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Abstract

Weeds are undesirable plants that grow in agricultural crops, such as
soybean crops, competing for elements such as sunlight and water, causing
losses to crop yields. The objective of this work was to use Convolutional
Neural Networks (ConvNets or CNNs) to perform weed detection in soybean
crop images and classify these weeds among grass and broadleaf, aiming to
apply the specific herbicide to weed detected. For this purpose, a soybean
plantation was carried out in Campo Grande, Mato Grosso do Sul, Brazil,
and the Phantom DJI 3 Professional drone was used to capture a large
number of crop images. With these photographs, an image database was
created containing over fifteen thousand images of the soil, soybean,
broadleaf and grass weeds. The Convolutional Neural Networks used in this
work represent a Deep Learning architecture that has achieved remarkable
success in image recognition. For the training of Neural Network the CaffeNet
architecture was used. Available in Caffe software, it consists of a replication
of the well known AlexNet, network which won the ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge 2012 (ILSVRC2012). A software was also
developed, Pynovisdao, which through the use of the superpixel segmentation
algorithm SLIC, was used to build a robust image dataset and classify images
using the model trained by Caffe software. In order to compare the results of
ConvNets, Support Vector Machines, AdaBoost and Random Forests were
used in conjunction with a collection of shape, color and texture feature
extraction techniques. As a result, this work achieved above 98% accuracy
using ConvNets in the detection of broadleaf and grass weeds in relation to
soil and soybean, with an accuracy average between all images above 99%.
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Resumo

Ervas daninhas sao plantas indesejadas que crescem em culturas
agricolas, como as de soja, competindo por diversos fatores como luz e agua e
causando prejuizos as lavouras. O objetivo deste trabalho foi utilizar Redes
Neurais Convolucionais para realizar a deteccao de ervas daninhas em
imagens de lavouras de soja e classificar essas ervas daninhas entre
gramineas e folhas largas, visando direcionar o herbicida especifico ao tipo de
erva daninha detectado. Para esse objetivo foi realizada uma plantacao de
soja em Campo Grande, Mato Grosso do Sul, Brasil € com o uso do drone
Phantom DJI 3 Professional foi capturado um grande numero de imagens da
cultura. Com essas fotografias foi construido um banco de imagens contendo
mais de quinze mil imagens do solo, soja e ervas daninhas de folhas largas e
gramineas. As Redes Neurais Convolucionais utilizadas representam uma
arquitetura de Aprendizado Profundo que vém alcancando notavel destaque
no reconhecimento de imagens. Para o treinamento da Rede Neural foi
utilizada a arquitetura CaffeNet, disponivel no software Caffe, que consiste de
uma replicacao da conhecida rede AlexNet, que venceu a competicao
ImageNet LSRVC de 2012. Foi implementado também um software,
Pynovisao, que através do uso do segmentador SLIC Superpixel, ajudou na
construcao de um banco de imagens robusto e na classificacao das imagens
utilizando o modelo treinado pelo software Caffe.  Para comparar os
resultados da Rede Neural Convolucional, foram utilizados os algoritmos
Maquina de Vetores de Suporte, AdaBoost e Florestas Aleatorias em conjunto
com uma colecao de extratores de atributos de forma, cor e textura. Como
resultado, utilizando as Redes Neurais Convolucionais, este trabalho obteve
precisao acima de 98% na deteccao de ervas daninhas de folhas largas e
gramineas em relacao ao solo e a soja, com média de precisao entre todas as
imagens superior a 99%.



Sumario

SUMATio . . . . . . . . e e e e e e e e e e e
Listade Figuras . . . . . . . . .. . . . e
Listade Tabelas . . . . . . . . . . . . . @ e e

1 Introducao

2 Fundamentacao Teorica
2.1 Visao Computacional . . ... ... ... ... ... .........
2.2 Ervas DaninhaseaSoja . ... ... ... ... ...........
2.2.1 Estadios Fenologicosda Soja . . . . .. ... ... ......
2.3 VANTs — Veiculos Aéreos Nao Tripulados . . . . ... ... ... ..
2.4 Segmentacan . . . . .. ... .o e e e e e e e e e e e
2.4.1 SLIC Superpixels . . . . . .. ... . oo
2.5 Extracdode Atributos . . . . . . ... ... L.
2.5.1 Matrizes de Coocorréncia - GLCM . . . . ... .. ... ...
2.5.2 Histograma de Gradientes Orientados . . ... ... .. ..
2.5.3 Padroes Binarios Locais . . . . . . . . ... ... 0oL,
2.5.4 Espacos de cores RGB, HSVe CIELab . . .. .. ... ...
2.6 Classificadores . . . . . . . . . . ... . . .. e
2.6.1 C4.5 . . . . e
2.6.2 AdaBoost . . .. .. ...
2.6.3 Florestas Aleatorias . . . . ... .. ... ... ........
2.6.4 Maquinas de Vetores de Suporte . . . . ... ... ... ...

3 Trabalhos Correlatos

4 Aprendizado Profundo
4.1 Redes Neurais Artificiais . . . . . ... ... ... ... .......
4.2 ConvoluCao . . . . . . . . . . i e e e e e e
4.3 Redes Neurais Convolucionais . . . . . . ... ... .........

10
11
12
13
13
14
14
15
16
17
18
18

20



5 Metodologia
5.1 VisaoGeral ... ... ..
5.2 Plantio da Soja . . . . ..
5.3 Captura de imagens . . .
5.3.1 Materiais . . . ..

........................

5.3.2 Planejamentodevoo . . . . . .. ... ... 0L

5.3.3 Banco de imagens
5.4 Segmentacao . ... ...
5.5 Extracao de Atributos . .
5.6 Classificacao ... .. ..
5.7 Meétricas de Avaliacao . .

6 Resultados e discussoes

........................

........................

........................

6.1 Avaliacdo com Classes Balanceadas . . . . ... ... ........

6.2 Avaliacao com Classes Desbalanceadas . . .. ...........

6.3 Avaliacao por Extratores
6.4 Software Pynovisao . . .
6.5 Classificacao em Imagens

7 Conclusao

Referéncias

........................

33
33
34
37
37
38
39
40
42
44
47

49
49
53
56
57
59

63

70



1.1

2.1
2.2
2.3
2.4
2.5
2.6
2.7

4.1
4.2
4.3
4.4

5.1
5.2
5.3
5.4
5.5
5.6
5.7
5.8

6.1
6.2
6.3

6.4
6.5
6.6

Lista de Figuras

Ervas daninhas na lavourade soja. . . . . . . ... ... ... ... 2
Sojanos estadiosVEeVC. . . . . . ... ... Lo L. 7
Soja nos estadios VI, V6eR1. . . . . . .. ... ... ... ... 8
VANT DJI Phantom 3 Professional. . .. ... ... ......... 9
VANTSs multirotores ede asafixa. . ... .. ... ... .. ..... 10
Imagem de soja apos a aplicacao do algoritmo SLIC. . . . . . . .. 11
Padroes Binarios Locais. . . . .. .. ... ... ... .. ...... 14
Espacosdecores. . . . . . . ... . e 15
Convolucao em imagens. . . . . . .. .. ... ... ... ... 28
Filtro de Convolucao. . . . ... .. ... ... ... ... ...... 29
Exemplode maxpooling. . . . ... ... ... .. ... ...... 30
Arquitetura tradicional das Redes Neurais Convolucionais. . . . . 31
Fluxograma da metodologia proposta . . . . . . .. ... ... ... 33
Diagrama ilustrando o plantio na fazenda Sao José. . . . . . . .. 34
Imagem de lavoura de soja capturada por VANT. . . ... ... .. 38
Software Pynovisao. . . . . . ... . ... ... ... . 0 .. 39
Parametro K do SLIC Superpixels . . . . . ... ... ... ..... 41
Parametro compacidade do SLIC Superpixels . . . ... ... ... 42
Pré-processamento da imagem. . . . ... ... .. ... ...... 45
Recortes daimagem. . .. . ... .. ... ... ... ... ..., 46
Exemplos das classes do banco de imagens. . . . . ... ... ... 49
Erros na classificacao da avaliacao com classes balanceadas. .. 51

