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Resumo

NASCIMENTO, Bruno Concei¢ao do, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, dezembro
de 2022. Classificacao de plantulas de soja com relagdo a condigoes de solo e
gendtipo com Redes Neurais Convolucionais. Orientador: Michel Melo da Silva.

A compactagao do solo é um dos fatores que geram prejuizos no plantio de varias culturas.
O aumento do tamanho e peso das maquinas agricolas, associado ao manejo intensivo das
areas cultivadas, tem grande potencial para intensificar a compactacao do solo. Sementes
cultivadas em solos com esse impedimento fisico ao germinarem apresentam um sistema
radicular com caracteristicas que podem influenciar no desenvolvimento da plantula, ge-
rando raizes curtas e grossas sendo uma resposta da plantula para tentar se adequar ao
solo, mas com esses caracteristicas podem ter dificuldade para captar nutrientes e agua do
solo, essenciais para o seu crescimento. Alguns estudos visam identificar gen6tipos de soja
que conseguem se desenvolver em condig¢oes adversas no solo sem alteragoes que afetem o
sistema radicular de forma prejudicial. A andlise de imagens de plantulas de soja através
de Redes Neurais Convolucionais (CNNs) para identificagdo do gendtipo e condigao de
solo onde foram cultivadas, podem auxiliar na identificacao de qual gen6tipo melhor se
desenvolve em uma determinada condicao de solo. Neste trabalho, é gerado um conjunto
de dados de plantulas de soja cultivadas em solo compactado e nao compactado, com
duas versoes, uma com a imagem completa da plantula e outra com a plantula sem raiz.
O principal objetivo deste trabalho é o treinamento de CNNs para a classificacao da con-
dicao do solo, e a abordagem de uma Rede Convolucional Multitarefa desenvolvida para
a classificacao de gendtipos. Para a classificacao do genoétipo todos os modelos treinados
obtiveram boas taxas de precisao, sendo a VGG-16 alcancando os maiores valores com
uma acurdcia média na de 91,5% e 85,6% na fase de teste para conjunto de dados com
plantula completa e sem raiz respetivamente. No problema de classificacao de gendtipo a
rede Multitarefa obteve os melhores resultados com 52,3% para o conjunto com plantula

completa e 47,1% com plantula sem raiz ambos na fase de teste.

Palavras-chave: Redes Convolucionais Multitarefa. Redes Neurais Convolucionais. Plan-

tula de Soja. Identificagao de Condigao do Solo. Classificagao de Genétipo.



Abstract

NASCIMENTO, Bruno Conceicdo do, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, Decem-
ber 2022. Classificagao de plantulas de soja com relagao a condigdes de solo e
genoétipo utilizando Redes Neurais Convolucionais. Advisor: Michel Melo da Silva.

Soil compaction is one of the factors that generate losses in the planting of several crops.
Increase in the size and weight of agricultural machinery, associated with the intensive
management of cultivated areas, has great potential to intensify soil compaction. Seeds
grown in soils with this physical barrier during the germination phase develop a root
system with characteristics that can negatively impact seedling growth. The development
of short and thick roots may be a seedling’s response to trying to adapt to the soil. These
physical characteristics can hinder the uptake of nutrients and water from the soil, es-
sential for its growth. Some studies aim to identify soybean genotypes that manage to
develop in adverse conditions in the soil without changes that affect the root system in a
harmful way. The analysis of images of soybean seedlings through Convolutional Neural
Networks (CNNs) to identify the genotype and soil condition where they were grown, can
increase the productivity rate by identifying which genotype best developed in a given
soil condition. In this work, a soybean seedlings dataset grown in compacted and non-
compacted soil is generated, with two versions, one with the complete seedling and the
other with the rootless seedlings. The main objective of this work is the training of CNNs
for soil condition classification, and the approach of a Multitasking Convolutional Net-
work developed for genotype classification. For genotype classification, all trained models
obtained good accuracy rates, with VGG-16 achieving the highest values with an average
accuracy of 91.5% and 85.6% in the test phase for a dataset with complete seedling and
rootless respectively. In the genotype classification problem, the Multitasking network
obtained the best results with 52.3% for the dataset with complete seedling and 47.1%

with seedling rootless, both in the test phase.

Keywords: Multitasking Convolutional Networks. Convolutional Neural Networks. Soy-

bean Seedling. Soil Condition Identification. Genotype Classification.
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1 Introducao

A implantacao de técnicas de visdo computacional com finalidade de correlacionar
caracteristicas sdo utilizadas para auxiliar especialistas na tomada de decisdo em diversas
areas no mundo real como: na saude, industria e na agricultura de precisao. Esse impulso
tedrico e conceitual abrange a aplicacdo de métodos convolucionais profundos. Podem ser
citadas o emprego de técnicas de classificacdo de imagens e localizagdo de objetos em
tarefas como analise de imagens para detecgao de doengas em humanos (MAHDY et al.,
2020; SUN et al., 2016), classificagdo de animais marinhos (CAO et al., 2015) e compo-
nentes de linhas de alta tensao (SILVA et al., 2021). Assim como problemas denominados
classificacao de imagens Fine-Grained, onde a tarefa de classificacdo concentra-se na di-
ferenciagao entre classes de objetos dificeis de distinguir, por exemplo tem-se a distingao
entre modelos de carros (YANG et al., 2015), diferenciagdo de modelos de avidao (MAJI
et al., 2013) e classificagao de espécies de passaros (HORN; PERONA, 2017).

No contexto da agricultura de precisao, existem na literatura problemas com varias
abordagens e aplica¢oes com arquiteturas de CNNs para identificacao de espécies vegetais
e doengas através de imagens de folhas, sementes, raizes, flores, mudas e frutos (KUMAR;
CHAUDHARY; CHANDRA, 2021; SHRIVASTAVA; PRADHAN, 2021; LIANG; WANG;
LING, 2021). Além dessas implicagoes, as culturas agricolas sofrem com problemas de
condic¢oes adversas do clima e do solo, como por exemplo a compactagao do solo. Entre

essas culturas, encontra-se a soja.

O estudo do cultivo de sementes de soja em solo compactado ¢ um problema re-
levante devido aos impactos que a compactacao pode exercer sobre produtividade. Nas
préximas segoes, o problema da compactacao do solo sera exposto, indicando a sua impor-
tancia e justificativa. Logo, a hipotese e os objetivos deste trabalho serdao apresentadas.

Por 1ultimo, serd mostrada a organizacao deste trabalho.

1.1 O problema e sua importancia

O cultivo da soja gera interesse comercial de varios paises no mundo principalmente
pela versatilidade do grao podendo ser utilizado como alimento e como matéria prima para
a producao de cosméticos e medicamentos. O Brasil é o maior produtor dessa cultura,
atingindo esse patamar através do investimento em pesquisa e desenvolvimento de novas
tecnologias para o aumento da produtividade. A produgao brasileira na safra de 2021/2022
foi de 123,8 bilhoes de toneladas empregando para o cultivo 40,9 bilhoes de hectares,
alcangando uma produtividade de 3.026 kg/ha. O valor da producao foi cerca de 341,7
bilhoes de reais (EMBRAPA, 2022; IBGE, 2022).
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Para manter a producao da soja em alta sdo necessarios investimentos no desen-
volvimento de tecnologias capazes de controlar pragas, doencas e problemas com o solo
como a compactacao para evitar a baixa produtividade e perda do valor de producao. A
soja como diversas culturas agricolas, é sensivel a compactagao do solo (BEUTLER et al.,
2006), essa condicao afeta negativamente o crescimento das plantulas de soja devido ao
aumento da dificuldade de penetragao das raizes no solo, modificando o desenvolvimento
do sistema radicular gerando raizes curtas e grossas (BATEY, 2009). Como a captagao
de nutrientes e agua do solo ficam comprometidos devido a ma formagao das raizes, a
plantula pode nao se desenvolver de forma adequada, acarretando no crescimento desi-
gual das plantas e prejudicando a escolha de qual época é apropriada para a dessecacao e
colheita. Atualmente, com o aumento do tamanho e peso das maquinas agricolas, associ-
ado ao manejo intensivo das areas cultivadas, existe um grande potencial para intensificar
a compactacao do solo. Empresas de melhoramento genético tém realizado estudos para
avaliar o impacto da condicao do solo sobre o genétipo da soja, visando encontrar gené-
tipos menos afetados pela compactacao do solo. Um problema em aberto é identificar a

condicao do solo em que a soja foi cultivada por meio da anélise de imagens de plantulas.

Observando esse cenario, este trabalho propoe através de imagens de plantulas de
soja a identificacao automatica do gendétipo e da condicao do solo em que a plantula foi
cultivada, com a finalidade de auxiliar especialistas na escolha do melhor genoétipo para

uma determinada regido.

1.2 Justificativa

Os trabalhos encontrados na literatura abordam o estudo dos atributos das plan-
tulas de soja cultivadas em solo compactado, nao existindo uma proposta através das
imagens de plantulas. Em (CAPOBIANGO et al., 2022) por exemplo, foram realizadas
medicoes e andlise das caracteristicas fisicas e quimicas das plantulas de soja objetivando-
se em identificar genétipos que melhor se desenvolvem em solo compactados. Para o estudo
foi necessario o cultivo e extracao das plantulas, sendo que esta tltima atividade mata a

plantula.

Devido a importancia da classificacao automatica de plantulas de soja com associ-
acao ao gendtipo e a condicao do solo e pela nao existéncia dessa abordagem na literatura,
este trabalho se torna relevante ao propor uma metodologia de classificagdo através de

imagens.

1.3 Hipotese

Com o aumento do volume de dados representados por imagens e geracao de

diferentes conjuntos de dados compostos por imagens, surgiram varias abordagens de
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aplicagoes das Redes Neurais Convolucionais para problemas de classificacao, segmentacao
e identificacdo de objetos em imagens devido a boas taxas de precisao obtido por essas

redes observado em trabalhos presentes na literatura.

Portanto, para o problema classificacdo de plantulas de soja em imagens pelo

genotipo e condigao do solo, pode ser proposto o uso de Redes Neurais Convolucionais.

1.4 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é através da analise de imagens identificar o
gendtipo e a condig¢ao de solo em que plantulas de soja foram cultivadas. Para alcangar

esse objetivo, sdo propostos os seguintes objetivos especificos:

1. Criar um conjunto de dados composto por imagens de plantulas de soja individuais,
variando o genétipos da plantula e a condigdes de compactagao de solo em que
a mesma foi cultivada. De forma que o conjunto garanta a representabilidade dos

dados, tenha balanceamento entre as classe e ndo possua enviesamento.

2. Utilizar técnicas avancadas de treinamento e propor arquiteturas de Redes Neurais
Convolucionas que nao seja simplesmente a aplicagao de um backbone classico, para
a classificacao das imagens de plantulas de soja com relagdo a condicdo do solo e

gendtipo.

3. Analisar a interpretabilidade dos modelos treinados com relagdo as caracteristicas

das entradas para a classificacao da condigao do solo.

1.5 Organizacao desta dissertacao

O restante deste texto estd estruturado como detalhado abaixo:

 Capitulo 2 [Fundamentacao Tedrical: exibe os fundamentos teéricos para do Pro-
cessamento Digital de Imagens, assim como Redes Neurais, Aprendizado Profundo,

Autoencoders, e Aprendizado Multitarefa.

« Capitulo 3 [Trabalhos Relacionados]: sdo apresentados trabalhos de criagdo e trei-
namento de CNNs, assim como diferentes abordagens de Autoencoders e redes Mul-

titarefas.

« Capitulo 4 [Criagdo do Conjunto de Dados de Plantulas de Sojal: a abordagem
do problema de classificacdo da condicao do solo e identificacado de gendtipos de
plantulas de soja com modelos CNNs precisa de um conjunto de dados balanceado

e nao enviesado, possibilitando o treinamento de modelos que possam ser capazes
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de atingir boas taxas de acerto na classificacdo. Com essa finalidade, o capitulo
apresenta o processo de criacao da base de dados de plantulas de soja, abordando
o cultivo das sementes de soja, coleta das plantulas germinadas, forma de aquisi¢ao
das imagens e todo o processamento para o corte das plantulas contidas nas imagens

para a formacao do conjunto de dados com imagens individuais de plantula.

 Capitulo 5 [Rede de Aprendizagem Multitarefa|: o capitulo aborda a Rede Multita-
refa desenvolvida para reconstrucao de imagens e classificacao de genotipos. A rede
é dividida em Brago Codificador (Compartilhado); Brago de Reconstrugao e Brago

Classificador.

« Capitulo 6 [Material e Métodos|: sdo descritos os métodos propostos, implementados
e testados para geragao do conjunto de dados e classificagao das imagens de plantulas

de soja na condic¢ao de solo compactado e ndo compactado e 30 gendtipos distintos.

« Capitulo 7 [Resultados e Discussao|: expde os resultados obtidos nos treinamentos

dos modelos.

 Capitulo 8 [Conclusoes|: apresenta as consideragoes finais e possiveis trabalhos fu-

turos.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo, serdo exibidos os fundamentos tedricos para do Processamento
Digital de Imagens, Redes Neurais Artificiais, Aprendizado Profundo, Autoencoders, e

Aprendizado Multitarefa.

2.1 Processamento Digital de Imagens

Processamento de imagem digital ¢ a utilizacao de um computador através de
algoritmos para processar imagens digitais. Dentre os algoritmos, podem ser realizadas

operagoes para remocao de ruidos, segmentagoes, e identificagao de contornos de objetos
(CHAKRAVORTY, 2018).

2.1.1 Conversao de imagens RGB para escala de cinza

Existem varios métodos para a conversao de imagens RGB (do inglés Red Green
Blue) em uma imagem em tons de cinza, como por exemplo: o método da média e o

método ponderado.

o« Método da média: calcula o valor médio de R, G e B para obter o valor corres-

pondente em escala de cinza, através da férmula: (R + G + B)/3;

o« Método ponderado O Método Ponderado adiciona uma ponderacao referente a
cada canal. Como exemplo tem-se a féormula: 0,299R + 0,587G + 0,114B. (SARA-
VANAN, 2010)

Exemplos da aplicagao dos dois métodos sao apresentados na Figura 1. A imagem
produzida pelo método da média apresenta uma tonalidade mais escura em comparacao
com a gerada pelo método ponderado. Essa caracteristica ¢ devido ao uso da intensidade
resultante para a conversao da imagem, que é a média dos valores de intensidade de cor
de cada pixel. Podendo levar a uma imagem mais escura, sendo que a média dos valores

de intensidade de cor geralmente ¢ menor do que os valores maximos de cada canal.
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Figura 1 — Exemplos da aplicacdo dos métodos para conversao em escala de cinza. Da
esquerda para a direita, imagem original, método da média e ponderado.

