 0.96 1790
Tomato_healthy 0.94 1.00 0.97 1926
accuracy 0.95 14777
macro avg 0.95 0.95 0.95 14777
weighted avg 0.95 0.95 0.95 14777

Tabela 7 — Desempenho de classificacao por classe.

Observando a a Tabela 7 e matriz confusao na figura 27 percebe-se algumas
classes com pior desempenho. Os principais erros ocorrem com as classes Early blight
e Late blight, pois como dito anteriormente s&o 2 classes que possuem caracteristicas
muito parecidas. Ja os resultados previdos errados em outras classes podem estar
ligados a miss labels no banco de validacao, imagens com muito ruido ou qualidade
ruim.
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Figura 27 — Matriz confusdo Resnet 34
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A figura 28 mostra as classes que o modelo teve a maior dificuldade de
classificagdo. Nela podemos ver como os padrdes sdo muito parecidos e talvez com
mais resolucao ou qualidade na imagem seria possivel reconhecer algum padrao chave
para a diferenciacao dessas duas classes.
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Figura 28 — Imagens que o modelo classificou errado - Early e Late Blight

Early Blight Late Blight

Na figura 29, é possivel ver como miss label, qualidade e o angulo da foto
podem afetar o modelo. Na segunda imagem, o modelo previu a doenca yellow leaf curl
virus como bacterial spot. Essa imagem esta borrada, com baixa qualidade e possui
caracteristicas que definem bacterial spot. Ja na quarta imagem, o modelo previu
septoria leaf spot como mosaic virus. Um dos motivos desse erro pode ser a angulacao
da folha, gerando pequenas sombras sobre a folha que podem confundir com a doenca
errada, além de que a resolugéo da folha na foto é baixa.
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Figura 29 — Top losses da Resnet 34 época 25

Predicao/Real/Perda/Probabilidade

Tomato__ Late_blght/Temate _ Early bight /9.71 / 1.00 Tomato__Bacterial spotTomate_ Tomate Welliow Lead Cusl Virus / 9.32 | 1.00

Tomato_ Late blghtTomalo  Early blght / 7.71 ) 1.00 Tomate _ Tomato mosad_wrus/Tomato  Seploria leal spol / 7.29/097
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4.2 Analise da API, APP e requisitos gerais do sistema

Com o modelo treinado e exportado, é possivel carrega-lo na API que
se comunica com o aplicativo, permitindo a classificagdo pelo celular. Para validar
o funcionamento da API de forma isolada, sem ser com o aplicativo, foi utilizada
a ferramenta Postman. Essa ferramenta permite o envio de requisicbes HTTP, que
simulam as do aplicativo, para uma API e a visualizagdo de suas respostas. Na figura
30, é possivel ver o método POST sendo usado para enviar uma URL de uma imagem
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do Google para a API e, na resposta do body, o resultado do classificador enviado
pela API. Esse simples processo valida a comunicagdo da API, que estd rodando em
maquina local, como mostra a Figura 31.

Figura 30 — Validagédo da API pelo Postman utilizando imagens da internet

i http://127.0.0.1:5000/processar_imagem_url/ B save ~ Share
‘. -
POST ~ http://127.0.0.1:5000/processar_imagem_url/ .
Params Authorization Headers (9) Body e Scripts Tests Settings Cookies
none form-data x-www-form-urlencoded  Q raw binary GraphQL JSON -~ Beautify
1 1
2 "url": "https://encrypted-tbnO.gstatic.com/images?
g=tbn:ANd9GcSBE7ahJapHLSGUY _FYIMHBrOSVQ1IPhWn7jiBntILpSLXUgchcHNEEEZgPPOIxATAOphBERUSgp=CAL"
3 1
Body Cookies rs (4) Test Results " 15 200 OK  Time: 287 ms  Size: 195 B
Pretty Raw Visualize JSON = b Q
1 i
2 "Doenca”: "Toma
3 "Certeza®: ©.99715292453
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Figura 31 — Terminal Linux com API rodando em maquina local

pc@pc: ~/Documents/fastai_flask_app

S python3 app.py
Started server process [ 1
Waiting for application startup.
Application startup complete.

H Uvicorn running on http://0.0.0.0:5000 (Press CTRL+C to quit)
}home}pc}Documents}fastal flask_app/app.py:40: PydanticDeprecatedSince20: The °'d
ict™ method is deprecated; use "model_dump® instead. Deprecated in Pydantic V2.0

to be removed in V3.8. See Pydantic V2 Migration Guide at https://ferrors.pydant
ic.dev/2.3/migration/
rcturn ]»DNRcsponse(contcnt response.dict())
40772 - "POST

192.168.8.3:
B 143188
132864
154532
154532
143872
142114
142114
154866
149458
151040
145118
:53134

192.:
192.:
192.:
192.1
192.1
192.1
192.1
192.:
192.:
192.:
192.:
192.1

Q20000000 0QCQQ00O0
W W wwwwwwwww

"POST
"POST
"POST
"POST
"POST
"POST
"POST
"POST
"POST
"POST
"POST
"POST

[processar_imagem/
/processar_imagen/
/processar_imagen/
/processar_imagen/
[processar_imagem/
[processar_imagem/
[processar_imagem/
[processar_imagem/
[processar_imagem/
/processar_imagen/
/processar_imagen/
/processar_imagen/
[processar_imagem/
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HTTP/1.1"
HTTP/1.1"
HTTP/1.1"
HTTP/1.1"
HTTP/1.1"
HTTP/1.1"
HTTP/1.1"
HTTP/1.1"
HTTP/1.1"
HTTP/1.1"
HTTP/1.1"
HTTP/1.1"
HTTP/1.1"