Grafico de confianca na classificagdo para o grupo de 4500

Imagens. . . . . . . . . Lo e e e e e 52
Erros na classificacao na avaliacdao com classes desbalanceadas. 55
Software Pynovisao - segmentacao. . . . . .. ... ... ... ... 57
Software Pynovisao - extracao de atributos e classificacao.. . . . . 58

viii



6.7 Classificacao da imagem utilizando o software Pynovisdo. . . . . .
6.8 Classificacdo e segmentacdo da imagem utilizando o software



5.1
5.2
5.3
5.4
5.5
5.6
5.7

6.1
6.2
6.3
6.4
6.5

Lista de Tabelas

Calendario do Plantio — Estadios Vegetativos. . . . ... ... ...
Calendario do Plantio — Estadios Reprodutivos. . . . . . .. .. ..
Aplicacao de Herbicida. . . . . . .. ... .. ... .. ........
Dose das aplicacoes. . . . . . . . . . . ... e
Coleta de imagens pordia. . . . . ... .. ... ... ........
Imagens e segmentos do banco de imagem. . . .. ... .. .. ..
Extratores de atributos. . . . . .. . ... Lo oo

Matriz de confusao da avaliacao com classes balanceadas.
Tabela de confianca na avaliacao com classes balanceadas. . . . .
Matriz de confusao da avaliacao com classes desbalanceadas.
Matriz de confusao por extrator de atributo. . . . . . .. ... ...
Classificacao da imagens pelo software Pynovisao. . . .. ... ..

39

50
52
53

59



CAPITULO

1

Infroducado

A soja representa o papel de principal oleaginosa consumida
mundialmente, tanto para o consumo animal através do farelo de soja quanto
para consumo humano através do oleo [1]. No Brasil a sua relevancia para o
agronegocio comecou a partir dos anos 70 através do aumento da area
cultivada e principalmente pelo aumento da produtividade obtido através do
uso de novas tecnologias. A partir dos anos 90, a agricultura brasileira
passou por um processo de modernizacao fazendo com que o setor de soja
alcancasse maior crescimento e dinamismo. A importancia do complexo de
soja para o Brasil pode ser observada tanto pelo grande crescimento de
producao quanto pela arrecadacao com a sua exportacao e de seus derivados
como Oleo e farelo de soja [1].

De acordo com o portal do Ministério da Agricultura, a soja € a cultura
agricola que mais cresceu nas ultimas trés décadas e corresponde a 49% da
area plantada com graos no pais. Cultivada principalmente nas regioes
Centro-Oeste e Sul do pais, a soja € um dos produtos mais destacados da
agricultura nacional e na balanca comercial, sendo o principal gerador de
divisas cambiais do Brasil, com valores anuais que ultrapassam os 20
bilhdes de dolares. A nivel mundial, segundo dados de 2015, foram
produzidas mais de 320 milhoes de toneladas de soja. O Brasil se encontra
na segunda posicao, atras apenas dos Estados Unidos, sendo responsavel
por aproximadamente 31% da producao mundial, o que correspondeu a 100
milhoes de toneladas. Dada a importancia da soja no contexto economico €
imprescindivel o uso de técnicas visando maximizar a produtividade e
qualidade do produto.

Ervas daninhas sao plantas que nascem espontaneamente em lavouras,



como as de soja, competindo por luz, agua e nutrientes, causandos prejuizos
a colheita. Rizzardi e Fleck [2] citam que o conhecimento da infestacao é um
procedimento fundamental para a utilizacao de medidas preventivas no
controle das ervas daninhas. Eles focam a importancia de dispor-se de
métodos que realizem a quantificacdo e analise da distribuicdao da infestacao
de ervas daninhas de forma rapida e econdémica, evidenciando a necessidade
de um método mais pratico que a realizacao de observacoes sistematicas das

lavouras.

Figura 1.1: Ervas daninhas na lavoura de soja. A esquerda, ervas daninhas de folhas
largas e a direita, gramineas.

As ervas daninhas podem ser classificadas com base no formato das suas
folhas. As suas folhas tém uma infinidade de formatos mas as gramineas, de
folhas estreitas e longas, se distinguem claramente, permitindo assim
classificar todas as outras como ervas daninhas de folhas largas, como pode
ser visto na Figura 1.1. A separacao nessas duas classes € adequada porque
gramineas e ervas daninhas de folhas largas sao diferenciadas no tratamento
devido a seletividade de alguns herbicidas ao grupo especifico [3]. A aplicacao
de herbicidas consegue melhores resultados se o tratamento for direcionado
ao tipo especifico de ervas daninhas.

Neste trabalho nosso objetivo foi utilizar Redes Neurais Convolucionais
Profundas ou ConvNets para realizar a identificacdo das ervas daninhas em
relacdo a soja e ao solo e classificacao delas em gramineas e folhas largas. O
Aprendizado Profundo (Deep Learning), em especial a arquitetura de redes
convolucionais, representa atualmente o estado da arte no reconhecimento
de imagens e objetos [4]. Classificadores utilizados para esse fim como
maquinas de vetores de suporte e redes neurais tradicionais sao dependentes
de bons algoritmos extratores de atributos como FFT, SIFT e Gabor wavelet
[5]. O fator chave do aprendizado profundo € que sua extracao de
caracteristicas € aprendida automaticamente a partir do dado bruto [4]. Suas
camadas de atributos nao sao modeladas manualmente, nao sendo
necessaria a utilizacao de algoritmos extratores para a realizacao do
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treinamento e classificacdo da rede convolucional. Assim, é esperado que
esta técnica tenha muito mais sucesso num futuro préximo pois necessita de
pouca engenharia manual, podendo se beneficiar do aumento de capacidade
de computacao e dados [4].

Para realizar a deteccao automatica de ervas daninhas em lavouras de
soja, foi realizada uma plantacao experimental de soja em Campo Grande,
Mato Grosso do Sul. Imagens aéreas dessa lavoura foram coletadas por
Veiculos Aéreos nao Tripulados, VANTs, também conhecidos como Aeronaves
Remotamente Pilotadas (RPA), que tém se mostrado uma alternativa bastante
atraente nao apenas economicamente mas também superando outras
limitacoes comuns das imagens obtidas por satélites e aeronaves [6]. Essas
imagens foram segmentadas utilizando o algoritmo SLIC [7] possibilitando a
criacao de um banco com mais de quinze mil segmentos identificando soja,
solo e ervas daninhas, separadas por folhas largas e gramineas. Para efeitos
de comparacao, além dos testes utilizando redes neurais convolucionais,
realizamos testes de deteccdo com outros classificadores tradicionais como
maquinas de vetores de suporte e florestas aleatorias.