2.1.2 Binarizacao

A Binarizagdo ou Limiarizacao é um processo de segmentacao das imagens cuja
finalidade é separar as regioes de interesse de uma imagem. Um dos métodos é o Th-
reshold que utiliza um valor de corte para a limiarizagdo separando regides da imagem
em pixels pretos e brancos. Para determinadas situagoes, um limiar fixo nao retorna bons
resultados, sendo necessario técnicas de limiarizagdo varidveis (GONZALEZ; WOODS,
2006). A limiarizacdo multinivel é um processo que determina mais de um limiar para
uma imagem em escala de cinza, segmentando-a em varias regides distintas que podem
corresponder ao fundo ou a outros objetos (ARORA et al., 2008). J& o método de limiari-
zagao local seleciona diferentes valores de limiar para cada pixel na imagem com base na
andlise dos pixels vizinhos, obtendo bons resultados para imagens com diferentes niveis
de contraste (SAUVOLA; PIETIKAINEN, 2000). O algoritmo procura iterativamente o
limite que minimiza a varidncia dentro da classe, definida como uma soma ponderada das
variancias das duas classes (background e foreground). As cores em tons de cinza geral-
mente estdo entre 0-255 (0-1 no caso de float). Portanto, se escolhermos um limite de
100, todos os pixels com valores menores que 100 se tornarao o plano de fundo e todos os

pixels com valores maiores ou iguais a 100 se tornardao o primeiro plano da imagem.

Uma das técnicas de binarizagdo mais comuns é o método de Otsu. Para aplicagao
do método inicialmente é obtido o histograma da imagem, este se refere a distribuicao dos
pixels na imagem. O algoritmo processa o histograma e busca iterativamente o limiar que
minimiza a varidncia dentro da classe, definida como uma soma ponderada das varidncias

das duas classes: fundo e objeto, sendo expressa por:

oy (t) = wi (1)o7 (t) + wa(t)o3 (1), (2.1)

sendo o2 (t) representa a variancia das classes, wi(t), wy(t) as probabilidades das duas

classes divididas por um limiar ¢.
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A Figura 2, exibe um exemplo de binarizagao realizada com o método de Otsu.

Figura 2 — Exemplo de imagem binarizada pelo método de Otsu. Imagem esquerda origi-
nal, imagem direita binarizada.

2.1.3 Operacdes Morfoldgicas

A morfologia é um conjunto de operagoes de processamento de imagens. As opera-
¢oes morfolégicas aplicam um elemento estruturante a uma imagem de entrada resultando
em outra com mesmo tamanho. A dilatagao e erosao sao as operagoes morfologicas mais
simples. A dilatacao adiciona pixels nas fronteiras dos objetos em uma imagem, enquanto

a erosao remove os pixels das fronteiras do objeto.

2.1.3.1 Erosao

A erosao encolhe a imagem de acordo com o elemento estruturante passado para
a operacao. Semelhante ao processo de dilatagdo, o elemento estruturante desloca-se da

esquerda para a direita e de cima para baixo.

Formalizando o processo de erosdo, sendo A e B pertencentes ao conjunto Z2, a

erosao de A com B denotada por A & B, é definida:

Ao B={z(B). C A (2.2)

Essa equacao indica que a erosao de A por B é o conjunto de todos os pontos z tais que
B, transladado por z, esta contido em A, sendo o conjunto B o elemento estruturante e
A o conjunto que passard por erosao. Como a afirmacao de que B deve estar contido em
A é equivalente a B nao compartilhar nenhum elemento comum com o fundo, podemos

expressar a erosao da seguinte forma equivalente:



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 18

AS B={z|(B).nA° = 0}, (2.3)

onde, A® é o complemento de A e @ é o conjunto vazio (GONZALEZ; WOODS, 2006).

Na Figura 3-(b) é exibido o resultado da operacao de erosao.

2.1.3.2 Dilatacao

A dilatagao é um processo onde a imagem binaria é expandida de sua forma
original, dependendo do elemento estruturante determinado. O processo de dilatacao é
semelhante a uma convolugao, sendo o elemento estruturante refletido e deslocado da

esquerda para a direita e de cima para baixo, a cada deslocamento.

Matematicamente, sendo A e B pertencentes ao conjunto Z?, a dilatacdo de A com
B denotada por A @ B, é definida:

A

A®B={:|(B).NnA+0). (2.4)

A equacao se baseia em refletir B sobre sua origem, e deslocar esta reflexdo por z. A
dilatagao A por B é o conjunto de todos os deslocamentos, z, tais que Be Ase sobrepoem

em pelo menos um elemento. Com essa interpretagao, temos a equacao equivalente:

A@B_pﬂ@pmﬂgAL (2.5)

assumindo para ambas as equacoes que B é o elemento estruturante e A o conjunto a ser
dilatado (GONZALEZ; WOODS, 2006).

Na Figura 3-(c) é exibido o resultado da operacao de dilatagao.
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Figura 3 — Exemplo de operagdes morfolégicas em uma imagem binarizada. (a)lmagem
binarizada. (b) Imagem apds operagao de erosdo. (c¢) Imagem apds operagao
de dilatacao.

2.2 Redes Neurais Artificiais

O estudo das reagoes do cérebro de animais (principalmente de seres humanos)
proporcionou conhecimento do funcionamento de Redes Neurais Biolégicas, sendo vistas

como redes complexas formadas por neuronios que se comunicam por ligacoes sinapticas.
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Na década de 1950, essas redes motivaram o surgimento das Redes Neurais Artificiais

(RNA) como alternativas para a solugao de problemas computacionais dificeis (ROSEN-

BLATT, 1961).

As RNAs sao formadas por unidades de processamento simples, chamados neur6-
nios, tendo o potencial para adquirir e transmitir conhecimento (RUSSELL; NORVIG,
2009). Durante o processo de treinamento, os ajustes dos pardmetros (pesos atrelados aos
neurdnios) permitem a aprendizagem das redes, sendo a forma do aprendizado definido

de acordo com as alteragoes dos parametros (HAYKIN, 2007).

Entradas
() bias
b
Pesos

P1
Fungdo de
Ativacao

o f Saida

Y
P3

Figura 4 — Modelo Perceptron

A Equagao define a modelagem matematica do neurdnio artificial:

gk = f (bk: 3 wm) , (2.6)

i=1

onde yk ¢ a saida do gerada pelo neuronio k. O vetor de entrada no neurénio xi e os pesos
atrelados wi sdo multiplicados, formando a saida do combinador linear posteriormente
somado ao bias b. O bias influéncia na entrada da funcao de ativagao f, sendo esta, uti-
lizada para criar a nao linearidade na formulagao (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005).

A Figura 4, mostra o modelo conhecido como modelo perceptron.

A extensdo do perceptron é denominada Multilayer Perceptron (MLP). A MLP é
unidirecional composta por camadas formadas por neurdnios que enviam informacoes para
as camadas seguintes (RUSSELL; NORVIG, 2009). As camadas internas ou ocultas, ficam
entre a camada de entrada e a de saida, a finalidade das camadas internas é aumentar o
aprendizado da rede atuando como um extrator de caracteristicas complexas (HAYKIN,
2007).
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A Figura 5 ilustra uma MLP, com 1 camada oculta, 3 atributos de entrada e dois

estados de saida.

O algoritmo de correcao de erros amplamente utilizado nas RNAs é o backpropa-
gation, definido pela propagacao dos sinais e a retropropacgao do erro. Na propagacao, os
neurdnios produzem sinais de acordo com a entrada recebida, os sinais sao disparados
e propagados para os neuronios das camadas seguintes até a ultima camada gerando a
salda da rede. O erro é calculado pela distancia do resultado disparado pela da rede com
relacao a saida esperada, a cada camada, o erro é retro-propagado realizando ajustes nos
valores dos pesos das redes para diminuir o erro na préxima saida (HAYKIN, 2007).

Camada
Entradas Oculta Camada de

Figura 5 — Exemplo de uma rede MLP

A qualidade do treinamento de uma RNA dé-se devido ao balanceamento dos
dados, arquitetura utilizada, escolha da funcao de loss, inicializagdo dos pesos, niimero de
épocas necessarias e configuragdo dos hiperparametros visando superar os problemas de
underfitting e overfitting. Underfitting ocorre quando o erro no conjunto de treinamento
¢é alto, nao sendo capaz de aprender e correlacionar as caracteristicas de entrada com
as saldas; o owverfitting ocorre quando o erro no conjunto de treinamento é baixo mas é
alto para o conjunto de teste, indicando pouca capacidade de generalizagao do modelo
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

2.3 Redes Convolucionais

O amplo acesso a conjunto de dados com um grande volume de imagens como:
ImageNet (DENG et al., 2009), PASCAL VOC (EVERINGHAM et al., 2010), e MS
COCO (LIN et al., 2014), possibilitou o avango das CNNs (PONTTI et al., 2017). Por

outro lado, é relevante o acréscimo da capacidade de processamento paralelo das GPUs,
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proporcionando a elaboragao de modelos profundos com alto volume de parametros (GO-
ODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

As Redes Neurais Convolucionais (do inglés Convolutional Neural Networks -
CNNs) sao uma das classes de métodos de Deep Learning, sendo constituidas essenci-
almente por camadas convolucionais para o tratamento de informagoes visuais (PONTI
et al., 2017). As CNNs sao redes neurais que usam convolugao no lugar da multiplica-
cao geral de matrizes em pelo menos uma de suas camadas (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016), elas podem ser divididas em: a) camadas convolucionais; b) camadas
de pooling; e ¢) camadas totalmente conectadas. A organizacao das da-se por intercalagao
das camadas podendo ter camada de pooling e uma totalmente conectada. A seguir sao

retratadas as particularidades de cada camada.

2.3.1 Camada Convolucional

Nas camadas convolucionais ocorrem o processo de convolugdo nos mapas de ca-
racteristicas resultantes da camada antecedente, onde sao utilizados um conjunto de filtros
com o objetivo de identificar atributos. Sendo [ o indice da camada convolucional formada
por um grupo de K filtros, com W} e bias b}, para k € [1,..., K]. O volume, M1 ¢
composto por F' mapas de caracteristicas gerados da camada precedente [ — 1. Para cons-
tituir o volume de safda M!, sio convolucionados cada parte f € [1, ..., F| do volume de
saida M'~! para cada k € [1,..., K] filtros W}. A Equacio 2.7 exibe a formulacio de um

componente do M.

F
My =3 M« Wi+ b, : (2.7)
f=1

Como exemplo de convolucao, dada uma entrada com as dimensoes 3 x 3 e f o
filtro de tamanho f x f (ndo precisar ser necessariamente quadrado), onde f = 3, 4, 5 e
assim por diante desde que o tamanho do filtro seja menor que o da entrada. A méascara
de filtro desliza sobre toda a imagem de entrada, calculando o produto escalar entre os
pesos dos filtros com os valores da entrada, o que resulta na producao de um mapa de

ativacao. A Figura 6, exibe o resultado de uma convolugao.

o|s|o|w|wr
o RS R B -
Nl |Nn|=]|o
= |lo|=|O|O

o|loflfo|o|o|o|O
co|lo|»|O|O|+»|O
olm|o|lo|o|o|o
olm|o|mw|o|o|o
o|»|o|o|o|o|o
o|lof»w|Oo|Oo|=|O

olo|lo|lo|o|o|o
=
-}
o
I
o|lm|»m|o|o

Input Image Feature Feature Map
Detector

Figura 6 — Resultado de uma convolucao. Fonte: (LI et al., 2019)
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2.3.2 Camada de Pooling

As camadas de pooling geralmente aparecem em sequéncia a uma de convolugao,
tendo como finalidade reduzir o tamanho dos mapas de ativagdo. A operagao de pooling
envolve o deslizamento de um filtro bidimensional sobre cada canal do mapa de caracte-

risticas. Os principais tipos de pooling sao:

Average-pooling: calcula a média dos elementos presentes na regiao do mapa
de caracteristicas coberta pelo filtro, retornando como saida um mapa de caracteristicas

contendo a média do valores de cada regido, como exibido na Figura 7-(a).

Maz-pooling: seleciona o elemento maximo da regidao do mapa de caracteristicas
sobreposta pelo pelo filtro, gerando como saida um mapa de caracteristicas contendo

somente os maiores valores de cada regiao, pode ser visto na Figura 7-(b).

(a) AP (b) MP

Figura 7 — Average-pooling e Maz-pooling. Average-pooling (a) calcula a médias dos valo-
res; Max-pooling (b) retorna o maior valor. Fonte: (ALBAWI; MOHAMMED;
AL-ZAWI, 2017)

2.3.3 Camada Totalmente Conectada

As Camadas Totalmente Conectadas sao camadas da rede que possuem todos os
seus neurdnios ligados a todos os elementos de entrada da camada. Essas camadas sao
computacionalmente mais custosas, dependendo da arquitetura essas camadas podem

possuir grande parte dos parametros de uma rede convolucional.

2.3.4 Blocos Residuais

Os blocos residuais tem a finalidade de solucionar o problema do Vanishing Gradi-
ent, que ocorre quando a representacao de uma imagem ¢é transformada em véarias camadas
e acaba perdendo caracteristicas relevantes ao longo do caminho. Os blocos residuais per-
mitem que a informacao original seja mantida através da adi¢ao de uma conexao residual
entre a entrada e a salda da camada. A rede deixa de aprender a transformar a entrada
completamente, para aprender apenas a diferenca entre a entrada e a saida desejada. Re-
sultando em um gradiente mais robusto, permitindo que o modelo aprenda de forma mais

eficiente (HE et al., 2016). Na Figura 8, ¢ exibido a formula¢ao de um bloco residual.
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weight layer
.F(X) lrem
weight layer

X

identity

Figura 8 — Formulagdo de um Bloco Residual. Fonte: (HE et al., 2016)

2.4 Analise visual baseados na retropropagacao de gradiente

Durante o treinamento de modelos é relevante reconhecer os padroes que estao
sendo aprendidos, sobretudo se estao levando a um resultado correto. As CNNs funcio-
nam como uma espécie de "caixa preta', sendo dificil identificar quais caracteristicas a
rede esta correlacionando para um disparar um resultado final. Analises visuais foram
desenvolvidas para distinguir esses padroes aprendidos pelas redes. Alguns métodos ba-
seados na visualizacao da retropropagacao dos gradientes permitem identificar regioes de

interesse e pixels da imagem que foram responsaveis pelo resultado do modelo.

2.4.1 Guided Backpropagation

O Guided Backpropagation (GBP) é uma técnica que detecta o gradiente em re-
lagao as imagens durante o processo de retropropagacao. Através da funcao de ativagao
ReLU, ocorre o fluxo apenas dos gradientes positivos, alterando os valores dos negativos
para zero, possibilitando visualizar as caracteristicas da imagem que ativam os neuronios
da rede. Seja f o mapa de caracteristicas de uma camada [, logo, a passagem a frente é
I = Relu(f!,0), sendo o retorno R = (f! > 0)- (R > 0)- (RI™), onde R é um resul-
tado intermedidrio no célculo da retropropagacao para a camada [. A saida final do GBP
¢ uma imagem com as mesmas dimensoes da entrada, exibindo os atributos existentes na
imagem que aumentaram a ativagdo dos mapas de caracteristicas (SPRINGENBERG et

al., 2015). Um exemplo pode ser visto na Figura 9.
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Figura 9 — Guided Backpropagation para uma imagem de plantula de soja

2.4.2 Gradient-weighted Class Activation Mapping

O Gradient-weighted Class Activation Mapping (Grad-CAM) utiliza gradientes
de uma determinada classe alvo que fluem para a para a iltima camada convolucional,
destacando regioes de interesse na imagem de entrada através de um Heat-map. Para
obter o L&, .a—can € R**V referindo-se como mapa de localizagao do Grad-CAM, sendo
¢ a classe alvo, u largura e v altura de A, inicialmente é calculado o gradiente de y°

(pontuagao para cada classe ¢) em relacao aos mapas de caracteristicas A de uma camada

convolucional, ou seja (SELVARAJU et al., 2017). Posteriormente esses gradientes

Oy
T OA
passam por Global-average-pooled para obter pesos af:

1 Ay°
=% —85&. (2.8)
] )

Este peso af, representa uma linearizagao parcial da rede saindo de A obtendo a
‘importancia’ do mapa de caracteristicas de indice k£ para uma classe de destino c¢. Uma

combinag¢ao ponderada dos mapas de caracteristicas aplicadas a ReLU geram o Heat-map
do Grad-CAM:

Ly od—can = ReLU <Z a;A’f) : (2.9)
k

A Figura 10, mostra o resultado da execuc¢ao do Grad-CAM em uma imagem dada

como entrada.
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Figura 10 — Grad-CAM para uma imagem de plantula de soja

2.4.3 Guided Grad-CAM

O Guided Grad-CAM é uma combinacao do Grad-CAM com o Guided Backpro-
pagation, visando juntar os métodos, obtendo a discriminacao de classes do Grad-CAM
e alta resolugdo da Guided Backpropagation. Para produzir o Guided Grad-CAM é rea-
lizado uma multiplicagao elemento a elemento das imagens resultados dos dois métodos,

na Figura 11, vemos o resultado da juncao.