Para fazer as requisi¢oes para a API, foi criado o aplicativo com um fluxo-
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grama bem simples, como demonstrado em 3.5. Apés a criacdo do aplicativo, ele foi
instalado em um celular que estava conectado a mesma rede que o servidor API, para
entdo fazer a sua validacao. Nas figuras 32, 33 e 34, podemos, respectivamente, ver a
selecdo de uma imagem na galeria, o efeito de zoom colocado na imagem e o resultado
da requisicao enviado pela API. Na figura 35, pode-se ver a representacao gréafica do
limite de acuracia colocado 14 na API.

Figura 32 — Confirmacao da imagem escolhida e manipulacées

X Edit Photo v

11 @] <
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Figura 33 — Manipulacdo de zoom aplicada na imagem

X Edit Photo v

L4 C

11 @] <
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Figura 34 — Tela do aplicativo apresentando resultado da classificagao

Selecionar Imagem

class_name:
Tomato___Leaf_Mold

accuracy:
0,99962103

FONTE:Do Autor(2024)
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Figura 35 — Classificacao de imagem que nao é uma folha de tomate e resposta da APl com
resultado limitado pela acuracia menor que 60%

Selecionar Imagem

class_name:
Classe nao registrada

accuracy:
0,00000000

FONTE:Do Autor(2024)

Com base nos resultados obtidos, é possivel constatar que os trés melhores
modelos classificadores de doenga em folhas de tomate, treinados ao longo do projeto,
conseguem fazer a classificacao das oito classes requiridas. A comparacao de varios
modelos permitiu que as configuracdes dos treinamentos fossem aprimoradas ao longo
do desenvolvimento do projeto, até que o modelo atingisse seu desempenho maximo.

As analises dos tempos de validagao e treinamento dos modelos classifica-
dores evidenciam a eficacia do sistema, com um tempo médio de resposta de 34 ms
para a classificacdo de uma imagem. Além disso, a complexidade das arquiteturas e o
numero de épocas se mostram fatores decisivos para o tempo de validagao e treina-
mento. Conclui-se também que, dependendo da aplicacao, pode ser mais vantajoso
utilizar uma arquitetura menos complexa, com um maior numero de épocas, para alcan-
car altas taxas de acuracia, reduzindo, assim, o tempo de validagéo e possivelmente
de treinamento.
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E por fim, o sistema atendeu todos os requisitos do seu desenvolvimento.
Sendo capaz de classificar corretamente as 8 classes de doencas e comunicar o
resultados do modelo da através API para o aplicativo.
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5 CONCLUSOES

Neste trabalho foi desenvolvido um sistema de classificacdo de imagens de
doenca em folhas de tomate integrado a um servico API acessado via aplicativo celular.
Para atingir os requisitos, foram criados modelos classificagao utilizando redes neurais
convolucionais com técnicas de visdo computacional e deep learning.

Este trabalho demonstra que solucdes de visdao computacional com CNN
sao capazes de resolver problemas com padrdes organicos, isso é, padroes que sao
frequentemente irregulares, ndo repetitivos, e possuem complexidade que muitas vezes
difere de padrées geométricos ou artificiais.

Para cumprir os requisitos do sistema foram executados uma variedade de
treinamentos com 2 parametros definitivos, batch_size igual a 23 e valid_pct igual a 0.4,
e 3 arquiteturas, Resnet18, Resnet34 e Resnet50, variando a quantidade de épocas. O
modelo final com melhor resultado foi o treinado utilizando Resnet34 com 25 épocas.
Os 3 melhores modelos do trabalho demonstraram eficiéncia na classificacdao das 8
classes todos com tempo de inferéncia menor que 65ms. Por fim o melhor modelo foi
integrado ao servidor API.

Portanto, pode-se afirmar que o sistema compriu todos os requisitos re-
quiridos, permitindo ao usario classificar qualquer uma das 8 classes através de um
celular.

5.1 Sugestoes para trabalhos futuros

Para trabalhos futuros sdo sugeridas as seguintes implementacdes no sis-
tema:

« Utilizar a técnica de segmentagéo no treinamento do modelo. Esta técnica possi-
bilita a classificacao de cada pixel da imagem em uma classe especifica. Essa
abordagem aumenta a preciséo e a confiabilidade da detecgao, eliminando in-
terferéncias na classificagdo, como o chao e a parte saudavel da folha. Assim,
a doenca sera identificada como uma classe distinta, em vez de se classificar a
imagem como um todo.

» Para futura producéao seria necesséario uma solugdo mais robusta de API, que
consegui-se lidar com mais requisi¢coes, outros tipos de informagdes e dados. E
também a implentagdo de mais telas no aplicativo e um botédo de reteste.
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