Este trabalho encontra-se organizado em sete capitulos. O segundo
capitulo € composto pela fundamentacdo tedrica, abordando visao
computacional, ervas daninhas e VANTs. Também serao descritas as técnicas
de segmentacdo, extracao de atributos e classificacdo utilizadas neste
trabalho para a deteccdao de ervas daninhas. No capitulo trés sao listados
trabalhos correlatos que abordam problemas similares ao desta pesquisa. O
capitulo quatro possui a fundamentacao tedrica relativa ao Aprendizado
Profundo e Redes Neurais Convolucionais. O quinto capitulo é composto pela
metodologia do trabalho e o sexto descreve os resultados e discussoes. Por
fim este trabalho traz a conclusao como ultimo capitulo.



CAPITULO

Fundamentacdo Tedrica

2.1 Visdo Computacional

Prince [8] define que o objetivo da visdao computacional € extrair
informacao util das imagens. Esta tarefa tem se demonstrado
surpreendentemente desafiante, despertando grande interesse dos
pesquisadores nas ultimas décadas. De acordo com Shapiro e Stockman [9],
0 seu proposito € tomar decisoes uteis sobre objetos fisicos e cenas através de
imagens. Para tomar decisoes sobre objetos reais € quase sempre necessario
construir alguma descricao ou modelo deles a partir das imagens. Devido a
esse fato, muitos pesquisadores definem o objetivo da visdo computacional
como a construcao da descricao de cenas obtidas das imagens.

Na visao computacional tenta-se descrever o mundo que vemos em
imagens e reconstruir suas propriedades como forma, iluminacdo e
distribuicao de cor. Como humanos e animais tendem a realizar o
reconhecimento de imagens e objetos com facilidade, a dificuldade da
resolucao do problema computacionalmente pode ser subestimada [10]. De
qualquer forma, tem sido alcancado um notavel progresso recente em nosso
entendimento da visdo computacional e na ultima década se viu uma grande
escalada de desenvolvimento de tecnologias relacionadas a area para o
consumidor. Um exemplo € que atualmente a maioria das cameras digitais
possuem algoritmos embutidos para reconhecimento de face [8].

A visao computacional € relacionada a inumeras outras areas. Muitas
técnicas desenvolvidas em outras areas podem ser utilizadas para recuperar
informacoes das imagens. Jain et al. [11] citam processamento de imagens,



computacao grafica, reconhecimento de padrodes e inteligéncia artificial como
areas que contribuem com técnicas uteis a visao computacional.

Dado o grande crescimento da populacdo mundial faz-se necessario o
aumento da produtividade agricola. Porém uma variedade de maleficios como
pragas, doencas e deficiéncias minerais impactam na produtividade e
qualidade das culturas. O monitoramento convencional das plantacoes €
custoso e de baixa eficiéncia [12]. Para reduzir o trabalho manual e aumentar
a eficacia dos tratamentos utilizados, técnicas de processamento de imagem
e visao computacional estao sendo utilizadas na agricultura.

Nas secoes 2.4, 2.5 e 2.6 serao descritas as técnicas de visao computacional
assim como os algoritmos utilizados neste trabalho para realizar a deteccao de
ervas daninhas.

2.2 Ervas Daninhas e a Soja

Ervas daninhas, também conhecidas como plantas daninhas, invasoras,
incos e tingueras, sao plantas que crescem espontaneamente em solos
agricolas onde nao sao desejadas. O crescimento dessas plantas competindo
com culturas econodomicas, como a soja, causa prejuizos dificultando a
operacao de maquinas colhedoras e aumentando a impureza e umidade dos
graos [13].

Os efeitos negativos das plantas daninhas nas lavouras incluem a
competicao de agua, luz, nutrientes e espaco, aumento de custos de
producao, dificuldade de colheita, depreciacao da qualidade do produto,
hospedagem de pragas e doencas e diminuicao do valor comercial das areas
cultivadas [2]. Para controlar a competicao das ervas daninhas sao utilizados
quatro tipos de manejos: exclusao, prevencao, supressao e erradicacao [13].

Através de observacoes e levantamentos nas regioes produtoras de soja no
Brasil, podemos indicar como mais frequentes as seguintes invasoras,
classificadas pelo formato das suas folhas [13]:

e gramineas: capim-custodio (Pennisetum setosum), c.-marmelada
(Brachiaria plantaginea), braquiaria (B. decumbens), c.-carrapicho
(Cenchrus echinatus), c.-colchao (Digitaria spp.) e trapoeraba
(Commelina benghalensis).

e folhas largas: carrapicho-rasteiro (Acanthospermum australe),
picao-preto  (Bidens pilosa), corda-de-viola  (Ipomoea  spp.),
amendoim-bravo (Euphorbia heterophylla), caruru (Amaranthus spp.),
erva-quente (Spermacoce latifolia), joa (Solanum spp.), falsa-serralha
(Emilia sonchifolia), guanxuma (Sida rhombifolia), poaia-branca



(Richardia brasilienses), cheirosa (Hyptis suaveolens), mentrasto
(Agetarum conizoides) e o desmodio (Desmodium tortuosum).

No estado do Mato Grosso do Sul, de acordo com dados do projeto SIGA MS,
as plantas daninhas de maior incidéncia na safra 2014/2015 foram a buva
(Conyza bonariensis), o capim amargoso (Elionurus candidus), o carrapicho
(Acanthospermum australe) e o picao preto (Bidens pilosa). Destas, a buva e o
capim amargoso tiveram maior incidéncia nas lavouras da regiao.

2.2.1 Estadios Fenologicos da Soja

Farias et al. [14] ressaltam a necessidade de uma linguagem unificada na
descricao dos estadios fenologicos da soja, uma metodologia que necessita
ser objetiva, precisa e universal. A metodologia de descricao mais utilizada
no mundo € a proposta por Fehr e Caviness [15] que identifica precisamente
o estadio de desenvolvimento de uma planta ou lavoura de soja. Este sistema
divide os estadios de desenvolvimento da soja em estadios vegetativos,
representados pela letra V, e reprodutivos, representados pela letra R. Com
excecao dos estadios VE (emergéncia) e VC (cotilédone), as letras V e R, sao
seguidas de indices numeéricos que identificam sequencialmente os estadios
especificos de desenvolvimento nessas duas fases da planta.

Os dois primeiros estadios de desenvolvimento da planta sao,
respectivamente, os estadios VE e VC. A partir destes estadios, as
subdivisoes dos estadios vegetativos sao numerados sequencialmente (V1,
V2, V3, V4, ..., Vn), onde n é o namero de nés acima do noé cotiledonar [14].
Apos esses estadios temos os estadios reprodutivos que sao denominados
pela letra R seguida dos nuimero de um até oito e descrevem detalhadamente
o periodo de florescimento-maturacdo da soja. Eles abrangem quatro fases
distintas do desenvolvimento reprodutivo da planta: florescimento (R1 e R2),
desenvolvimento da vagem (R3 e R4), desenvolvimento do grao (R5 e R6) e
maturacao da planta (R7 e RS8).

O periodo critico de controle de ervas daninhas é um importante fator em
um sistema de combate as ervas daninhas. Ele representa o intervalo
durante o ciclo de crescimento da cultura onde as ervas daninhas devem ser
controladas para prevenir perdas. Mohammadi e Amiri [16] citam trabalhos
que sugerem que as ervas daninhas precisam ser removidas entre os estadios
V1 e V3 e entre V3 e V4. Infelizmente nao ha uma regra trivial para se
determinar esse periodo [17]. Ha uma gama de fatores que influenciam esse
intervalo como densidade da cultura, condicoes ambientais, técnicas de
producao, caracteristica da cultura e das ervas daninhas.