Figura 11 — Guided Grad-CAM para uma imagem de plantula de soja

A combinagao da discriminacao de classes do Grad-CAM e alta resolucao da Gui-
ded Backpropagation é realizada com a multiplicacao elemento a elemento com a finalidade
de se obter o Guided Grad-CAM. A combinagao é exibida na Figura (SELVARAJU et al.,
2017).
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2.5 Autoencoders

Um Autoencoders (AE) é uma rede neural treinada com finalidade de gerar uma re-
presentacao intermediaria de menor dimensionalidade, de forma a nao perder informacoes
relevantes. Contendo uma ou mais camadas ocultas que descrevem um c6digo represen-
tativo da entrada. A rede pode ser separada em duas partes: uma funcao codificadora
h = f(z) e um decodificador que produz uma reconstrugao r = g(h). Como o modelo é
forcado a priorizar quais aspectos da entrada devem ser replicados, ele frequentemente
aprende propriedades tteis dos dados (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Os AEs modernos generalizaram a ideia de um codificador e um decodificador,
compartilhando um vetor denominado Espacgo Latente, este é constituido pelas principais
caracteristicas da entrada, pode ser visto na Figura 12. Tradicionalmente, AEs eram
usados para reducao de dimensionalidade ou aprendizado de caracteristicas, atualmente,
conexoes tedricas com modelos de variaveis latentes aumentaram os estudos dos AEs para
a modelagem generativa como: Shen et al. (2020), Voynov e Babenko (2020) e Mukherjee
et al. (2019).

Codificador Decodificador

Entrada Saida

—

Espaco Latente
Figura 12 — Modelo de um Autoencoder

2.6 Rede Multitarefa

Em Machine Learning, geralmente objetiva-se em otimizar para uma métrica espe-
cifica, como uma pontuacao em um determinado benchmark. Para isso, normalmente sao
treinados um tnico modelo ou um grupo de modelos com base em um conjunto de dados
para executar uma determinada tarefa, que pode ser uma regressao, classificacao, recons-
trucao e segmentacao de imagens, reconhecimento de discurso entre outras existentes. Os
modelos sao ajustados até que seu desempenho nao aumente, alcancando um resultado

aceitavel, mas ao manter a concentracao em uma tunica tarefa, sdo ignoradas as informa-
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¢oes que podem ajudar a melhorar a métrica utilizada. Em especifico, os dados de entrada
podem ter anotacoes para mais de uma tnica tarefa, sendo possivel o compartilhamento
das caracteristicas da entrada para todas as tarefas durante o processo de treinamento.
Ao compartilhar representagoes entre as tarefas, é aumentada a capacidade de genera-
lizacdo do modelo para a tarefa original. Essa abordagem é denominada de Multi- Task

Learning (RUDER, 2017).

O aprendizado multitarefa vem sendo empregado em varias abordagens de aprendi-
zado do maquina como: processamento de linguagem natural (COLLOBERT; WESTON,
2008); reconhecimento de discurso (DENG; HINTON; KINGSBURY, 2013) para visao
computacional (GIRSHICK, 2015) e descoberta de medicamentos (RAMSUNDAR et al.,
2015).

As Redes Neurais Multitarefas recebem como entrada instancias de treinamento
referentes a todas as tarefas. As saidas de cada camada oculta podem ser vistas como a
representacao de caracteristicas comuns aprendida por todas as tarefas. A transformacao
da representacao original para a aprendida depende dos pesos que conectam a entrada
e as camadas ocultas, assim como a funcao de ativacao adotada. A arquitetura de redes
multitarefas possui varias saidas de acordo com o nimero de tarefas existente, enquanto
nas redes neurais para uma Unica tarefa existe uma tnica saida. Na Figura 13, é mostrada

um exemplo de rede multitarefa, possuindo as tarefas A e B.
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Tarefa A

Figura 13 — Modelo de Rede Multitarefa
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3 Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, serdao apresentados trabalhos de criacao e treinamento de CNN,
assim como diferentes abordagens de Autoencoders e Redes Multitarefas. O capitulo é
dividido em trés se¢oes. Inicialmente serao destacados a importancia de ter conjuntos de
dados balanceados para aplicagoes de aprendizado profundo em diferentes areas. A se-
gunda se¢ao aborda um trabalho com aplicacao de um Autoencoder com Blocos Residuais

e a terceira secao a apresentagao da utilizagdo de rede multitarefas.

3.1 Criacao de Conjunto de Dados e Treinamento de CNNs

Nesta secao, serao destacados trabalhos que abordam a construcao de conjunto de
dados para treinamento de redes convolucionais. A construc¢ao de um conjunto de dados
tem a sua importancia principalmente pela necessidade da qualidade dos dados, sendo que
esses afetam diretamente a precisao e o desempenho dos modelos. Outro fator importante
é representatividade do conjunto de dados, se o conjunto de dados de treinamento nao é

representativo, o modelo pode ter dificuldades em generalizar e fazer previsoes precisas.

Os trabalhos seguintes visam a criacao de conjuntos de dados através da captacao
de instancias de forma automatica, possibilitando a geracao de uma base com um grande

volume de imagens.

No trabalho de Laroca et al. (2018) é abordado o problema de Reconhecimento
Automético de Placas de Veiculos (do inglés Automatic License Plate Recognition), sendo
divididos em trés estagios: Deteccao veiculos e placas, segmentacao e reconhecimento de
caracteres. No trabalho de Laroca et al. (2018) s@o apresentados um sistema funda-
mentado no modelo detector de objetos YOLO (REDMON et al., 2016). No primeiro
estdagio, foram treinadas duas CNNs, uma para detec¢do de veiculo na imagem de en-
trada e outra para deteccao da placa no veiculo detectado utilizando as arquiteturas Fast-
YOLO (SHAFIEE et al., 2017) e YOLOv2 (DONG et al., 2018). Apds a deteccao da placa
foi empregada a arquitetura CR-NET (MONTAZZOLLI; JUNG, 2017) para segmentagao
e reconhecimento de caracteres, sendo usado uma rede para segmentar os caracteres e
depois outras duas para reconhecé-los. Removeu-se as quatro primeiras camadas da CNN
para o reconhecimento de digitos, sendo apods a realizagao de testes obteve-se resultados
semelhantes com a CNN completa porém com um custo computacional menor. Entre-
tanto, para reconhecimento de letras (mais classes e menos exemplos), foram mantidas
todas as camadas da arquitetura. Para treinamento e testes em um cenario mais realistico,
o trabalho aborda a criacao do conjunto de dados UFPR-ALPR, contendo 4.500 imagens

tiradas de dentro de um veiculo em transito regular em ambiente urbano. As imagens fo-
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ram obtidas de 150 videos com duracao de 1 segundo e taxa de quadros de 30 quadros por
segundo. Assim, o conjunto de dados é dividido em 150 veiculos, cada um com 30 imagens
com apenas uma placa visivel em primeiro plano. Existindo pequenas varia¢oes na posicao
da camera devido a montagens repetidas e também para simular uma condicao real, onde
a camera nem sempre € colocada exatamente na mesma posicao. Por fim, foram coletadas
1.500 imagens com cada camera, assim divididas: 900 de carros com placa cinza, 300 de
carros com placa vermelha e 300 de motocicletas com placa cinza. Como no Brasil, as
placas possuem variagdes de tamanho e cor conforme o tipo do veiculo e sua categoria, as
placas dos carros tém um tamanho de 40 cmx 13 cm, enquanto as placas das motocicletas
tém 20 cmx 17 cm. Veiculos particulares tém placas cinzas, enquanto 6nibus, taxis e outros
veiculos de transporte tém placas vermelhas. Essas diferencas de layouts e posigoes das
placas sao um dos desafios existentes no conjunto de dados. O modelo foi testado em dois
conjuntos de dados distintos, o primeiro, SegPlate Database (GONCALVES et al., 2016)
formado por 2.000 quadros de 101 videos de veiculos, alcancando uma acuracia de 93,53%
a 47 quadros por segundo superando o sistema Sighthound (MASOOD et al., 2017) que
teve acuracia de 89,80%. Para o conjunto de dados UFPR-ALPR, as versoes de teste de
sistemas comerciais alcancaram taxas de reconhecimento abaixo de 70%. Por outro lado,
o modelo proposto no trabalho obteve melhor desempenho, com taxa de reconhecimento
de 78,33%.

O trabalho de Laroca et al. (2018) emprega o uso das redes Fast-YOLO e YO-
LOvV2 para identificagao de carros e segmentacao de placas, o trabalho desta diferencia-se
pela abordagem de um modelo identificador e classificador de objetos o Single Shot Detec-
tor (LIU et al., 2016), com a finalidade de identificar nas imagens regides que compoem as
plantulas de soja, sendo essas regides divididas em dois objetos rotulados de parte aérea

e sistema radicular.

A classificacao de modelos de carros pertence ao conjunto de problemas Finegrained
Visual Classification Tasks, é abordado no trabalho de Kuhn e Moreira (2021). Devido
ao avango das CNNs em tarefas de classificacdo de imagens, aumentou-se os estudos de
classificacao de imagens de dominio especifico como a distin¢ao entre espécie de animais,
plantas e modelos de veiculos, sendo esses problemas denominados de Finegrained Visual
Classification Tasks. No trabalho de Kuhn e Moreira (2021), é criado o conjunto de dados
BRCars, constituido com imagens de modelos de carros brasileiros. Para a construcao do
conjunto de dados, foram coletadas imagens de antuncios de carros de um dos maiores
sites de antincios de carros do Brasil. No total, foi coletado um conjunto de 2.808.846
imagens, que estdo distribuidas entre 1.005 modelos diferentes de carros. As imagens
pertencem a um conjunto de 336.660 antncios de carros. A coleta de imagens gerou um
alto desequilibrio de classe sendo alguns modelos de carros contendo um ntimero maior de
imagens do que outros, com objetivo de equilibrar o balanceamento foram gerados dois
conjuntos para avaliar a tarefa FGVC, sendo denominados de BRCars-196 e BRCars-427.
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O BRCars-196 é constituido por 196 classes, com cada classe relacionada a um modelo
de carro. Na construcao desse conjunto foram selecionados modelos com pelo menos 200
imagens, sendo escolhidos para cada modelo 200 instancias de forma aleatéria. Por fim, o
BRCars-196 foi formado com 212.609 imagens, das quais 170.151 sdo separadas para a fase
de treinamento, enquanto 42.458 sao destinadas ao teste. BRCars-427 junta o BRCars-
196 e 231 classes adicionais referentes a modelos com menos de 200 instancias de carros.
Classes com menos de 20 instancias foram removidas para evitar um desbalanceamento
capaz de enviesar o conjunto de dados. A adicao das 231 classes teve a finalidade de
replicar o desafio de lidar com modelos mais raros. Por fim, o BRCars-427 é composto por
300.325 imagens, das quais 239.668 sao destinadas ao treinamento, e 60.657 sao destinadas
ao teste. Para experimentos com os conjuntos de dados, foram utilizadas as arquiteturas
de CNN, InceptionV3 e ResNet50, e versoes siamesas dessas redes. De acordo com os
resultados obtidos, notou-se que o BRCars-427 possui baixos valores em todas as métricas,

sendo um resultado esperado, devido ao desbalanceamento desse conjunto de dados.

Problemas visando o aumento de seguranca de trabalhadores também sao estuda-
dos e CNNs utilizadas em conjuntos de dados para esse fim. Veiculos aéreos nao tripulados
Unmanned Aerial Vehicle estao sendo utilizados para para inspecao de linhas de energia
captando imagens em regioes de risco. O trabalho de Silva et al. (2021) abordam a aplica-
¢do de CNNs em imagens de linhas de transmissao geradas por drones, os autores criam
o conjunto de dados STN Power Line Assets contendo imagens reais e de alta resolucao
de varios componentes de linhas de energia de alta tensao. Posteriormente a criacao do
conjunto de dados resultados de métodos de deteccao e classificacao de objetos sao compa-
rados com uma abordagem proposta o Multi-Size Power line Asset Detection. As imagens
do conjunto de dados foram geradas por um drone, mantendo sempre uma distancia se-
melhante com relagao a torre de transmissao, os angulos de visao do drone foram variados
com objetivo de garantir uma maior variabilidade da posicao dos objetos nas imagens e
igualmente adquirir caracteristicas de condi¢oes diurnas, climéticas e iluminagdao. Com
esse processo de coleta, obteve-se uma média de 18,1 instancias por imagem capturada,
com uma area média de pelo menos 2,89 x 103 pixels. Para anotar os 2.409 objetos em
todas as 133 imagens capturadas foi utilizado um programa de computador, onde os au-
tores marcavam cada objeto com uma caixa delimitadora. Segundo os autores o nimero
relativamente baixo de imagens pertencentes ao conjunto de dados, ¢ compensado devido
o STN PLAD ter consideravelmente mais informacoes do que imagens regulares de con-
juntos de dados comuns, como ImageNet (DENG et al., 2009) e MS COCO (LIN et al.,
2014). Para a deteccao e classificagdo de objetos, foram utilizadas Single Shot MultiBox
Detector e Faster R-CNN (GIRSHICK, 2015), analisando os resultados obtidos, os auto-
res propuseram uma simples modificagao do pipeline para melhorar desempenho geral da
detecgao de ativos de linha de energia denominada Multi-Size Power line Asset Detection.

A imagem de entrada é redimensionada para a primeira rede. Duas redes independentes



Capitulo 3. Trabalhos Relacionados 33

foram treinadas separadamente, enquanto uma usa o pipeline original que redimensiona
sua entrada, sendo treinada sem a classe Stockbridge damper por essa ter um tamanho
muito menor, dificultando a identificacdo apds o redimensionamento da imagem. A se-
gunda rede é responsavel por detectar pequenos objetos, incluindo a classe Stockbridge
damper. A entrada dessa rede é dividida em uma grade, gerando 16 outras imagens meno-
res, processo que aumenta a taxa de identificagao de objetos menores. Esta modificacao

simples permitiu uma melhoria de Mean Average Precision de 75,5% para 89,2%.