Van Acker et al. [18] conduziram um estudo para definir o periodo critico
de controle na cultura de soja em Ontario, Canada. Eles verificaram que o
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Figura 2.1: A esquerda a soja no estadio VE (emergéncia). A direita, a soja no
estadio VC (cotilédone). Ao contrario do estadio VE as bordas das folhas unifolioladas
nao mais se tocam.

periodo critico para remoc¢ao das ervas daninhas coincidiram com os estadios
V3, V2 e V1 para culturas espacadas com 19, 38 e 76 centimetros,
respectivamente. Todavia eles também concluiram que esse periodo €
extremamente variavel por regidoes e ao longo dos anos. Como resultado
realmente conclusivo eles apontam que caso as ervas daninhas nao sejam
controladas nos estadios iniciais de desenvolvimento, elas obrigatoriamente
precisam ser removidas antes do estagio R1 para evitar perdas na lavoura.

Do ponto de vista da Visao Computacional, € interessante avaliar as
mudancas visuais nos estadios vegetativos da soja, para estudarmos a
necessidade de classificacao por estadios. Para este trabalho, de deteccao das
ervas daninhas, € relevante avaliar as mudancas durante o estadio
vegetativo, estadio onde as ervas daninhas devem obrigatoriamente ser
removidas. Cotilédones sdao as primeiras folhas que surgem quando a
semente germina, e cuja funcao € nutrir a planta no inicio do crescimento.
De acordo com Farias et al. [14], o estadio VE representa a emergéncia dos
cotilédones. Em outras palavras uma planta recém emergida € considerada
no estadio VE. Uma planta pode ser considerada emergida quando
encontra-se com os cotilédones acima da superficie do solo e os mesmos
formam um angulo igual ou superior a 90 graus com seus respectivos
hipocotilos, a parte do caule logo abaixo dos cotilédones.

No estadio VC os cotilédones se encontram completamente abertos e
expandidos e as bordas das folhas unifolioladas ndo mais se tocam. Nesse
estadio a soja se apresenta visualmente bastante diferente dos outros
estadios pois ainda nao possui folhas completamente desenvolvidas e os
cotilédones estao completamente abertos, ao contrario do estadio VE, onde os
cotilédones estao fechados.



Figura 2.2: Da esquerda para a direita temos imagens de soja nos estadios V1,
V6 e R1. Os estadios V1 e V6 se diferenciam pela quantidade de folhas trifolioladas
completamente desenvolvidas. No estadio R1 ja temos flores abertas.

Considera-se que a soja esta no estadio V1 quando todas as suas folhas
unifolioladas estao completamente desenvolvidas. Deste estadio em diante a
classificacao € baseada na quantidade de folhas trifolioladas completamente
desenvolvidas. No estadio V2, temos a primeira folha trifoliolada
completamente desenvolvida, no estadio V3 a segunda folha trifoliolada e
assim sucessivamente. Nos estadios Vn, a soja ja se apresenta visualmente
de maneira mais uniforme, se distinguindo basicamente na quantidade de
folhas completamente desenvolvidas. Além disso nesses estadios se torna
mais facil a identificacao da soja em imagens aéreas que nos estadios VE e
VC.

2.3 VANTs - Veiculos Aéreos Nao Tripulados

Os VANTs (Veiculos Aéreos Nao Tripulados) ou Aeronaves Remotamente
Pilotadas (RPA) sao aeronaves capazes de serem operadas por controle
remoto ou autonomamente. Também sao conhecidos como Unmanned Aerial
Vehicles (UAVs), Uninhabited Aerial Vehicles e Unmanned Aircraft Systems
(UASs). O conceito de construir aeronaves nao tripuladas para aplicacoes
diversas surgiu, inicialmente, em virtude de necessidades militares. Apos as
operacoes de 1991, com o VANT Pioneer sendo utilizado em mais de 300
missoes durante a operacao Tempestade no Deserto € que a utilizacao de
VANTs foi impulsionada [19]. Com o avanco tecnologico nos setores de
processamento de dados e miniaturizacao de componentes eletréonicos
ocorridos nas ultimas duas décadas, diversas aplicacoes militares de VANTs
foram desenvolvidas ao redor do mundo.

O desenvolvimento de pequenos VANTs tem se tornado possivel gracas a



Figura 2.3: Imagem do VANT DJI Phantom 3 Professional utilizado nas capturas de
imagem da safra 2015/2016.

minituarizacao e reducao de custos de componentes eletronicos como
microprocessadores, sensores, baterias e unidades de comunicacao wireless.
Mais recentemente, usos cientificos e civis tém sido desenvolvidos devido ao
fato que esses veiculos aéreos desprovidos de tripulacao podem apresentar
vantagens técnicas e economicas nas mais diversas areas. Floreano e Wood
[20] citam varias atividades civis onde VANTs podem ser potencialmente
utilizados como envio de ajuda de organizacoes humanitarias a campos de
refugiados, entrega de produtos em regidoes sem uma rede de transporte
adequada, inspecdes em areas de riscos, monitoramento de areas fora do
alcance das cameras de vigilancia por companhias de seguranca, entre
outras. Entre as vantagens obtidas no sensoriamente remoto utilizando
VANTs podemos citar reducao dos custos para obtencao de imagens aéreas,
maior flexibilidade para a aquisicio de imagens em alta resolucao,
possibilidade de execucao dos mais variados tipos de missdao sem colocar em
risco a vida do piloto ou operador de camera, economia no gasto do
treinamento de pilotos e maior facilidade e velocidade de incorporacao de
novas tecnologias [21].

Entre as atividades civis onde o uso de VANTs vem sendo cada vez mais
utilizado nos ultimos anos, podemos citar a agricultura. Devido as vantagens
citadas anteriormente, a utilizacao de VANTs vem sendo aproveitada com os
mais variados objetivos na agricultura tendo como foco reduzir os custos e
aumentar a produtividade no campo. Imagens capturadas por VANTs
capazes de voar alguns metros acima do solo representam uma alternativa
entre as imagens fornecidas por satélites e as imagens obtidas por veiculos
limitadas pela perspectiva humana e acessibilidade das estradas. Através de
continuo monitoramento da qualidade das plantacoes, os VANTs permitem
aos agricultores medir o progresso do trabalho em tempo real [20].

A expansao do uso de VANTs em larga escala para aplicacoes civis
depende de dois pré-requisitos relacionados: a capacidade dos mesmos de
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Figura 2.4: Imagem de VANTs multirotores e de asa fixa.

realizarem de forma auténoma manobras seguras em ambientes confinados e
a remocao da exigéncia legal de operacao supervisionada. Todavia, a
exigéncia legal de um operador certificado dentro do campo de visao de cada
VANT € uma barreira que deve perdurar nos Estados Unidos e Europa até o
final desta década e remover esta barreira depende da confiabilidade e
seguranca dos pequenos VANTs [20]. No Brasil, ainda nao foi aprovada
regulamentacao para a utilizacao de VANTs de maneira segura e legal, mas
ha previsao que seja lancada a primeira regulamentacao em breve.

A area cientifica também tem se beneficiado da popularizacao do uso dos
VANTs. Eles ja sao uma eficiente ferramenta na coleta de dados permitindo
avancos importantes em campos como pesquisa polar, estudo de vulcoes e
biodiversidade selvagem [22]. Mas questoes legais ainda sao um empecilho na
expansao do uso. De qualquer modo, pesquisadores estao empenhados em
melhorar a autonomia, confiabilidade das manobras e duracao dos vo6os.

2.4 Segmentacdo

Segmentacao da imagem € o processo de dividir uma imagem em um
conjunto de regioes que a compoem. Estas regioes devem ser obtidas de
forma a representar areas significativas em imagens como plantacoes, areas
urbanas, florestas ou outras imagens obtidas por satélite [9]. A segmentacao
também desempenha um papel vital em inumeros casos da imagiologia
meédica, como diagnosticos, localizacao de patologias, estudo de estruturas
anatomicas e no planejamento de tratamentos [23].

Um dos objetivos da segmentacao € decompor a imagem em partes
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menores para facilitar a analise posterior. Outro objetivo da segmentacao é
mudar a forma de representacdo de uma imagem. Ela permite organizar os
pixels da imagem em agrupamentos que representam um maior nivel de
informacao que os pixels brutos [9]. Entre as técnicas de segmentacao, a
utilizacao de superpixels vem se destacando pelo baixo custo computacional
e alta qualidade da segmentacao [24].

24,1 SLIC Superpixels

Algoritmos de superpixel agrupam os pixels em regioes atomicas que
podem ser utilizadas como substitutas da grade de pixels. Eles capturam a
redundancia na imagem gerando uma estrutura que diminui
significativamente a complexidade das tarefas de processamento de imagens.
Esse algoritmos tém demonstrado grande utilidade em aplicacoes como
localizacao de objetos e segmentacao de imagens. Entre os algoritmos para
geracao de superpixels, o algoritmo Simple Linear Iterative Clustering (SLIC)
se destaca pela simplicidade de uso além de baixa utilizacao de memoria e
processamento [7].
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Figura 2.5: Imagem de soja apés a aplicacao do algoritmo Simple Linear Iterative
Clustering (SLIC Superpixels). E possivel realizar parametrizacées para definir o
formato do superpixel.

A extratégia deste algoritmo consiste em agrupar pixels baseado na
similaridade da cor e proximidade espacial na imagem. Para isso € utilizado o
espaco de cinco dimensodes [labxy|, onde [lab] € a cor do pixel no espaco de
cores CIELab e [xy] representa a posicao do pixel na imagem. O algoritmo
recebe como entrada o numero de superpixels, de aproximadamente mesmo
tamanho, K. Sendo assim, para uma imagem com N pixels o tamanho
aproximado de cada superpixel € N/K pixels. No caso de superpixels de
mesmo tamanho, haveria um centro de superpixel em cada grade no

intervalo S = /N/K.
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O algoritmo SLIC constroi agrupamentos de pixels utilizando uma variacao
do algoritmo k-means que realiza a busca num espaco reduzido, proporcional
a regiao do superpixel, ao contrario do algoritmo tradicional que realiza a
comparacao com todos os centros dos agrupamentos. Esse comportamento
aumenta de maneira significante a eficiéncia do algoritmo.

Para isso o algoritmo define K centros de superpixels C; = I, ax, by, Xk, yr|, com
k=[1,K] em cada grade no intervalo S. Entao, para cada pixel P, = [I;,a;,b;, x;, i
da imagem, € calculada a proximidade aos centros C; através da distancia
definida em 2.1:

djap = \/(lk — ;)% + (ax — a;)? + (b — b;)?

iy = =2+ (= 30)? 2.1
m
D, = dlab + dey

onde D, representa a soma da distancia no espaco CIELab, representada pelas
variaveis lab, com a distancia xy normalizada no plano pelo intervalo S. A
variavel m representa a compacidade do superpixel e tem o valor padrao 10,
definido no trabalho original.

2.5 Extracdo de Afributos

A pesquisa em aprendizado de maquina tem como foco encontrar
relacionamentos nos dados e analisar os processos para extrair tais relacoes
dos mesmos. Um problema de aprendizado de maquina € uma tarefa
executada utilizando uma aprendizagem sobre um conjunto de casos ou
exemplos em substituicao a tradicional execucao a partir de um conjunto de
regras predefinidas. Tais problemas sao encontrados em uma grande
variedade de aplicacoes como reconhecimento de padroes ou aplicacoes
meédicas [25].

Os dados a serem analisados sao representados por um conjunto de
caracteristicas ou atributos. Encontrar uma boa representacao dos dados €
especifico por dominio e geralmente dependentes de especialistas, embora
possa ser complementada por técnicas de extracao automatica [25]. No
reconhecimento de imagem sao extraidas informacoes dos pixels brutos da
imagem de forma a representar caracteristicas como cor, forma e textura.
Neste trabalho foi utilizado um conjunto composto por extratores que serao
brevemente descritos nas proximas subsecoes.
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2.5.1 Matrizes de Coocorréncia - GLCM

Uma Matriz de Coocorréncia GLCM (Gray-Level Co-occurrence Matrix)
armazena informacdes sobre a textura de uma imagem. Esta informacao €
armazenada em uma matriz de frequéncias P com dois pixels vizinhos
separados por uma distancia d na imagem, sendo um deles com tom de cinza
i € o outro com tom de cinza j. Estas frequéncias representam uma funcao
do relacionamento angular e distancia entre os pixels vizinhos [26].

Seja p(i,j) a (i, j)-€sima posicdo da matriz P. Os desvios médio e padrao das
linhas e colunas da matriz sao definidos nas Equacoées 2.2:

ﬂx—ZZl pli, ), #y=ZZj-p(i,j)
GX—ZZl—ux p(i.j), oy = ZZ] uy)* - p(is j)

(2.2)

A partir dessas definicoes, temos as seguintes propriedades de texturas:

1) Energia: f1 =YY p(i,j)?
i J

Ne=1  ( Ng N,
2) Contraste: fo= ) n {Z Y p(i.j)

n=0 i=1j=

[i=Jjl=n }

3) Correlacéo: f; = Lk )c (cs J) — Htty , (2.3)
Oy

1
4) Homogeneidade: f3 = ZZ m}?(i, i)

5) Dissimilaridade: fs=Y Y [i—j]|-p(i,j).
ij

2.5.2 Histograma de Gradientes Orientados

Histograma de Gradientes Orientados (Histogram of Oriented Gradients) é
uma técnica de extracao de atributos apresentada por Dalai e Triggs em 2005
[27], com o objetivo inicial de auxiliar na deteccao de pessoas em imagens. A
ideia basica do algoritmo € que a forma e aparéncia do objeto pode ser
definida a partir da distribuicao local de gradientes ou direcoées das bordas.
Para isso divide-se a imagem em células e para cada célula acumula-se um
histograma de gradientes de cada pixel contido naquela célula. Para
melhorar a invariancia a iluminacao € aplicada uma normalizacao de
contraste em blocos de células sobrepostos na imagem. Os blocos
normalizados sdao definidos como descritores HOG.
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O algoritmo apresentado pode ser resumido nos seguintes passos descritos

em 1:
Algoritmo 1: HOG Histograma de Gradientes Orientados

1 Normalizacao da imagem

2 Calculo dos gradientes

3 Calculo do histograma de gradientes

4 Normalizacao de contraste dos blocos sobrepostos

5 Coleta dos descritores HOG gerando um vetor de atributos

2.6.3 Padroes Binarios Locais

Padroes Binarios Locais (Local Binary Patterns) sao considerados um dos
melhores extratores de textura, sendo amplamente utilizados em diversas
aplicacoes [28]. Tem como vantagens sua invariancia a mudancas em tons de
cinza e eficiéncia computacional. Sua estratégia para deteccao de textura €
observar para um ponto central a variacdo da sua cor em relacao aos seus
vizinhos. Esse procedimento € realizado para todos os pixels da imagem,
sendo cada pixel definido como o ponto central e tendo seu rétulo atribuido a
partir do calculo em relacao aos seus vizinhos, conforme ilustrado em 2.6.