Como visto, em alguns trabalhos é essencial a criagao do conjunto de dados para a
realizacao de treinamento de modelos. Kuhn e Moreira (2021) expoem a criagdo conjunto
de dados de modelos de carros brasileiros e Silva et al. (2021) a criagao da base de
dados com imagens de linhas de transmissao. Este trabalho aborda a criagao de um
conjunto de dados com imagens de plantulas de soja, diferenciando dos trabalhos citados
pelas metodologias de aquisicao de imagens e pré-processamento destas com técnicas de

Processamento Digital de Imagens.

No contexto de trabalhos agronémicos, sao encontrados na literatura muitas abor-
dagens do uso de CNN com conjunto de dados constituido por imagens para a identificagao
e classificagao de espécies. Como a forma de obtengao das instancias que formam a base
de dados geralmente sdao obtidas de forma manual, as bases geradas possuem um me-
nor niumero de instancias mas os autores visam manter uma boa representatividade de

balanceamento dos conjuntos de dados.

A rotacao de milho e soja é comumente utilizada pelos seus beneficios agronémicos
e econdmicos. Um incidente usual no ciclo do milho é o encontro de graos e espigas que
sdo deixados no campo por varios fatores, como acamamento e perdas na colheita. As
sementes de milho que suportam ao inverno podem germinar junto com a soja plantada,
originando uma populacao indesejavel de milho voluntario Volunteer Corn. O milho vo-
luntario age como erva daninha na cultura da soja e pode diminuir a qualidade da soja,
além de reduzir o rendimento ao competir por agua, nutrientes e luz. Como a inspecao
manual é trabalhosa Flores et al. (2021) propuseram uma solugdo automatica para a di-
ferenciacao da soja com o VC. Inicialmente foi proposto um conjunto de dados com 191
imagens de plantulas de soja e 220 de plantulas de milho para diferenciar as espécies em
estagios iniciais. Para aquisicdo das imagens, as sementes de soja foram cultivadas em
vasos retangulares (30 x 10 x 10 cm) com espagamento de 9 cm, enquanto as sementes de
milho foram plantadas em posi¢oes aleatorias, simulando os padroes reais de cultivo. A
soja e o milho voluntario comecaram a germinar entre quatro a seis dias apds o plantio. A
aquisicao das imagens foi iniciada apoés sete dias de plantio através de uma camera foto-
grafica e uma camera infravermelha colorida, obtendo o conjunto de dados com imagens
RGB e Color-Infrared. Além das versdes obtidas os autores geraram uma nova através
da fusao de imagens RGB e Color-Infrared. Para a fusao foram utilizadas as informagoes

das imagens RGB e sua correspondente em Color-Infrared para gerar uma nova imagem
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composta tnica, sendo utilizado a transformacao Wavelet. Apos a fusao das imagens, fo-
ram obtidos seis conjuntos de dados: RGB - milho voluntéario e soja, Color-Infrared: milho
voluntério e soja e fundido: milho voluntério e soja, com cada conjunto integrando 220
imagens milho voluntario e 191 imagens de soja. Foram treinados quatro diferentes clas-
sificadores de aprendizado de maquina e quatro modelos CNNs. Tanto os classificados de
aprendizado de maquina e CNNs alcancaram maiores taxas de precisam com o conjunto
de dados com imagens fundidas, sendo o GoogLeNet (SZEGEDY et al., 2015) selecionado

por sua alta precisao de 99,9%, tempo de computagao razoavel (0,02 s por planta).

No trabalho de Flores et al. (2021) s@o propostas trés versoes do conjunto de dados
para diferenciar plantulas de milho de milho voluntario através de modelos classificado-
res CNNs, diferentemente, na atual dissertagdo sao treinados modelos de CNNs para a
classificacdo da condic¢ao do solo onde a plantula de soja se desenvolveu e distin¢ao entre

genotipos.

O trabalho de Yang et al. (2022), objetiva-se na identificacio e segmentagao de
vagens de soja em galhos para adquirir caracteristicas fenotipicas morfoldgicas de plan-
tas de soja. Especialmente, a contagem de vagens de soja é realizada manualmente. No
entanto, as vagens de soja sao pequenas possuindo varias formas e com nimero incerto
de vagens por planta, bem como a ocorréncia da sobreposicao por galhos e outras va-
gens. No entanto, a contagem manual é cara, propensa a erros, e trabalhosa. Os autores
propoem a utilizacao de dados sintéticos para a segmentacao de vagens de soja, o uso de
dados sintéticos visa a reducgao custos da anotagao manual. Mesmo que os dados sintéticos
nao sejam fiéis em comparagdo com imagens reais, os autores afirmam que caracteristicas
criticas do conjunto de dados sintéticos podem ser obtidas automaticamente, sendo essa
abordagem capaz de criar uma quantidade quase ilimitada de conjuntos de dados rotula-
dos. No trabalho sao criados dois conjuntos de dados para o problema de segmentacao de
plantas de soja: (1) Vagens de Soja In-vitro Sintéticas; e (i7)Planta de soja madura. Para
a geracao do conjunto de dados sintéticos, vagens de soja colhidas manualmente foram
espalhadas sobre uma flanela de cor preta, posteriormente através de uma camera posi-
cionada acima das vagens, foram obtidas as imagens. Através de um software, as viagens
foram cortadas e posicionadas em um fundo preto. O conjunto de dados de planta de soja
madura do mundo real foi composto pela selecao aleatoria de 60 espécimes de plantas,
passando pelo o mesmo processo das imagens sintéticas, as espécimes foram posiciona-
das. Posteriormente a segmentacao das imagens, foi realizada através da transferéncia de
aprendizado em duas etapas. Na primeira etapa, uma rede de segmentacao de instancia
pré-treinada no conjunto de dados MS COCO (LIN et al., 2014) foi treinada tendo como
entrada o conjunto de dados de vagens de soja sintéticas. Na segunda etapa, realizou-se
finetunning com o modelo treinado anteriormente treinando o novo modelo com amostras
de plantas de soja do mundo real. Através dos resultados obtidos, os autores concluiram

que o modelo treinado no conjunto dados planta de soja madura sem a transferéncia de



Capitulo 3. Trabalhos Relacionados 35

aprendizagem adquire apenas conhecimento grosseiro das regioes das vagens de soja, mas
o modelo proposto onde se utiliza a transferéncia de aprendizado do conjunto de dados de
vagem de soja sintética na primeira etapa e, em seguida, ajusta o conjunto de dados da
planta de soja do mundo real, gera resultados melhores e mais satisfatérios que o primeiro

modelo.

No trabalho de Yang et al. (2022) sao utilizadas estratégias de finetunning para
alcancar melhores taxas de acerto na segmentacao de vagens. A dissertagao diferencia do
trabalho por nao focar na tarefa de segmentacao de imagens. Sdo empregadas a transfe-
réncia de aprendizagem em modelos pré-treinados com o conjunto de dados ImageNet e

para a rede Multitarefa visando melhorar as taxas de acuracia.

3.2 Autoencoder com Blocos Residuais

A secao expode o trabalho que apresenta redes Autoencoder com blocos residuais.
O Autoencoder é uma técnica de aprendizado profundo que visa codificar e decodificar
informagoes onde um modelo ¢é treinado para codificar informacoes de entrada em um
espaco de codificacao de dimensao reduzida, e posteriormente decodificar esse espago de

codificacdo para recuperar a representacao aproximada dos dados de entrada.

O trabalho de Wickramasinghe, Marino e Manic (2021) aborda o problema da
degradagao de desempenho do aprendizado nao supervisionado profundo. Redes profun-
das como o Autoencoder podem sofrer pela deterioracdo das informacoes aprendidas de-
vido ao desaparecimento do gradiente quando possuem um grande niimero de camadas
ocultas. O estudo apresenta o Residual Autoencoder e sua versao convolucional Convo-
lutional Autoencoder para aprendizado profundo nao supervisionado, essas arquiteturas
tem adi¢ao de conexoes residuais para o aumento da capacidade da rede sem incidir na
degradacgao da aprendizagem profunda em comparacao com os Autoencoders padrao. As
Residual Autoencoders e o Convolutional Autoencoder possuem as mesmas caracteristicas
das Autoencoders, como extracdo automatizada de recursos nao lineares e aprendizado
nao supervisionado, eles possibilitam a projecao de redes maiores sem efeitos adversos no
desempenho da aprendizagem. Os autores realizaram treinamentos para avaliar a Residual
Autoencoder e a Convolutional Autoencoders com relagao aos Autoencoders nos conjuntos
de dados MNIST (DENG, 2012), Fashion MNIST (XIAO; RASUL; VOLLGRAF, 2017)
e CIFAR10 (KRIZHEVSKY; HINTON et al., 2009). O acréscimo do nimero de camadas
do Convolutional Autoencoder superou o Autoencoder, mostrando uma menor degrada-
¢ao da acuréacia de classificagao, maior acuracia média e baixa variancia na acuracia em

comparacao com o Autoencoder.

Nesta dissertacao, sera utilizada a proposta de adi¢do de blocos residuais em uma

CNN, a proposta de rede CNN que sera vista no préximos capitulos dessa dissertacao
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diferencia do trabalho de Wickramasinghe, Marino e Manic (2021) por ser uma aplicagao
com rede Multitarefa, sendo utilizada para classificacdo e reconstrucao de imagens de

plantulas de soja.

3.3 Abordagem com Rede Multitarefas

Para o contexto de redes Multitarefas, encontram-se trabalhos que abordam redes
que objetivam-se em diversas tarefas como: classificacao, reconstrucao e segmentacao de

imagens.

O trabalho de Nguyen et al. (2019), destaca a andlise de imagens e videos digitais
manipulados por deepfake, sendo um problema que tem ganhado destaque pelo compar-
tilhamento em redes sociais de imagens e videos alterados. A identificacdo de partes de
uma imagem que foram alteradas pode ser realizada ao segmentar toda a imagem de
entrada e executar uma classificacao binaria através de uma janela deslizante. O método
proposto pelos autores adota essa abordagem de identificacdo com uma diferenca, sendo
apenas as areas faciais consideradas em vez de toda a imagem, essa modificacao visa dimi-
nuir custo computacional ao lidar com grandes entradas. Logo, os autores propoem uma
rede neural convolucional utilizando aprendizado multitarefa para deteccao simultanea
de imagens e videos manipulados, também identificando as regioes alteradas. Os dados
obtidos pela execugao de uma tarefa sdo compartilhadas com uma outra, melhorando o
desempenho de ambas as tarefas. O método proposto retorna a probabilidade de uma
entrada ser falsa e os mapas de segmentagao das regioes manipuladas em cada quadro
da entrada. A rede é composta por um Autoencoder em forma de Y, com a finalidade
de retornar a versao reconstruida da imagem de entrada, a probabilidade da imagem ter
sido falsificada e o mapa de segmentagao correspondente a essa imagem. O particiona-
mento de recursos latentes e o design do decodificador em forma de Y permitem que o
Autoencoder compartilhe informagoes importantes entre as tarefas de classificacdo, seg-
mentagao e reconstrucao, melhorando o desempenho geral. O treinamento foi realizado
com os conjuntos de dados FaceForensics e FaceForensics++ (ROSSLER et al., 2019).
Cada conjunto de dados foi dividido em 704 videos para treinamento, 150 para validacao e
150 para teste, com a a base de dados fornecendo as méascaras de segmentacao correspon-
dentes aos videos manipulados. Os resultados foram comparados com a reimplementacao
do modelos ForensicsTransfer, a rede proposta atingiu 54,07% de acuracia para classifica-
cdo e 84,67% para segmentacao. Com objetivo de alcancar melhores resultados os autores
utilizaram os videos separados anteriormente para validacao do conjunto de dados para
realizar fine-tuning em todos métodos. O conjunto de dados foi dividido em duas partes:
100 videos treinamento e 40 avaliacao. Foram utilizadas 50 épocas para o treinamento,
os melhores modelos foram selecionados e posteriormente foram treinados com os videos

separados para o treino. O modelo melhorou consideravelmente a precisao para as duas
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tarefas, atingindo 83,71% para classificacao e 93,01% para segmentacao.

A dissertagao difere com relagao ao trabalho de Nguyen et al. (2019) na aplicagao
de rede multitarefas, ao possuir em sua estrutura uma arquitetura de Autoencoder que
retorna somente a reconstru¢ao da entrada, proposta que serd abordada no Capitulo 4.
A rede multitarefa proposta nesta dissertacao objetiva-se principalmente na classificagao,
a reconstrucao da imagem tem a finalidade de ajustar o Espaco Latente para ter uma
representacao mais simplificada da entrada destacando os atributos mais relevantes que

podem ser utilizados para a classificacao.
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4 Criacao do Conjunto de Dados de Plantu-

las de Soja

Para treinamentos de modelos baseados em CNNs sao necessarias bases com uma
grande quantidade de instdncias com a finalidade de alcancar altas taxas de precisao e
generalizagdo em tarefas como classificacao. A abordagem do problema de classificagao
da condigdo do solo e identificacdo de gendtipos de plantulas de soja com modelos CNNs
precisa de um conjunto de dados balanceado e nao enviesado, possibilitando o treinamento
de modelos que possam ser capazes de atingir boas taxas de acerto na classificagao. Com
essa finalidade, neste capitulo sera apresentado o processo de criagdo da base de dados de
plantulas de soja, abordando o cultivo das sementes de soja, coleta das plantulas germi-
nadas, forma de aquisi¢cao das imagens e todo o processamento para o corte das plantulas
contidas nas imagens para a formacao do conjunto de dados com imagens individuais de

plantula.

4.1 Cultivo das plantulas de soja

Para o cultivo das sementes de soja, foi utilizado um sistema com objetivo de
simular os efeitos de um solo compactado, este foi desenvolvido por Capobiango et al.
(2022).

A montagem do sistema consiste na utilizagdo de um recipiente (bandeja) com di-
mensao 515 x 300 x 95 mm (comprimento, largura e altura, respectivamente). No interior
da bandeja, introduziu-se na regiao central um tubo de PVC com 200 mm de diametro
e 200 mm de altura, posicionado verticalmente com relagdo a bandeja. A Figura 14 mos-
tra o desenho do sistema. No fundo do cano de PVC inseriu-se um tecido telado com a
finalidade de impedir o vazamento do substrato existente dentro da coluna para a ban-
deja. Tanto a bandeja, quanto o cano de PVC, foram preenchidos com substrato. Para
o umedecimento do substrato, inseriu-se agua na bandeja até o enchimento deste recipi-
ente, por capilaridade a d4gua subiu para o substrato contida no interior do cano de PVC
e consequentemente é absorvida pelas raizes das plantulas. Sobre a superficie do cano
posicionou-se um disco metélico de 190 mm de didmetro, perfurado, contendo 25 furos

(20 mm de didmetro cada furo). O substrato foi simulado utilizando areia.