Percorrendo a imagem no sentido anti-horario, a partir da célula central
esquerda, obtém-se o valor binario 011001100, correspondente ao valor
decimal 204. Apos realizar esse calculo para todos os pixels presentes na
imagem, o histograma dos rotulos dos pixels € entao utilizado como um
extrator de textura.

27 |184]196 01

= 112149153 |—| O

167)221) 80 111

Figura 2.6: Esquema ilustrando o funcionamento dos Padrées Binarios Locais.

2.5.4 Espacos de cores RGB, HSV e CIELab

Foram utilizados como atributos de cores, informacdes dos espacos de
cores RGB, HSV e CIELab. RGB é o espaco de cores formado a partir das
cores vermelho, verde e azul, cujo nome vem do inglés Red, Green e Blue. No
modelo RGB a cor € resultante da adicao dos trés componentes: vermelho,
verde e azul, em diferentes intensidades.
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HSV € um sistema de coordenadas cilindricas correspondente ao modelo
RGB. O nome HSV vem do inglés, Hue, Saturation e Value que significam
Matiz, Saturacao e Valor. Seu objetivo € fornecer uma representacao
geométrica mais intuitiva e visualmente significativa que a representacao
cartesiana do sistema RGB.

CIELab € um espaco de cores que descreve todas as cores visiveis ao olho
humano e foi concebido para servir como um modelo independente de
dispositivo. As trés coordenadas do CIELab representam a luminosidade da
cor, sua posicao entre as cores vermelho e verde e sua posicao entre as cores
amarelo e azul. Na Imagem 2.7, temos as representacoes graficas que
ajudam a descrever esses espacos.

oD@

Figura 2.7: Representacoes graficas tradicionais dos espacgos de cores RGB, HSV e
CIELab.

2.6 Classificadores

O aprendizado de maquina supervisionado € o processo de aprender um
conjunto de regras a partir de instancias ou exemplos de um conjunto de
treinamento. Também pode ser definido como a criacao de um classificador
que pode ser generalizado para novas instancias, nao presentes no conjunto
de treinamento. Um classificador ¢ um modelo que apés treinado pode ser
utilizado para definir classes a instancias de testes, cujas classes sao
desconhecidas, utilizando a informacido dos seus atributos [29]. Arvores de
decisao, redes neurais artificiais, redes bayesianas e maquinas de vetores de
suporte sao exemplos de classificadores. Nas proximas subsecdes serao
descritos os classificadores utilizados neste trabalho para realizar a
comparacao com as Redes Neurais Convolucionais.
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26.1 C4.5

C4.5 € um algoritmo que utiliza arvore de decisao para realizar a
classificacao de um conjunto de casos de testes. Uma arvore de decisao €
uma estrutura que consiste de uma folha, que indica uma classe contida em
um conjunto de teste, ou um noé de decisdo, que especifica um teste para ser
realizado, gerando uma ramificacdo para cada possivel resultado do teste.
Esta estrutura € utilizada para realizar a classificacido de uma entrada
partindo da raiz da arvore e movendo-se através dela, realizando os testes
presentes nos nos de decisao, até que uma folha seja encontrada.

O processo fundamental desse algoritmo € a geracao inicial de uma arvore
a partir de um conjunto de casos de testes. O método para a construcao da
arvore de decisao utiliza a estratégia de divisao e conquista, baseando-se no
trabalho de Hoveland e Hunt [30]. O esqueleto do método de Hunt para a
construcao da arvore de decisao para um conjunto de treinamento 7, pode ser
definido da seguinte maneira: sejam as classes do conjunto de treinamento
denotadas por Cy,C;,...,C;, temos trés possibilidades:

e T possui uma ou mais entradas, todas pertencentes a classe C;: a arvore
de decisdo para T € representada por uma unica folha identificando a
classe C;.

e T nao contém nenhuma entrada: a arvore de decisao novamente é
representada por uma unica folha, porém nesse caso a classe dessa
folha € determinada de alguma informac¢ao que nao esteja presente 7. O
algoritmo C4.5 utiliza a classe mais frequente no pai desse no.

e T contém entradas que pertencem a classes variadas: neste cenario
divide-se T em subconjuntos que tendam a possuir uma unica classe.
Isso € feito a partir de um no6é de decisao contendo um teste de um
determinado atributo do conjunto de entrada, que possui um ou mais
resultados mutualmente exclusivos 0;,0,,...,0,. A saida desse no é
composta por ramificacées 7;, que representam subconjuntos de T,
construidas a partir de todos os possiveis resultados do atributo
testado. Esta abordagem € aplicada recursivamente em cada
ramificacdo 7;, até que todos os subconjuntos possuam entradas
pertencentes a uma mesma classe.

A escolha do atributo utilizado para a geracao dos subconjuntos 7; € feita de
modo que cada subconjunto tenha o menor numero de ramificagées possiveis,
ou seja, deve ser escolhido um teste em cada nivel de modo que o tamanho
final da arvore seja o menor possivel. Dada a inviabilidade de se testar todas
as possiveis combinacoes de testes, o algoritmo usa uma estratégia gulosa
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nesta escolha, baseada numa informacao definida como a Entropia de cada
subconjunto 7; [30].

Neste trabalho utilizamos o algoritmo J48 disponivel no software Weka,
que consiste da re-implementacao em Java do software C4.5 Release 8, que
contém caracteristicas adicionais a versao descrita em [30].

2.6.2 AdaBoost

Boosting € uma técnica utilizada para melhorar a performance de um
algoritmo de aprendizado. Na teoria, o boosting pode ser usado para
melhorar significativamente qualquer algoritmo que gere classificadores cujos
resultados sao pouco melhores que um palpite aleatorio. AdaBoost é um
algoritmo de boosting proposto por Freund e Schapire em 1996 [31]. Em seu
trabalho eles descreveram duas versoes do algoritmo, AdaBoost.M1 e
AdaBoost.M2. As duas versoes sao equivalentes para classificacao binaria, se
diferenciando na classificacdo de problemas com mais de duas classes.

A técnica de boosting funciona executando um algoritmo de aprendizado
fraco repetidas vezes utilizando varias distribuicoes do conjunto de
treinamento e entdo combinando os classificadores obtidos em um unico
classificador agregado. Embora a técnica tenha como foco melhorar a
performance de classificadores fracos, ela também pode ser utilizada com
bons classificadores como o C4.5 [31]. Neste caso ainda € perceptivel o boost
mas os resultados sdo menos significativos.

O algoritmo AdaBoost recebe como entrada um conjunto S contendo m
casos de treinamento e um algoritmo de aprendizado denotado originalmente
como WeakLearn. Ele entao executa o WeakLearn repetidamente por T
iteracoes. A cada iteracao a entrada do algoritmo WeakLearn € uma
distribuicao D, sobre o conjunto S. Essa distribuicao inicialmente € uniforme,
onde D, (i) = 1/m, para todo i. Nas iteracoes subsequentes a distribuicao D,
€ atualizada com base na classificacao retornada do algoritmo WeakLearn na
distribuicao D;.

No final de T rodadas sao obtidas 7 instancias de WeakLearn que serao
utilizadas para realizar a classificacdo de um conjunto de caso de testes. Essa
classificacao € feita submetendo o caso de teste a cada um dos classificadores
gerados e calculando a soma ponderada das classes informadas por eles, onde
o peso da resposta de cada classificador é inversamente proporcional a sua
taxa de erro. A classe com maior peso nesta soma € considerada como a
correta pelo algoritmo AdaBoost [31].
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2.6.3 Florestas Aleatorias

Florestas Aleatoérias consistem de uma combinacao de arvores de decisao
formadas a partir de varias amostragens aleatorias e independentes de um
conjunto de entrada e com a mesma distribuicao para todas as arvores [32].
Essa técnica € conhecida como bagging, onde varias arvores geradas de
maneira independente sao agrupadas para fornecer uma classificacao [33]. A
construcao dessas arvores € realizada através da selecao de uma amostragem
aleatoria, com reposicao, do conjunto de treinamento S. Para cada
amostragem selecionada € construida uma arvore correspondente aquele
conjunto.