O cultivo foi realizado posteriormente a adicdo de 4gua na bandeja, as sementes
foram tratadas com fungicida Derosal® de acordo com a recomendagao do fabricante.
Cada semente foi semeada alinhada ao centro de cada furo do disco de metal a 2 mm

de profundidade. Para cada sistema foram cultivadas 25 sementes (5 gendtipos distintos
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sendo 5 sementes por genétipo). Apés a semeadura, um objeto foi colocado no topo do
disco de metal com a finalidade de exercer forca e simular a compactacao do solo. Para solo
compactado, utilizou-se um objeto com peso de 26 Kg, e para solo nao compactado nao foi
disposto um objeto sobre o disco. Apds sete dias, desmontou-se o sistema e as plantulas
foram retiradas do solo simulado tentando manter as raizes intactas. Foram realizadas 6
repetigoes deste sistema para contemplar todos os 30 gendtipos, o processo utilizando o
sistema para o cultivo das sementes e colheita das plantulas durou 2 semanas, sendo 4
repeticoes para cada gendtipo. Por fim, cultivou-se 600 plantulas de soja em condicao de

solo compactado e 600 em condigao de solo nao compactado.

G

A

Figura 14 — Sistema para cultivo de plantulas em condi¢do de compactacao do solo: (A)
bandeja de plastico; (B) cano de PVC; (C) areia; (D) tecido telado; (E) dgua;
(F) disco de metal perfurado; (G) objeto de peso conhecido e (H) sementes//-
plantulas. Fonte: (CAPOBIANGO et al., 2022)
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4.2 Aquisicao das imagens das plantulas de soja

Com a obtengao das plantulas de soja para cada execugao do sistema relatado na
secao anterior, inicialmente as plantulas passaram por procedimento de lavagem em agua
corrente. A posteriori considerando um gendtipo especifico de soja, foram selecionadas 5
plantulas cultivadas em solo compactado e 5 cultivadas em solo ndo compactado, totali-
zando 10 plantulas. Posteriormente, as 10 plantulas foram posicionadas horizontalmente
em cima de uma flanela preta, evitando-se a sobreposicao entre elas, de modo que uma
folha ou outra parte de uma plantula nao cubra a regiao de uma outra. A ordem da dis-
posicao das plantulas seguiu o mesmo padrao para todos os gendtipos e repeticoes, sendo
as cinco primeiras plantulas da esquerda para direita as que foram cultivadas em solo nao
compactado e as outras cinco restantes em solo compactado. As imagens foram captadas
por uma camera com resolucao de 13 Megapixels. Para todos os gendtipos e repeticoes, a
camera foi posicionada em um mesmo angulo de 90 graus com relagdo ao chao a 200 mm
de distancia das plantulas, visando impedir sombras ou diferenca de iluminagao entre as
imagens que poderiam gerar um enviesamento da base de dados. O processo de aquisi¢ao
de imagens resultou em uma imagem por gendtipo para cada repeticao, como o cultivo
teve 4 repeticoes para cada um dos 30 gendtipos, esse processo resultou em 120 imagens
em um total de 1.200 plantulas. A Figura 15 exibe uma das imagens captadas de plantulas

de um mesmo genoétipo.

Figura 15 — Imagem de plantulas de soja obtida apds o processo de cultivo e posiciona-
mento sobre um tecido preto. As cinco primeiras das esquerda para direita
foram cultivadas em solo ndo compactado e as cinco tultimas em solo com-
pactado
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4.3 Criacao da base de dados

Nessa se¢ao, serda abordada a criacao da base de dados com imagens individuais
de plantulas de soja. Foram aplicadas técnicas de Processamento Digital de Imagens
abordadas no Capitulo 2, como a remocao de ruidos, deteccao das bordas e extracao

individual das plantulas na imagem.

A principio foram geradas versdes em tons de cinza das imagens através do método
ponderado para que fosse realizado o processo de binarizacao, revisitar a Subsecao 2.1.1.
Com as versoes binarizadas obtidas através do método de Otsu, facilitou-se a detecgao e
remocao de ruidos e particulas indesejadas do fundo das imagens, rever a Subsecao 2.1.2.
O resultado pode ser visto na Figura 16-(b). Para a remocao de ruidos, foram realizadas as
operacoes morfologicas de Erosao e Dilatacao, nesta ordem, para detalhes das operacoes,
visitar a Subsecao 2.1.3. A Erosao foi aplicada para remover pequenos pixels indesejados
que nao pertencem as plantulas na imagem, estes podem ser fragmentos de solo, pequenas
folhas caidas, manchas no tecido utilizado como fundo onde as plantulas foram posiciona-
das ou alguma regiao que teve o brilho mais acentuado. Dado que a Erosao afeta pixels de
interesse, como as bordas da plantula, algumas partes das raizes e folhas desaparecem ou
ficam desmembradas podendo dividir uma plantula em dois ou mais objetos na imagem,
com o objetivo de restaurar esses pixels removidos pela Erosao e evitar a perda de partes
da plantula foi aplicada a Dilatacdo com elemento estruturante quadrado de tamanho 5
Figura 16-(c). Dado que o objetivo era fazer um corte preciso das plantulas, utilizou-se
o algoritmo de deteccao de borda. Mesmo apds a Erosao e Dilatacao, alguns pequenos
elementos indesejados também tiveram suas bordas detectadas. Para filtra-los, analisou-
se o numero de pixels dentro das bordas selecionadas. Como as plantulas possuem uma
area maior que os ruidos, consequentemente o nimero de pixels da regiao relacionada com
a plantula serda maior. Utilizou-se o método de componentes conectados Spaghetti Labe-
ling (BOLELLI et al., 2019) para obter a localiza¢ao de cada componente e seus nimeros
de pixels. Os dez maiores componentes foram selecionados para manter as dez plantulas e
os demais componentes referentes a ruidos foram descartados. A Figura 16-(d) mostra as
bordas das plantulas detectadas destacadas em vermelho e colocadas no topo da imagem,

apenas para verificagdo visual.

Apos a detecgao das bordas das plantulas de soja, foram recortadas as regides de
interesse no interior das bordas para ser obtida uma plantula individual. Cada represen-
tagdo de uma plantula foi inserida separadamente sobre uma imagem de fundo uniforme
de cor preta, com a dimensao de 300 x 300 pixels. Mesmo as plantulas sendo objetos
verticais, as imagens tém dimensoes quadradas para serem utilizadas como entrada em
redes convolucionais tradicionais, assim as plantulas ocupam boa parte do espaco vertical
das imagens mas horizontalmente o fundo é predominante. Todo o processo foi realizado

nas 120 imagens com 10 plantulas cada, gerando um total de 1.200 imagens de plantulas
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individuais com fundo preto. A Figura 17 exibe algumas imagens geradas.

Analisando todas as imagens da base de dados, observou-se uma necessidade de
filtragem, pelo motivo de algumas plantulas nao terem crescido adequadamente no inter-
valo de 7 dias. Imagens referentes a um mesmo genétipo e condi¢ao de solo de cultivo
apresentam plantulas com caracteristicas fisicas muito distintas, como pode ser visto na
Figura 18, essas diferencas podem impactar no processo de treinamento de modelos, sendo
as plantulas ndo germinadas consideradas ruidos na base de dados. Para filtrar a base de
dados, foram retiradas imagens de plantulas que nao se desenvolveram de acordo com as
demais amostras do mesmo gen6tipo e condic¢ao de solo, considerando o tamanho médio
do sistema radicular, folha e parte aérea (regido sem raiz). Apos esse processo de filtragem,

a base de dados ficou com 1.026 imagens.

O namero total, média e desvio padrao de imagens de plantulas cultivadas em solo
compactado e ndo compactado para cada genétipo é mostrado na Figura 19. A remocao de
plantulas ndo germinadas ou com mau desenvolvimento gerou uma diferenga no niimero de
imagens entre as classes relacionadas a condicao de solo e gendtipo, sendo que o niimero
de imagens de plantulas cultivadas em solo nao compactado é relativamente maior do
que em solo compactado, essa desigualdade impactou na média por gendtipos em solo
nao compactado que é um pouco maior com rela¢do ao solo compactado Figura 19-(b).
Como a diferenca entre o nimero de instancias de cada classe é pequena, a base de dados
possui uma boa distribuicdo para as duas classes. A Figura 19-(a), mostra um adequado
balanceamento do conjunto de dados, nao existindo um genétipo com uma quantidade
de imagens consideravelmente menor que os demais, com todos possuindo um nimero de
imagens maior que 25. Portanto, a base gerada mantém um bom balanceamento, fator
desejavel principalmente para a generalizacao de modelos, evitando que sejam treinados
com um nimero muito maior de amostras de uma determinada classe com relacao a
outra, resultando em altos erros para classes com poucas instancias nas fases de validacao

e testes.
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Figura 16 — Processamento da imagem para geracao da base de dados com plantulas indi-
viduais. (a) imagem coletada com 5 plantulas cultivadas em solo compactado
e 5 em solo ndo compactado para um gen6tipo especifico. (b) imagem bind-
ria; (¢) imagem bindria apds operagoes morfoldgicas de erosao e dilatagao; (d)
Sobreposicao das bordas detectadas com a imagem original com propdsitos
estritamente visual.
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Figura 17 — Imagens da base de dados gerada. Amostras de imagens de plantulas de soja
cultivadas em solo compactado (linha superior) e em solo ndo compactado
(linha inferior). As plantulas individuais foram inseridas em uma imagem de
fundo uniforme preto com a dimensao de 300 x 300 pixels.
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Figura 18 — Imagem com plantulas de soja mal germinadas. A sexta, sétima e ultima
plantula da esquerda para a direita, foram removidas da base de dados por
nao terem se desenvolvido adequadamente com a finalidade de reduzir o ruido
da base de dados.

(a)40 (b) Compacted Non-Compacted
2 30 Total images 498 528

=]

g Mean 16.6 17.6

;g 20 Standard Deviation 2.4 1.5

é 10 [ Compacted

2 [ Non-Compacted

0102 0304 050607080010 1112 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 Genotypes

Figura 19 — Estatisticas da base de dados. (a) Nimero de plantulas cultivadas em solo
compactado e nao compactado por gendtipo. Cada gendtipo possui quarenta
imagens, divididas igualmente em solo compactado e nao compactado. No
entanto, plantulas fora do padrao comum foram descartadas, gerando uma
pequena diferenga no nimero de imagens de um gendtipo para outro. (b)
Tabela com nimero total por classe e média e desvio padrao em relagao ao
numero de imagens por genotipo.

4.4 Criac3o da versao sem raiz

Para o processo de classificagao do solo onde as plantulas foram cultivadas, possuir
informagoes suficientes da plantula para a tarefa impacta diretamente no resultado final
dos treinamentos de modelos. Imagens de plantula completa (com as folhas, parte aérea
e raiz) possuem uma quantidade adequada de caracteristicas fisicas que um modelo pode
aprender e correlacionar com possiveis classes para uma classificagdo. O processo para

adquirir plantulas com raiz visivel consiste em retirar a plantula do solo, o que pode matar
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e interromper o seu ciclo de desenvolvimento. Portanto manté-la no solo por mais tempo
aumenta as possibilidades de estudos e analises do seu crescimento, logo, é importante
realizar as classificagoes de condicao do solo e gendtipo apenas com imagens da parte

aérea das plantulas, evitando a necessidade de retirada da plantula do solo.

Com esse proposito, foi criado uma versao do conjunto de dados com plantulas
sem raizes. Para a remocao das raizes foi necessario a identificacao da regiao da plantula
que faz parte do sistema radicular (regido com raiz). Para tal finalidade, foi treinado
um modelo CNN para detectar e classificar objetos, sendo cada imagem possuindo dois

objetos, um ¢ o sistema radicular e o outro ¢ a parte aérea da plantula.

Para gerar caixas delimitadoras que possuem a informacao das coordenadas de
cada objeto existente na imagem, foi realizada uma marcacao de forma manual através
de um pixel de referéncia na fronteira entre o sistema radicular e a parte aérea de uma
imagem de plantula, com o objetivo de assinalar os limites de separagao das duas regioes
e facilitar a geragdo das caixas delimitadoras. A marcagido de forma manual é suscetivel a
erro podendo agrupar pixels da regiao pertencente ao sistema radicular a parte aérea da
plantula. De forma a ter mais precisao na separacao das regioes da plantula foi aplicada
a rede de detecgao e classificagdo de objetos, o Single Shot Detector (SSD) (LIU et al.,
2016).

Com as caixas delimitadoras iniciais, as imagens das plantulas, juntamente com as
informagoes de coordenadas de cada objeto existente nelas, foram passadas como entrada
para um modelo que realiza duas tarefas, detectar objetos nas imagens e rotula-los quanto
a suas classes. O modelo foi treinado para detectar os objetos e classifica-los como sistema

radicular ou parte aérea da plantula.

Para gerar a versao sem raiz do conjunto de dados, o objeto identificado e classifi-
cado como sistema radicular em cada imagem foi sobreposto por um retangulo uniforme
de cor preta e com a mesma dimensao do objeto. Dessa forma, a regiao passa a ser consi-
derada como fundo e deixando visivel apenas a parte aérea da plantula conforme ilustrado

na Figura 20.
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Figura 20 — Detecgao do sistema radicular e parte aérea das plantulas nas imagens através
da rede SSD. O método de detecgdo de objetos identificou os objetos retor-
nando as caixas delimitadoras para parte aérea (retdngulo vermelho) e raiz
(retdngulo verde). Através da detecgdo do sistema radicular, a regido corres-
pondente a este foi sobreposta por um retangulo de cor preta originando a
versao da base de dados sem raiz. Linha superior: plantulas de soja cultivadas
em solo compactado; Linha inferior: plantulas cultivadas em solo nao com-
pactado.

Nesta secao, foi demonstrada a construcao da base de dados de plantulas de soja
cultivadas em condicoes de solo compactado e nao compactado com 30 genotipos dis-
tintos. Para a construcdo da base de dados, foram aplicadas técnicas de Processamento
Digital de Imagens para segmentar, extrair e filtrar imagens de plantulas. Uma versao
sem raizes da base de dados, apenas com a parte aérea, também foi criada, visando pos-
sibilitar a classificacao das plantulas sem extrai-las do solo aumentando o seu tempo de
desenvolvimento. Nos proximos capitulos, serdo abordadas novas questoes de pesquisa
sobre a base de dados, incluindo abordagens de transferéncia de aprendizado carregando
pesos pré-treinados com outros modelos e iniciando um novo treinamento com esses valo-
res pré-definidos, modelos capazes de codificar em um vetor as caracteristicas intrinsecas
das imagens e através delas realizar a reconstrucao das imagens. E também abordando
o problema da classificacao das imagens por gendtipos, sendo este tltimo mais complexo
devido a grande diversificagao de genotipos com relagao ao total de imagens existentes na
base de dados.
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5 Rede de Aprendizagem Multitarefa

Nesta secao, é abordada a Rede Multitarefa desenvolvida para reconstrucao de

imagens e classificacdo de gendtipos.

O problema de classificacao das imagens de plantulas por gendtipo pode ser con-
siderado mais complexo, principalmente por nao existir caracteristicas visuais distintas
tanto na parte aérea quanto no sistema radicular, essas caracteristicas poderiam facilitar
o trabalho de profissionais da area na tarefa de diferenciar uma da outra. Além disso, a
existéncia de um maior nimero de classes para o problema impacta em um menor nimero
de imagens por classe, se comparado com o nimero de instancias por classe no problema
de condicao do solo. Esse aspecto pode influenciar os modelos treinados, aumentando
as chances de serem incapazes de generalizar devido ao baixo nimero de amostras ob-
tidas durante a fase de treinamento. De acordo com essas complexidades, visando obter
um resultado superior a arquiteturas presentes na literatura, é proposto neste trabalho
uma arquitetura Multitarefa visando o treinamento de dois problemas, a reconstrucao das

imagens de plantulas de soja e classificacao de gendtipos.

As Redes Multitarefas apresentam uma arquitetura composta por um braco com-
partilhado que distribui as informacoes aprendidas para outros bragos especificos. O ob-
jetivo principal dessas redes é permitir que diferentes tarefas sejam realizadas de forma
eficiente, compartilhando informacoes e caracteristicas importantes. A Figura 21 apre-
senta a estrutura da rede, na qual o braco compartilhado funciona como um codificador
da entrada, gerando um codigo que é compartilhado com o brago de reconstrucao e o

brago classificador.
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Figura 21 — Rede Convolucional Multitarefa. Composta por trés bragos: Brago comparti-
lhado; brago de reconstrucao e braco classificador

5.1 Bloco Residual

A rede possui blocos residuais para contornar o problema do Vanishing Gradient
ao permitirem que as informacoes fluam através da rede passando por menos camadas
intermediarias, visitar a Subsecao 2.3.4. A Figura 22 mostra o esquema de bloco residual
utilizado nos bragos da rede multitarefa, a Figura 22-(b) destaca a presenca de camadas
de redimensionamento no brago decodificador, que realiza o aumento das dimensoes dos
mapas de caracteristicas através de uma técnica de interpolacao. Essa abordagem permite

que a rede mantenha alta precisao mesmo quando a profundidade é aumentada.
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Figura 22 — Bloco Residual e Bloco Residual Decodificador

Nas proximas secoes serao abordados os bragos que constituem a rede e a funcao

de perda empregada para o erro de reconstrucao.

5.2 Braco Codificador (Compartilhado)

O Hard Parameter Sharing é uma abordagem de Aprendizagem Multitarefa que
visa compartilhar os parametros das camadas ocultas entre varias tarefas, diminuindo
consideravelmente o risco de overfitting. Quanto mais tarefas sdo aprendidas simultane-
amente, maior a necessidade de encontrar uma representacao comum que abranja todas
elas, prevenindo o superajuste a uma tarefa especifica (CARUANA, 1993). O Brago Com-
partilhado realiza essa funcao, compartilhando informacoes durante o treinamento com

os demais bragos.
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O Braco Compartilhado da rede proposta foi inspirado na arquitetura Resnet-18,
principalmente pela existéncia de blocos residuais, sendo visto na Figura 22. Os blocos
residuais tém a finalidade de evitar o desaparecimento do gradiente e saturagdo de redes
profundas (HE et al., 2016). As camadas ocultas da Resnet-18 extraem caracteristicas
abstratas, os mapas de caracteristicas associados a essas camadas contém uma grande
quantidade de informacao semantica sendo empregadas nas classificacoes. Uma alteragao
¢ realizada na arquitetura removendo os dois tltimos blocos residuais existentes na Resnet-
18 com intuito de decrementar o niimero de parametros da arquitetura possibilitando um
treinamento menos custoso. Ao fim do Brago Compartilhado é gerado um vetor z com
256 posigoes denominado Espaco Latente, que é compartilhado com o Brago Classifica-
dor e Braco de Reconstrugao. A finalidade do Braco Compartilhado é encontrar valores
representativos da entrada e codifica-los no Espacgo Latente descartando informagoes da
entrada que nao sao relevantes para a reconstrucao ou classificacdo de uma imagem, como

por exemplo regides que representam fundo.

5.3 Braco de Reconstrucao

Como o Brago Compartilhado da rede é responsavel por codificar a entrada x em
um codigo de dimensao reduzida (Espago Latente) z. O Brago Decodificador tem a finali-
dade de reconstruir a entrada de acordo com os valores que Espaco Latente possui. Para
essa reconstrugao ¢ necessario a utilizacao de métodos que restaurem as informagoes da
imagem, assim como as suas dimensoes. Para esse fim é utilizado o processo inverso da
Convolugao chamado de Decovolucao. O problema dessa técnica é a geragao de artefatos
durante as reconstrugoes, durante o processo de decovolugao ocorrendo uma sobreposicao
desigual quando o tamanho do kernel nao é divisivel pelo stride (SUGAWARA; SHIOTA;
KIYA, 2019). Como forma de contornar esse problema, foi utilizado no Brago de Recons-
trucdo a Interpolagdo do Vizinho mais Proximo para as restauragoes. A interpolacao é
utilizada na primeira camada do Decodificador e nos blocos residuais para aumentar as

dimensoes dos mapas de caracteristicas.

A combinacao destes dois bracos permite que o Autoencoder formado por eles,
aprenda uma representacao codificada dos dados de entrada. Esta representacao pode
ser utilizada para outras tarefas, como a classificacdo, se o espaco latente for correta-
mente ajustado para refletir as relagoes entre as caracteristicas da entrada e os rétulos
de classificacao. Pode ser visto em detalhes na Figura 21 os bracos da rede e a regiao do

Autoencoder.
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5.4 Braco Classificador

As camadas do Brago Compartilhado identificam contornos, formas e partes de
objetos da entrada, por fim, resultando em um valor codificado z que é definido como re-
cursos extraidos ou como a representacao simplificada das informagoes de entrada. Apds a
transformagcao do codificador das amostras de entrada (x) em uma representacao z, a clas-
sificagao ou agrupamento pode ser realizada neste espaco latente, que é uma representacao
simplificada e condensada das informacoes de entrada. Neste caso, o Braco Classificador
pode ser integrado como uma camada totalmente conectada e usar um algoritmo de classi-
ficagao supervisionada. A classificacao através da representacao codificada em um espaco
latente pode ter um menor grau de complexidade do que classificar as amostras de entrada
brutas, sendo que essas possuem informacoes nao relevantes para uma classificagdo. Neste

trabalho, o braco classificador é composto por uma camada totalmente conectada.

5.5 Funcoes de Perda

A funcao de perda calcula o quao perto uma saida esta do resultado alvo. No
caso da reconstrucao de imagens, a fungao retorna o valor representativo da distancia da

imagem reconstruida com relagao a entrada.

A rede proposta realiza durante o treinamento ajustes nos parametros dos trés
bragos que a constituem. Como o Reconstrutor e o Classificador realizam tarefas distintas,
cada um utiliza uma funcao de perda distinta, com o Classificador utilizando a Entropia
Cruzada e o Decodificador uma func¢ao customizada apresentada na Equacao 5.1. Essa
fungao é semelhante ao Erro quadratico médio diferenciando apenas pelo fator (e + z;),
como as imagens do conjunto de dados sao constituidas em grandes proporgoes por fundo
(pixels pretos), o fator inserido na fungao customizada tem objetivo de diminuir os valores
de erro para pixels que correspondem ao fundo mantendo valore maiores para as regides de
interesse, no caso, pixels que correspondem a partes da plantula. Durante o treinamento
os valores retornados pelas fun¢des de perda sao somados para gerar um tnico valor que

considere os erros das duas tarefas, com base nesse erro que os gradientes sao calculados.

A funcao de perda é representada por J#, a funcao é calculada usando a diferenca

entre a entrada(x) e a saida(y), ou seja, o erro:

70 — ;;(%—m? (e + ), (5.1)

)

onde x; é a i-ésimo pixel da imagem, y; é a salda para a i-ésima amostra de entrada, 6
denota o conjunto de pardmetros do Autoencoder (pesos e bias). A Equagao 5.1, mostra

a modificagdo com relacdo ao Erro Quadratico Médio, sendo acrescentado o fator (e +
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x;). Este tem a finalidade de diminuir o produto da multiplicagdo caso z; tenha valores
proximos de zero, concentrando a importancia da reconstrugao em valores acima de zero.

O € é uma constante que impossibilita zerar a fungao de perda.

A funcao de perda utilizada para o calculo de erro do classificador foi a Entropia

Cruzada (SHANMUGAMANI, 2018).
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6 Material e Métodos

Neste capitulo, sao descritos os parametros utilizados nos métodos adotados para a
geracao do conjunto de dados e classificacao das imagens de plantulas de soja na condic¢ao
de solo compactado e ndao compactado e predicao de gendtipos. Os experimentos foram
executadas nas GPUs: NVIDIA GeForce Tesla K40; NVIDIA GeForce GTX 680; 1070 e
TITAN X, também foram utilizadas GPUs disponibilizadas pelo Google Colaboratory. Os
cddigos foram implementados com a linguagem de programacao Python na versao 3.10.6
com o framework Pytorch 1.11 sob a versao 11.4 do CUDA, as técnicas de PDI foram
executados com a bibiloteca OpenCV 4.5.5. Utilizando o sistema operacional Ubuntu
22.04 LTS.

6.1 Detalhes de Implementacao para Construcao do Conjunto de

Dados

As imagens de plantulas de soja foram obtidas com precaucoes para evitar a gera-
¢do de um conjunto de dados enviesado, logo, foram controlados a luminosidade, posi¢ao
da camera e limpeza do tecido onde as plantulas foram posicionadas de forma a evitar o
aparecimento de objetos indesejados. Mesmo seguindo esses cuidados é necessario realizar
um pré-processamento nos dados para a remocao de ruidos e artefatos. Um dos primeiros
processos realizados foi a limiariza¢ao das imagens. A limiarizagao ou binarizacao objetiva-
se em facilitar a analise dos objetos pertencentes a imagem, separando em conjuntos as
regides em comum, assim, pixels com caracteristicas préximas (valor correspondente a
cor) passam a ter o mesmo valor referente a cor, dessa forma, sdo destacadas as regides
de interesse (regides com pixels pertencentes as plantulas). Nas imagens trabalhadas, a
finalidade é manter os pixels pertencentes a plantula com a cor branca e os demais com

a cor preta, sendo determinandos como fundo.

Foram avaliados alguns métodos para a binarizacao das imagens, como Limiariza-
¢ao Global Simples, Limiarizacao Adaptativa Gaussiana e Limiariza¢ao de Otsu (OTSU,
1979). A Limiarizacao Adaptativa Gaussiana foi utilizada com o limiar cujo o valor era
127, este método binarizou a imagem com uma grande quantidade de ruidos destacando
com a cor branca regides pertencentes ao fundo da imagem, em algumas plantulas os
ruidos ficaram proximos de suas bordas sendo dificil distinguir se os pixels na vizinhanca
das folhas ou raizes realmente pertenciam a plantula, resultado exibido na Figura 23-(b).
O método da Limiarizacdo Adaptativa Gaussiana nao levou a um resultado satisfatério
principalmente por manter o fundo com pixels de cor branca e na parte interna das folhas

encontrava-se pixels com a cor preta, indicando de forma indesejada que aquela area era
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fundo, como pode ser visto na Figura 23-(a). O método de Otsu produziu o melhor resul-
tado, a imagem binarizada possui uma quantidade de ruidos consideravelmente menor que
outros métodos e nenhuma regiao interna da plantula tinha pixels pretos. A Figura 23-(c)
mostra a imagem binarizada com o método de Otsu. Com o pequeno numero de ruidos
produzidos pela técnica, foi possivel remové-los com a operagoes morfolégica denominada
Abertura, sendo constituida por uma operacao de Erosao seguida de uma Dilatacao. Para
os operadores morfoldgicos, utilizamos um elemento estruturante quadrado com tamanho

de 5 pixels.
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(b)

(c)

Figura 23 — Processo de binarizagao das imagens. (a) Limiarizagao Adaptativa Gaussiana;
(b) Limiarizacao Global Simples; (c¢) Limiarizagdo de Otsu

Apo6s remover os ruidos das imagens binarias, foi utilizado o procedimento de
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deteccao de bordas das plantulas, com propésito de analisar a identificacdo destas de
forma que o corte das plantulas para a formacao das imagens individuais nao exclua
regides da plantula como folhas ou raizes. Para esse procedimento de detec¢ao de bordas
utilizou-se o método de Canny (CANNY, 1986).

Posteriormente a fase de pré-processamento das imagens e com o conjunto de
dados constituido por imagens individuais de plantulas de soja, foi gerado uma nova
versao do conjunto removendo as raizes das plantulas e mantendo somente a parte aérea.
Para esse processo, inicialmente as imagens foram marcadas manualmente com um pixel
de cor vermelha atraves do software Gimp 2.10, com a finalidade de identificar a regiao
que separa o sistema radicular com a parte aérea. Foi realizado o treinamento da rede
SSD para identificar objetos e classificad-los como sistema radicular ou parte aérea da
plantula prossegui com os pesos inicializados usando a Normalizacao Xavier, com taxa
de aprendizado 1073, decaimento de peso de 5.10~* e adotando como otimizador o SGD.
Foram executadas 150 épocas para treino e validagdao. Utilizamos o conjunto de dados
com plantulas completas determinando as caixas delimitadoras dos objetos juntamente
com as suas respectivas classes (parte aérea ou raiz). A divisao da base consistiu em 656

imagens para treinamento, 164 para validacao e 206 para teste.

Nas duas segoes seguintes, serdo abordados as aplicagoes para a classificagdo da

condicao do solo e gendtipos da plantula.

6.2 Classificacdo da Condicdo do Solo

Para a classificacao da condi¢ao do solo foram treinados modelos classicos de CNNs
como AlexNet, VGG-16, GoogLeNet e ResNet-18 e ResNet-50 para as duas versoes do
conjunto de dados, com imagens de plantulas completas e com plantulas sem raiz. Para
cada CNN foram treinados dois modelos, um inicializava os pesos pré-treinados na base
de dados ImageNet e outro treinado a partir do zero com a Normalizacao Xavier para
inicializacao dos pesos. Todos os modelos passaram por 150 épocas, com Cross Entropy
como funcao de perda e Adam como otimizador. A taxa de aprendizado inicial era de 10~°
, tendo a aplicacao do decaimento exponencial da taxa de aprendizado da época 50 em
diante, esta teve o valor reduzido em 2% a cada época. As duas versdes do conjunto de
dados com imagens de plantulas completas e sem raiz foram divididos em 872 imagens para
treinamento e validagao com o 5-Fold, e as 154 imagens restantes separadas para teste. A
divisao do 5-Fold foi de 80% para treino e 20% para validagao. Como CNNs necessitam de
um grande volume de imagens para o treinamento para evitar principalmente o overfitting
adicionou-se transformacoes com o proposito de realizar um aumento dos dados. Foram
aplicadas nas imagens utilizadas na fase de treinamento: rotagao aleatéria, flip horizontal
aleatorio; flip vertical aleatorio, cada uma das transformacoes eram selecionadas de forma

aleatodria, podendo ou nao ser aplicadas com uma probabilidade de 50%.
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6.3 Classificacao de Gendtipos

Para a realizacao da classificacao do gendtipo, foram utilizados os modelos Alex-
Net, VGG-16, GoogLeNet e ResNet-18 e ResNet-50, como conjunto de dados de plantulas
de soja é composto por plantulas de 30 gendtipos distintos, a saida da tltima camada dos
modelos foram alteradas de 1.000 para 30. Treinou-se dois modelos para cada arquitetura
CNN, sendo um modelo para cada versao do conjunto de dados com plantulas completas
e outro para sem raiz e assim como realizado na classificacdo da compactacao do solo,
um modelo é pré-treinados na base de dados ImageNet e outro comeca o treinamento do
zero, tendo a inicializagdo dos pesos realizada com a Normalizagao Xavier. A Entropia
Cruzada foi utilizada como funcdo de perda e o Adam como otimizador. Foram testadas
varias taxas de aprendizagem juntamente com o decaimento delas de 2% apds a época
20 para obter o melhor resultado para cada modelo. O conjunto de dados teve a mesmo
divisdo realizada para a classificagdo da condi¢ao do solo (872 imagens para treinamento
e validagdo e 154 imagens para teste). A aplicagdo da validagao cruzada com 5-Fold foi
de 80% para treino e 20% para validacdo. Para o aumento de dados utilizou-se a rotacao

aleatéria, flip horizontal aleatorio; flip vertical aleatorio, selecionadas de forma aleatéria.