O algoritmo Florestas Aleatorias também propde uma camada adicional de
aleatoriedade ao funcionamento tradicional do bagging. Além de construir
cada arvore utilizando uma amostragem diferente, também €é modificado o
modo como cada arvore € construida. No modelo tradicional cada no é
particionado usando a melhor particao entre todos os M atributos das
entradas. Nesse algoritmo a escolha dos atributos € baseada em um
subconjunto de atributos de tamanho m, onde m € um valor fixo para todas as
arvores construidas e m < M. Esses atributos sao escolhidos aleatoriamente e
a construcao de cada arvore € realizada utilizando apenas o subconjunto de
atributos escolhidos [33]. A selecao do subconjunto também € independente
entre todas as arvores geradas.

Para se obter a classificacdo de um caso de teste, é realizado o agrupamento
dos resultados fornecidos por todas as arvores para aquela entrada. A classe
informada pelas Florestas Aleatorias € definida a partir da maioria de votos
fornecidos por todas as arvores.

A taxa de erro do classificador depende de dois fatores: a correlacao entre
cada par de arvores e a forca individual de cada arvore na floresta. Uma maior
correlacdo aumenta a taxa de erro enquanto a maior forca diminui a taxa
[32]. Esses dois fatores sao diretamente proporcionais ao valor m escolhido
como o numero de atributos a ser utilizado na construcao de cada arvore.
O objetivo do algoritmo € gerar um classificador que possua simultaneamente
baixa taxa de erros sem a ocorréncia de overfitting no conjunto de treinamento,
um problema comum nas arvores de decisao.

2.6.4 Maquinas de Vetores de Suporte

Maquinas de vetores de suporte (Support Vector Machines - SVM) € uma
técnica de aprendizagem de maquina definida originalmente por Vladmir
Vapnik [34]. Em sua forma mais simples, a forma linear, maquinas de
vetores de suporte constituem um hiperplano de tal forma que haja uma
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margem separando um conjunto de exemplos positivos e negativos em um
espaco com um alto numero de dimensoées [34]. Dado o fato que podem haver
infinitas escolhas para a margem que faca a separacao desses exemplos, o
objetivo € maximizar a distancia dessa margem aos exemplos negativo e
positivo mais proximos.

Em alguns casos nao € possivel separar linearmente todos os casos de um
conjunto de dados, logo nao ha um hiperplano que divida todos os pontos
negativos e positivos. Nesse caso € aplicada uma penalidade a um exemplo
que falhe em se posicionar na sua margem correta. Além disso, maquinas de
vetores de suporte podem ser generalizadas para classificadores nao lineares.
Para isso sao utilizadas funcoées Kernel que incluem, por exemplo,
nao-linearidades gaussianas e polinomiais [34].

Apesar do algoritmo fornecer uma solucao para problemas binarios, essa
solucao pode ser generalizada para problemas com multiplas classes. Isso
pode ser alcancado através de duas estratégias: realizando o teste de uma
classe contra todas as outras ou uma abordagem com varios testes entre duas
classes [37].

O treinamento de uma maquina de vetores de suporte requer a solucao
do problema de otimizacao de programacao quadratica. Platt [34], em 1998,
propos o algoritmo Sequential Minimal Optimization - SMO que apresenta uma
solucao onde quebra o problema de programacao quadratica original em uma
série de problemas menores. Esta abordagem resultou em uma queda no
tempo de computacao do treinamento e deixou a utilizacao de memoria linear
no tamanho do conjunto de treinamento, tornando possivel o treinamento de
enormes conjuntos de testes de forma eficiente. Utilizamos nesse trabalho o
algoritmo Sequential Minimal Optimization para o treinamento das maquinas
de vetores de suporte.
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CAPITULO

Trabalhos Correlatos

Varios projetos que utilizam técnicas de visdo computacional direcionados
a agricultura vém sendo implementados. Pesquisas tém destacado as
possibilidades da utilizacao de sistemas de visao em areas da agricultura
como analise do comportamento animal, agricultura de precisao e orientacao
das maquinas, silvicultura, analise de medida e crescimento das plantacoes
[35]. Diversos trabalhos vém sendo realizados recentemente na identificacao
e classificacao das ervas daninhas.

No trabalho de Herrera et al. [3] foram usados descritores de forma e
Fuzzy Decision-Making para reconhecimento e classificacado de ervas
daninhas entre gramineas e folhas largas. O conjunto de descritores de
forma foi composto pelos sete momentos de Hu e seis descritores
geomeétricos: perimetro, diametro, comprimento do menor eixo, comprimento
do maior eixo, excentricidade e area. Maquinas de vetores de suporte foram
utilizadas para comparacao dos resultados, dado seu sucesso no
reconhecimento de ervas daninhas em conjunto com extratores de cor, forma
e textura. Das 66 imagens avaliadas, 28 apresentavam ambos tipos de ervas
daninhas, 19 apenas gramineas e 19 apenas folhas largas. O trabalho obteve
como melhores resultados 85.8% de classificacao utilizando todos os
extratores e 92.9% utilizando o melhor conjunto de extratores avaliado,
compostos por trés momentos de Hu e o comprimento do maior eixo.

A utilizacdo de maquina de vetores de suporte vem sendo adotada e
conseguindo bons resultados para classificacao e discriminacao de ervas
daninhas. Ahmed et al. [37] utilizou maquina de vetores de suporte em
conjunto com extratores de cor, forma e momentos invariantes da imagem,
em um total de catorze atributos. Através de validacao cruzada foi verificada
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a classificacao de seis espécies de ervas daninhas. Esse trabalho alcancou
97.3% de precisao com a melhor combinacao de extratores avaliados em um
conjunto de 224 imagens, onde cada uma das seis espécies analisadas
possuia entre 31 e 45 imagens.

Siddiqi et al [5] realizaram a classificacao de ervas daninhas em trés
classes: gramineas, folhas largas e desconhecido, classe constituida por
imagens que nao representavam ervas daninhas. Foi avaliado um conjunto
composto por 1200 imagens, sendo 500 imagens de gramineas, 500 imagens
de folhas largas e 200 imagens definidas como desconhecido. Dessas
imagens, 600 foram reservadas para o treinamento e as 600 restantes para
os testes. Utilizando maquinas de vetores de suporte, o trabalho atingiu
98.1% de precisao na classificacdo média destas trés classes.

Tellaeche et al. [38] também adotaram maquinas de vetores de suporte na
identificacao de ervas daninhas. O foco deste trabalho consistiu em
segmentar a imagem em c€lulas e, baseado na quantidade de ervas daninhas
presentes na c€lula, determinar a necessidade da aplicacao de herbicida. O
processo foi composto por uma fase de segmentacao, baseada no
conhecimento prévio das faixas de cultura da imagem a ser analisada, e pela
fase de classificacao utilizando maquinas de vetores de suporte. Foram
analisadas um total de 86 imagens e 3096 cé€lulas, com o objetivo de verificar
se a c€lula em questao deveria receber a aplicacao do herbicida. Os melhores
resultados obtidos foram 85% de porcentagem de classificacao correta.