6.4 Treinamento do Modelo Classificador Multitarefa

Na atual secdo, serao apresentadas as configuracoes utilizadas durante os treina-

mentos.

Foram treinados dois modelos, uma para a versao do conjunto de dados com plan-
tulas completas e outro para plantulas sem raiz. Em ambos utilizou-se, durante o treina-
mento, a taxa de aprendizagem com o valor 1072 com decaimento desse valor apés a época
40 com um taxa de diminuigao de 2% a cada época, usando o Adam como otimizador com
10~° para o decaimento dos pesos, estes que foram inicializados pela Normalizacao Xavier.
O corte do conjunto de dados e aumento de dados foi 0 mesmo realizado no treinamento

de modelos para condicao do solo.

O segundo treinamento foi realizado considerando os valores de erro para a recons-
trucao e classificagdo, como o objetivo desse treinamento é obter os melhores resultados
para a tarefa de classificacao, o erro resultante da soma dos erros de reconstrucao e classi-
ficacao é composto por 20% do valor correspondente ao erro de reconstrucao e o restante
pelo erro retornado na classificagao. O segundo treinamento também foi compostor por
dois modelos um para cada versao do conjunto de dados, sendo utilizado a taxa de apren-
dizagem com o valor 1073 para a versao com plantulas completas e 1073 para plantulas
sem raiz, ambos com decaimento desse valor uma taxa de diminuicao de 2% apds a época
40 para imagens de plantulas completas e 100 para plantulas sem raiz. O Adam foi ado-

tado como otimizador com 107° para o decaimento dos pesos, o braco classificador teve os
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pesos inicializados pela Normalizacao Xavier. Os métodos de aumentos de dados e divisao

do conjunto de dados foram os mesmos utilizados para o problema da condigao do solo.

No proximo capitulo serao apresentados os resultados e as discussoes do treina-
mento dos modelos expostos neste capitulo, além das andlises visuais identificados como

importantes pelos modelos para classificagao.
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7 Resultados e Discussao

Neste capitulo serao apresentados os resultados deste trabalho, atingidos por apli-
cacao dos métodos evidenciados no capitulo anterior. Os resultados mostram a importan-
cia do sistema radicular para a classificacao da condig¢dao do solo, onde modelos de CNNs
relacionam as caracteristicas dessa regiao com plantulas cultivadas em solo compactado.
Para a classificacao de gendtipos os modelos atingiram uma precisao mais baixa devida
a complexidade do problema, sendo que a rede Multitarefa proposta no atual trabalho,

atingiu os melhores resultados para a classificacao.

7.1 ldentificacao e Classificacao das Regioes da Plantula com a
Rede SSD

A geracao da versao sem raiz do conjunto de dados foi inicialmente realizada
através da marcacdo manual da regiao que delimita a parte aérea da plantula e a regiao
de raiz. A marcacao manual é suscetivel a erro, podendo afetar na divisao da plantula
onde um pixel representa uma porcao pertencente a parte aérea a plantula pode ser
considerado como pertencente a raiz, afetando a representabilidade do conjunto de dados e
consequentemente os resultados dos modelos treinados. Para ter resultados satisfatorias na
marcacao, foi utilizado a rede Single Shot Detector para detectar e classificar os objetos da
imagem (cada imagem continha dois objetos, um com as coordenadas da regiao da imagem
correspondente a parte aérea e outra o sistema radicular). A Single Shot Detector segundo
a literatura é uma arquitetura que onde é possivel ter bons resultados com baixo tempo
de treinamento, isso é conseguido usando uma combinagao de camadas de convolucao e

camadas de deteccao para encontrar objetos em imagens e videos.
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Figura 24 — Imagem de plantula de soja apos a detecgao da parte aérea e sistema radicular
realizado pela rede SSD

O treinamento consistiu em 150 épocas com 656 imagens, posteriormente o modelo
treinado alcancou na fase de teste Mean Average Precision de 74.4% e 76.1%, Average
Precision de 76.1% e 78.8% para a parte aérea e sistema radicular respectivamente, como
o Single Shot Detector é treinado para identificar objetos e classifica-los, as taxas obtidas
nas métricas indicam um resultado com uma boa taxa de acerto para a identificacdo e
classificacao das raizes. Na Figura 24 é exibido o resultado da demarcagao dos objetos das

imagens, dividindo a plantula em parte aérea e sistema radicular.

7.2 Critérios de Avaliacao

Os critérios de avaliagdo considerados para classificar as imagens de plantulas de
soja pela condicao do solo ou pelo gendtipo foram com base nas taxas obtidas em cada
fold da validagao cruzada, sendo empregadas as seguintes métricas: a melhor acuracia

entre todos os folds; a acuracia média de dos 5-Folds e desvio padrao das acuracias.

7.3 Problema Compactacao do Solo

A remocao do acesso visual ao sistema raiz torna o problema mais dificil devido
a diminuicao de informacao contida nas imagens e pela perda de caracteristicas fisicas
relevantes existentes no sistema radicular. Esse aumento de complexidade impactou nas
saldas dos modelos, o que é evidenciado na Tabela 1. A diferenca nos resultados obtidos
para as duas versoes do conjunto de dados, com a acuracia alcancada pelos modelos tendo

um valor menor quando se comparam a versao plantulas completas com a sem raiz, como
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também observado na Figura 25. Mesmo existindo diferencas na parte aérea das plantulas
em condi¢ao de solo compactado e nao compactado devido ao desenvolvimento do sistema
radicular, os modelos correlacionam melhor as plantulas com as suas respectivas classes
quando a informacao das raizes esta disponivel nas imagens indicando a relevancia das

informagoes contidas na raiz, como forma, espessura e comprimento.

Os resultados alcancados por todos os modelos indicam que o conjunto de dados
gerado tem boa representatividade e o problema para classificacao da condicao do solo. Os
modelos da arquitetura VGG-16 se destacaram por retornar médias de acuracia superiores
aos demais nas duas versoes do conjunto de dados. A AlexNet atingiu média de acura-
cia inferior a VGG-16, mas superior aos demais modelos mesmo sendo uma arquitetura
mais simples. Uma explicagao pode ser pelo maior nimero de camadas e parametros que
as outras arquiteturas utilizam, aumentando a probabilidade de saturacao da acuracia
durante o treinamento, considerando que a complexidade do problema nao é alta, logo,
arquiteturas mais simples (com menos camadas e pardmetros, caso da AlexNet) podem

alcancar altas taxas de acerto.

Tabela 1 — Acuracia de modelos de 5-fold para a classificagdo da condigdo do solo. Os
valores estao em %. pt (pré-treinados), Melhor, Média e DP, significam melhor
resultado entre os folds, média e desvio padrao entre os folds de 5.

Modelo Plantulas completas Plantulas sem raiz
Melhor Média DP Melhor Média DP
AlexNet 91.9 90.2 1.42 87.3 83.2 3.00
AlexNet pt 91.9 89.4 1.81 87.9 83.2 3.07
VGG-16 94.2 92.8 1.60 91.3 88.9 3.05
VGG-16 pt 93.1 92.0 0.81 90.1 84.9 4.01
GoogLeNet 87.3 86.8 0.55 87.9 83.2 3.29
GoogLeNet pt 89.0 86.3 1.95 86.0 82.9 2.55
ResNet-18 91.3 86.0 3.10 86.2 83.9 2.93
ResNet-18 pt 87.9 84.1 2.28 85.0 81.4 2.62
ResNet-50 81.7 80.1 1.10 85.0 81.7 1.92
ResNet-50 pt 86.2 81.6 3.39 83.9 79.3 3.46
Média - 89.0 8.9 1.9 85.8 8217 2.1
Flantulas Completas Plantulas Sem Raiz
Compactado 0,86 ¥ 0,05 0,14F0,05 0,84 % 0,03 0,16 ¥ 0,03
Mao Compactado 0,14 ¥ 0,04 0,8670,04 0,15%0,03 0,85% 0,03
Compactado  N&o compactado Compactado  MNao Compactado
Rétulos Preditos Rétulos Preditos

Figura 25 — Matriz de confusdo com média e desvio padrao entre todos os modelos trei-
nados.

Embora os resultados da classificacao tenham atingindo boa taxa de acerto, é

relevante identificar se existem diferencas relativas dessas taxas ao considerar os genotipos
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de forma individual. Nas Figuras 26 e 27, sdo exibidas as matrizes de confusao para o
treinamento da condicao de solo com relagao a cada genotipo. Essas matrizes facilitam a
identificacdo dos gendtipos onde as plantulas possuem caracteristicas que foram melhor
correlacionadas pelos modelos para a classificacdo da condicdo do solo. Os gendtipos
denominados como 28 e 1 atingiram as maiores taxas de acerto médio para condi¢ao de
solo compactado e nao compactado respectivamente no conjunto de dados com plantulas
completas, ja o gendtipo 30 alcancou a menor taxa média para as duas condicoes de solo
na mesma versao do conjunto de dados. Para a versao do conjunto de dados sem raiz, os
gendtipos 15 e 3 tiveram as maiores taxa de acerto médio para plantulas compactadas e o
genotipo 3 para plantulas ndo compactadas. Os genotipos 9 e 8 atingiram as menores taxas

médias de acerto para as condig¢oes de solo compactado e nao compactado respectivamente.

A andlise das Figuras 26 e 27 possibilita identificar que os modelos correlacio-
nar melhor as caracteristicas de alguns gendtipos para a classificagao, fato que pode ser
explicado pelo diferente desenvolvimento das plantulas nas duas condigoes de solo. Na
Figura 28 sao exibidas plantulas dos gendtipos 28 e 1, onde os modelos classificaram com
as maiores taxas de acerto, sendo visivel a diferenca das plantulas cultivadas em solo com-
pactado (5 ultimas) e ndo compactado (5 primeiras). Esse aspecto dos gen6tipos justifica
uma maior taxa de acerto, pela evidente diferenca de caracteristicas fisicas das plantulas
cultivadas em diferentes condigoes de solo. O inverso ocorre com as plantulas do genoétipo
30, como pode ser visto na Figura 29, algumas plantulas cultivadas em solo nao compac-
tado tém caracteristicas fisicas semelhantes a plantulas cultivadas em solo compactado,
aumentando a dificuldade na tarefa de classificagao das plantulas e justificando a menor

taxa de acerto atingido pelos modelos treinados nesse genotipo.
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Plantulas Completas
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Figura 26 — Matrizes de confusdo com relagdo aos genodtipos 30 da base com plantulas
completas, com média e desvio padrao entre todos os modelos treinados. CP
- Plantulas Compactadas, NCP - Plantulas Nao Compactadas
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Plantulas Sem Raiz
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Figura 27 — Matrizes de confusdao com relacao aos genotipos 30 da base com plantulas
sem raiz, com média e desvio padrao entre todos os modelos treinados. CP -
Plantulas Compactadas, NCP - Plantulas Nao Compactadas
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Figura 28 — Plantulas dos genotipos 28 e 1, onde a condicao de solo foi predita com as
maiores taxas de acerto. Gendtipo 28 (cima) e gendtipo 1 (baixo).
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Figura 29 — Plantulas do gendtipo 30 onde a condicao de solo foi predita com a menor
taxa de acerto na classificacao da condicao do solo em compactado e nao
compactado.

Na préxima subsecao sera explorada as analises visuais das imagens onde a arqui-

tetura VGG-16 identificou como importantes para a classificacao.

7.3.1 Andlise da aprendizagem

Durante o processo de treinamento, os modelos podem identificar caracteristicas
consideraveis para uma classificacdo que nao sao perceptiveis por um especialista. Anali-
sar regioes da imagem que orientaram o processo de classificagdo é uma forma de verificar
o aprendizado e reconhecer os motivos que o levaram a uma classificacao correta ou incor-
reta. Um modelo de classificagdo pode atingir alta precisdo, mas pelos motivos errados,
devido a um viés nos dados que o levam a correlacionar atributos de forma falha a uma
classe. Um exemplo seria a classificacdo de uma mulher vestindo jaleco branco como en-

fermeira, ao invés de médica, apenas por causa de seu género.

Para avaliar o aprendizado do modelo, portanto, o equilibrio e o viés do conjunto
de dados e identificar as regioes de interesse para a classificacdo de uma imagem, foram
executados em todos os modelos da arquitetura VGG-16 trés métodos de analise visual ba-
seados na retropropagacao de gradiente: (1) Guided Backpropagation (SPRINGENBERG
et al., 2015); (i) Gradient-weighted Class Activation Mapping (Grad-CAM) (SELVA-
RAJU et al., 2017); e (iit) Guided Backpropagation + Grad-CAM (SELVARAJU et al.,
2017).
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O Grad-CAM explora as informacoes espaciais mantidas pelas camadas convo-
lucionais para destacar as partes da imagem de entrada que foram relevantes para a
classificacao. Ele calcula os gradientes da pontuagao de classificacdo com relacao aos ma-
pas de caracteristicas convolucionais, e esses gradientes retornam inferindo a importancia
do neur6nio para cada mapa de caracteristica. O Guided Backpropagation visualiza o
gradiente em relacao as imagens ao retropropagar através da funcao de ativagao ReL.U
(SPRINGENBERG et al., 2015), permitindo o fluxo apenas dos gradientes positivos, al-
terando os valores de gradiente negativo para zero. Dessa forma, possibilita a visualizacao
das caracteristicas da imagem que ativam os neuronios através do destaque dos pixels de-
terminantes para a classificagao do modelo dada uma classe de destino. Guided Grad-CAM
combina o melhor das duas técnicas mencionadas realizando uma combinacao linear com
os resultados obtidos por elas e gerando uma imagem que realga os pixels mais relevantes
das regides mais importantes da imagem para a classificacdo do modelo dada uma classe

alvo.

Em seguida sao discutidos os resultados da execucao dessas técnicas de retro-
propagacao baseadas em gradiente, passando como argumento o modelo treinado para
classificar a condicao do solo e as 206 imagens separadas para teste. Sao exibidos na Fi-
gura 30-(a). os resultados obtidos pelas técnicas aplicando como entrada uma imagem de
uma plantula de soja cultivada em solo compactado. O Grad-CAM gera um mapa de calor
no qual a regido mais representativa (mais ativada pelo modelo) para a classificagdo da
imagem ¢ colorida com vermelho, enquanto a regiao menos representativa tem a cor azul.
Observa-se pelo mapa de calor, que a parte central do sistema radicular é foco de inte-
resse possuindo caracteristicas importantes aprendidas pelo modelo para a classificacao,
em contrapartida, a parte aérea juntamente com as folhas da plantula nao sao regides que
afetam de forma significativa a classificagdo. O Guided Backpropagation ativa os pixels
das bordas e do interior da plantula, sendo a ativagdo mais perceptivel nas folhas e raizes.
Combinando os dois resultados, o Guided Grad-CAM ofusca os pixels da folha por nao
ser um regiao de interesse identificado pelo Grad-CAM e destaca aqueles pertencentes a
raiz, de modo que o resultado mostra visualmente que o modelo identificou na raiz um
padrao para classificar a imagem como compactada. O resultado mostra que o modelo
estda classificando com precisao a imagem, e também que a decisao estd fundamentada nos

elementos visuais corretos.

Para a situagao de solo nao compactado, o Grad-CAM nao indica a importancia
do sistema radicular para a classifica¢ido, como pode ser visto na Figura 30-(b). O mapa
de calor assinala a parte aérea e a terminacao da raiz principal como relevantes. O Guided
Backpropagation ativa os pixels pertencentes a plantula, mas a parte central do sistema
radicular é visivelmente mais obscurecida, diferentemente das outras regides. O Guided
Grad-CAM exibe uma mais acentuada ofuscagao dos pixels pertencentes a raiz por meio

do resultado da combinacao dos outros dois métodos, indicando que o modelo discerniu
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padroes relevantes nos outros locais da plantula nao pertencentes ao centro das raizes.

Como observado na Figura 30-(a), o sistema radicular possui informacoes que sao
relacionadas pelo modelo para a classificacdo da imagem como plantula cultivada em solo
compactado, mas na Figura 30-(b), indica a nao relevancia dessa regido para solo nao
compactado. Como a raiz interfere nas predi¢oes é importante o estudo com a versao de
plantula sem raiz para um melhor entendimento dos locais das imagens onde o modelo
focaliza e reconhece como significativo. Na Figura 30-(c), os resultados sao do modelo
treinado na versao da base de dados com imagens com plantulas sem raizes. A principal
diferenga destacada é a mudanga na regidao de importancia indicada pelo Grad-CAM.
Como o modelo possui somente informacoes da parte aérea, esta se torna a regiao de
interesse com um pouco de énfase nas folhas que podem ser vistas como um leve borrao
de seus pixels no resultado do Guided Grad-CAM. O mesmo comportamento pode ser
observado para este modelo tendo como entrada uma plantula sem raiz cultivada em
solo ndo compactado. Figura 30-(d) regiao de interesse é afetada drasticamente, por nao
possuir a raiz, o centro da parte aérea tem uma coloracao mais avermelhada assinalando
uma mudanca do foco do modelo na imagem para a classificagdao, e neste caso, pouca ou

nenhuma atencao é dada para as folhas.

Uma vez que os resultados reforcam a importancia do sistema radicular neste pro-
blema de classificacao, podemos argumentar que a base de dados é representativa e sem
viés. Além disso, ao tornar o problema mais arduo na retirada das raizes, o modelo é for-
¢ado a identificar novos padroes na parte aérea das plantulas que podem ser imperceptiveis

ou desconhecidos por um especialista da area.
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Figura 30 — Resultado para técnicas de retropropagacao baseadas em gradiente. Da es-
querda para a direita, o resultado do Grad-CAM, Guided Backpropagation,
e Guided Backpropagation + Grad-CAM. (a) plantulas cultivadas em solo
compactado e (b) em solo ndo compactado, para modelo treinado com plan-
tulas completas. (c¢) plantulas cultivadas em solo compactado e (d) em solo
nao compactado, para modelo treinado com plantula sem raizes.



Capitulo 7. Resultados e Discussdo 71

7.4 Problema de Classificacao de Gendtipos

Nesta secao serda abordada o problema da classificagdo por gendétipos, assim como
os resultados dos treinamento de modelos das arquiteturas existentes na literatura e da

Rede Convolucional Multitarefa proposta nesta dissertacgao.

A Rede Convolucional Multitarefa foi treinada em duas fases, sendo a primeira
com os Bragos Codificador e Decodificador, o objetivo era alcancar uma boa reconstru-
¢ao da saida e utilizar os pesos do modelo treinado na segunda fase de treinamento da
rede. Os resultados de reconstrucao das entradas na primeira fase de treinamento apés a
execucao de 1.000 épocas sao mostrados nas Figuras 31 e 32. As reconstrugdes possuem
plantulas com um formato semelhante das encontradas nas imagens de entrada, assim
como a coloragao das folhas e raizes. Alguns artefatos encontram-se presentes no fundo,
principalmente nas extremidades da imagem e as plantulas tiveram uma reconstrucao le-
vemente borrada mas sao detalhes que nao atrapalharam a representatividade do Espaco

Latente gerado, como serd observado nos resultados obtidos no proximo paragrafo.

tem muitos pardmetros, o que a torna propensa ao overfitting, especialmente se o

conjunto de dados de treinamento é pequeno

Os resultados de acurdcia dos modelos treinados sio exibidos na Tabela 2. E notério
o aumento da complexidade do problema, sendo as taxas de acerto estando distantes de
niveis mais altos. Um resultado que se destaca os demais ¢ o da VGG-16 por estar longe
dos alcancados pelos demais modelos, a arquitetura possui uma grande quantidade de
parametros, caracteristica que aumenta a dificuldade no treinamento e a generalizagao em
conjunto de dados com poucas instancias, evidenciando que esta arquitetura nao possui
a configuracao de camadas e parametros capazes de alcancar um resultado aceitavel. Por
outro lado, a rede Multitarefa proposta atingiu os maiores valores de acuracia nas duas
versoes do conjunto de dados, assinalando que a abordagem de treinamento para obtencao
de uma representacao menor da entrada e posteriormente utilizar esse valor para classificar
a entrada de acordo com o gendtipo da plantula se sobressai principalmente ao realizar o

treinamento em duas fases.

Tabela 2 — Acuracia dos modelos 5-folds para a classificagdo do gendtipo. Os valores es-
tao em %. pt (pré-treinados), Melhor, Média, DP e CV, significam, melhor
resultado, média, desvio padrao e coeficiente de variacao entre os 5folds.

Modelo Plantulas completas Plantulas sem raiz
Melhor Média DP CV Melhor Média DP CV
AlexNet pt 43.0 41.3 1.20 0.03 36.5 33.0 2.67  0.08
VGG-16 pt 9.7 74 2.10 0.28 8.0 7.2 0.78 0.10
GoogLeNet pt 52.0 49.2 1.69 0.03 46.8 46.2  0.69 0.01
ResNet-18 pt 52.0 49.8 1.48 0.03 46.3 44.6 1.49 0.03
ResNet-50 pt 49.0 47.4 1.67 0.03 46.5 44.3 1.95 0.04

Rede Multitarefa 54.0 52.3 1.30 0.02 47.9 47.1 0.7 0.01
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Como o foco do treinamento da rede Multitarefa é ter um bom resultado na tarefa
de classificacao, a reconstrucao das imagens tem uma qualidade inferior quando compa-
rado com as reconstrugoes realizadas no primeiro treinamento sendo somente o Codificador
e Decodificador eram ajustados. A piora na qualidade de reconstrucao pode ser explicado
sobretudo pela forma de calculo do erro no segundo treinamento, sendo este constituido
por apenas 20% do erro de reconstrugao. A Figura 33 mostra a imagem reconstruida

durante o treinamento dos bragos de reconstrucao e classificacio.
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Figura 31 — Resultado da reconstrugao das imagens de plantulas completas durante a pri-
meira fase de treinamento da Rede Multitarefa. As quatro imagens superiores
foram utilizadas na entrada e as quatro abaixo foram as reconstrugoes obti-
das pela rede.
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Figura 32 — Resultado da reconstrucao das imagens de plantulas sem raiz durante a pri-
meira fase de treinamento da Rede Multitarefa. As quatro imagens superiores
foram utilizadas na entrada e as quatro abaixo foram as reconstrucgoes obti-
das pela rede.
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Figura 33 — Resultado da reconstrucao das imagens de plantulas durante o treinamento
das tarefas de classificacao e reconstrucao. As quatro imagens superiores fo-
ram utilizadas na entrada e as quatro abaixo foram as reconstrucoes obtidas
pela rede.
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8 Conclusoes

Na atualidade, a compactagao do solo é intensificada com o aumento do tama-
nho e peso das méaquinas agricolas. Este fator, associado ao manejo intensivo das areas
cultivadas, impacta o desenvolvimento das plantas devido a dificuldade de penetracao
das raizes no solo (BATEY, 2009). Essa combinagio de fatores diminui a produtividade
do cultivo de soja, gerando perdas para os produtores e para toda a cadeia economica.
Visando abordar este problema, o trabalho propos uma analise de imagens de plantulas
de soja para a classificacao do genotipo e da condicao de solo em que as plantulas foram

cultivadas.

A primeira contribui¢do do trabalho foi a criagdo de um conjunto de dados com-
posto por imagens de plantulas de soja individuais com 30 gendtipos distintos e cultivadas
em solo compactado e nao compactado. Inicialmente foram cultivadas sementes de soja
com 30 genoétipos distintos em condi¢ao de solo compactado e ndo compactado através
do sistema proposto por (CAPOBIANGO et al., 2022), apds sete dias as plantulas foram
retiradas do sistema e posicionadas sobre um pano preto para a geracao de imagens, de
forma a possuir dez plantulas de um mesmo gendtipo em cada imagem obtida, sendo cinco
cultivadas em solo nao compactado e cinco em solo compactado. Através de técnicas de
Processamento Digital de Imagens, as imagens obtidas passaram por pré-processamento
para remocao de ruidos, posteriormente as regides das imagens que representam as plan-
tulas foram cortadas e inseridas em um fundo preto, gerando um conjunto de dados com
imagens individuais de plantulas. As imagens de plantulas que nao se desenvolveram ade-
quadamente foram descartadas com a finalidade de evitar o enviesamento mas mantendo o
balanceamento entre as classes. Uma versao do conjunto de dados foi gerado com imagens
de plantulas de soja sem raiz. Para gerar a segunda versao foi treinando o modelo Single
Shot Detector com o objetivo de identificar e classificar os objetos existentes na imagem,
sendo a parte aérea e sistema radicular da plantula. Modelos baseados em arquiteturas
presentes na literatura foram treinados para o problema de classificacao da condi¢ao do
solo, as taxas de acuracia na fase de teste foram satisfatérias, reforcando que o conjunto

de dados é balanceado e possui boa representabilidade dos dados.

Com o conjunto de dados formado, foram realizados treinamentos de modelos com
base em Redes Neurais Convolucionais. Para o problema da classificagdo de condicao de
compactagao do solo, observou-se que a versao sem raiz torna a classificacdo mais com-
plexa ao diminuir as informacoes contidas nas imagens que sao referentes as plantulas e
pelo sistema radicular possuir caracteristicas relevantes para a distin¢do da condi¢ao do
solo. Os modelos atingiram boas taxas de acerto com destaque para a VGG-16 que atingiu

as acurdcias médias de 92,8% e 88,9% para a versao do conjunto de dados com plantu-
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las completas e sem raiz respectivamente. Para o problema da classificacdo de gendtipo
através da imagem da plantula, foi proposta uma Rede Convolucional Multitarefa. Esta
sendo constituida por trés bragos: Braco Codificador; Bragos de Reconstrugao e Brago
(Classificador. O Brago Codificador extrai as caracteristicas e a semantica das entradas
com a finalidade de reproduzir essas informacoes no Espaco Latente. O Braco Codifica-
dor juntamente com o Brago de Reconstrugao formam uma rede Autoencoder, estes foram
treinados inicialmente para obter boas reconstrucoes da entrada e ter um Espago La-
tente representativo. Posteriormente, foi realizado o segundo treinamento carregando os
pesos obtidos no primeiro treinamento e considerando o Brago Classificador para realizar
a classificacao de genotipos. Os resultados de acuracia atingidos superaram aos resultados
obtidos no treinamento de outros modelos baseados em arquiteturas classicas, mostrando
a vantagem em utilizar representagoes menores das entradas para a classificacao, possibi-
litando o descarte de informagoes nao relevantes como valores de pixel referentes ao fundo

da imagem.

Para a andlise da interpretabilidade dos modelos treinados com relagao as carac-
teristicas das entradas para a classificacdo da condi¢do do solo, foi utilizado o modelo
VGG-16. O modelo foi avaliado através dos métodos de anélise visual baseados na visua-
lizacao da retropropagacao de gradiente. Um dos métodos foi o Grad-CAM, este apontou
regides de interesse nas imagens através do mapa de calor, onde as informacoes contidas
nessas regioes foram empregados pelo modelo para determinar uma saida de classificacao.
O Guided Backpropagation gerou uma imagem com realce nos pixels ativados durante a
classificacao, as saidas dos dois métodos foram combinadas para gerar uma nova imagem
através do Guided Grad-CAM, mantendo o realce dos pixels somente das regioes de in-
teresse identificados pelo Grad-CAM. Com base nas imagens obtidas pelos trés métodos,
foi possivel constatar a importancia do sistema radicular neste problema de classificacao
e que a base de dados é representativa e sem viés. Além disso, ao tornar o problema mais
complexo com a retirada da informacao das raizes nas imagens, o modelo foi forcado a
identificar novos padroes na parte aérea das plantulas que podem ser imperceptiveis ou

desconhecidos por um especialista da area.

De acordo com os resultados apresentados neste trabalho, para o problema classi-
ficacao de plantulas de soja em imagens pelo genétipo e condi¢ao do solo, Redes Neurais
Convolucionais podem ser utilizadas, auxiliando especialistas na identificagao de padroes
existentes nas plantulas que se correlacionam a gendétipos que melhor se adaptam a con-

dig¢ao de solo compactado.

8.1 Contribuicdes

O trabalho gerou a publicacdo Nascimento et al. (2022), sendo composta pelas

contribuigoes:
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» Criacao do conjunto de dados composto por imagens de plantulas de soja individuais

com 30 gendtipos distintos e cultivadas em solo compactado e ndo compactado.

o Comparacao dos resultados obtidos no treinamento de modelos baseados em Redes
Neurais Convolucionas para a classificagdo das imagens de plantulas de soja com

relacdo a condigao do solo.

o Analise visual das regioes das imagens identificadas como relevantes por um modelo
treinado para a classificacdo da condic¢ao do solo, através de métodos baseados na

visualizacao da retropropagacao de gradiente.

8.2 Trabalhos Futuros

As contribui¢oes do trabalho possibilitam novos estudos em trabalhos futuros

Ccomao:

e Obter imagens de plantulas de soja cultivadas em lavouras: captar ima-
gens do mundo real inclusive com fundo nao uniforme aumentando o nimero de
instancias por classe e a diversidade do conjunto de dados. Essa ampliacao dos da-
dos pode, consequentemente, influenciar no aumento da taxa de acerto dos modelos

treinados.

o Obter imagens de plantulas de soja artificialmente: como o registro de
imagens de plantulas de soja é complicado e trabalhoso podem ser adotadas as Redes
Adversarias e Generativas (do inglés Generative Adversarial Networks - GANs) para
gerar artificialmente novas imagens a partir das existentes no conjunto, podendo

contornar o problema do baixo ntimero de instancias.

o Nowas arquiteturas para classificagées: A abordagem deste trabalho para re-
des Multitarefas mostrou-se relevante para a classificacgao de genotipos abrindo a
possibilidade para uso de arquiteturas ja existentes na literatura e novas propostas

de CNNs com a finalidade de melhorar os resultados obtidos.
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