No trabalho de Saha et al. [39] foi utilizado maquina de vetores de suporte
no desenvolvimento de um sistema de deteccao de ervas daninhas. O sistema
proposto utiliza os passos de segmentacao, extracao de atributos e
classificacao. Para o treinamento e testes foi utilizado um conjunto de
imagens composto por 60 imagens de lavouras de cenouras. Esse conjunto
foi dividido em 40 imagens para treinamento e 20 imagens para os testes. As
20 imagens de testes foram divididas em quatro grupos e avaliadas
separadamente. No total foram localizadas 1780 regidoes dentro das 20
imagens. O sistema proposto conseguiu identificar as regioes de plantas e
ervas daninhas nas imagens com sucesso de 96.37% e teve uma precisao de
88.99% na deteccao de ervas daninhas.

Ishak et al. [40] utilizaram uma combinacao de Gabor wavelet e gradient
field distribution para obter um conjunto de vetores de atributos que
permitisse a classificacao das ervas daninhas como gramineas e folhas
largas. O classificador aplicado foi uma rede neural artificial SLP (single layer
perceptron). Um conjunto com 100 imagens de gramineas ¢ 100 imagens de
ervas daninhas de folhas largas foi utilizado para o treinamento. Um total de
400 imagens, sendo 200 imagens de gramineas e 200 de folhas largas, com
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diferentes condicoes de iluminacdo, foram utilizadas para testar a
performance da rede. A rede conseguiu 93.75% de precisao média na
classificacao dos dois tipos de ervas daninhas.

Hung et al. [41] utilizou aprendizagem automatica de atributos com
sparse autoencoders para classificar ervas daninhas em imagens capturadas
por VANTs. Essas imagens foram utilizadas na criacdo de mosaicos que
foram analisados para a deteccao das ervas daninhas. Foram realizados
testes de deteccao com trés espécies diferentes de ervas daninhas. Embora
tenham sido usadas as mesmas configuracoes para os algoritmos utilizados
nas trés espécies de ervas daninhas, a performance da rede teve perceptivel
diferenca de desempenho nos testes. Como melhor resultado, foi alcancada
precisao de 72,2%, 92,9% e 94.3% para as trés diferentes espécies de ervas
daninhas testadas.

Em relacao aos trabalhos utilizando VANTs, um novo mercado tem sido
criado com um grande potencial de expansao nos proximos anos [42], fazendo
com que inumeras pesquisas relacionadas ao uso de VANTs na agricultura
venham sendo realizadas. Pena et al. [43] destacam o grande potencial do uso
de imagens capturadas por VANTSs no tratamento de ervas daninhas.

Entre os trabalhos envolvendo a utilizacao de VANTs na agricultura
podemos citar Costa et al. [44], que utilizaram modelos equipados com
sensores sem fio para realizar a aplicacao de pesticida e fertilizantes. O
objetivo dessa abordagem foi lidar com possiveis problemas da aplicacao
utilizando aeronaves, causados por fatores como condi¢oes climaticas. A
direcao e intensidade do vento, por exemplo, pode ser um fator de dificil
controle na precisao da aplicacao desses produtos por aeronaves, tornando o
uso de VANTs uma opcao atraente para esse trabalho.

O trabalho de Primicerio et al. [45] utilizou um VANT modelo VIPtero no
auxilio de uma aplicacao direcionada a agricultura de precisao em um
vinhedo na Italia Central. Como conclusao do seu trabalho, eles apontaram
que a aplicacdo da tecnologia no setor da agricultura pode melhorar
significativamente a eficiéncia, sustentabilidade ambiental e os lucros do
agricultor. Também afirmam que embora melhorias sejam necessarias, os
resultados preliminares foram animadores.

Torres-Sanchez et al. [46] realizaram um estudo fornecendo o
detalhamento das especificacoes e configuracoées técnicas de um drone
utilizado com o objetivo de capturar imagens de ervas daninhas, focando no
plano de missao, voo, captura e pré-processamento das imagens. Foram
realizados varios testes com diferentes cameras RGB e multiespectrais em
diferentes alturas de voo. A conclusao é que essas configuracdes sao
dependentes de objetivos especificos. Para discriminacao individual de ervas
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daninhas € necessario que os voos sejam realizados a uma altura inferior a
100 metros. Também foi verificado que em v6os com altura superior a 30
metros, pixels da cultura e ervas daninhas tem valores espectrais similares, o
que aumenta a chance de erros na deteccao.

Gomez-Candon et al. [47] avaliaram a precisao dos mosaicos gerados
através das imagens capturadas por VANTs. Esses mosaicos sao de grande
importancia para representar com precisao toda a plantacao monitorada,
possibilitando a discriminacao da cultura e ervas daninhas. Eles concluiram
que a altura de voo € um importante parametro para se avaliar na utilizacao
de VANTs na aquisicao de imagens para deteccao de ervas daninhas. Dois
fatores sao cruciais para se determinar essa altura: a resolucao necessaria
para se obter uma imagem com qualidade suficiente para se discriminar a
cultura das ervas daninhas e o numero de imagens necessarias para se
representar o mosaico. Um grande numero de imagens pode tornar o
processo de criacao do mosaico mais dificil de ser realizado. A autonomia da
bateria também € um fator limitante a ser considerado.

Este trabalho apresenta uma abordagem mais ampla em relacao aos
trabalhos citados. Além de classificar as imagens separadas por classes,
como alguns dos trabalhos mencionados, foi construido o software
Pynovisao. Este software, através da utilizacao da segmentacao do algoritmo
SLIC Superpixels, permitiu realizar a deteccao das ervas daninhas em
imagens de plantacao capturadas por VANTSs, retornando uma classificacao
visual e dados quantitativos sobre a presenca de ervas daninhas na area
fotografada. O Pynovisao também permitiu a construcao de um banco de
imagens robusto, contendo mais de quinze mil imagens, um valor
significativamente superior aos dos trabalhos citados. Por fim, este trabalho
realiza a classificacao utilizando redes mneurais convolucionais, uma
arquitetura que vém conseguindo excelentes resultados no reconhecimento
de imagens, e faz a comparacao dos resultados com classificadores que vém
sendo tradicionalmente adotados com sucesso no problema de deteccdo e
discriminacao de ervas daninhas, como maquinas de vetores de suporte.
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CAPITULO

4

Aprendizado Profundo

Aprendizado Profundo (Deep Learning) € uma nova area de pesquisa de
aprendizado de maquina que foi apresentada com a intencao de aproxima-lo
de um dos seus objetivos originais: a inteligéncia artificial [48]. Deng e Yu
[49], entre varias definicoes, definem aprendizado profundo como uma classe
de técnicas de aprendizado de maquina que exploram muitas camadas de
processamento de informacdo nao linear para extracao e transformacao
supervisionada ou nao-supervisionada e para analise de padroes e
classificacao. Varios estudos vém demonstrando a eficiéncia do aprendizado
profundo em uma grande variedade de aplicacées. Podemos citar o seu uso
em aplicacoes de reconhecimento facial, reconhecimento e deteccao de fala,
reconhecimento de objetos em geral, processamento de linguagem e robotica.
O interesse em aprendizado profundo nao tem se limitado a pesquisa na area
académica, sendo também objeto de interesse do DARPA (Defense Advanced
Research Progjects Agency) que anunciou um projeto de pesquisa focado
exclusivamente na area [50].

A sua aplicacao na area de visao computacional tem alcancado um notavel
progresso nos ultimos anos, em especial no campo do reconhecimento de
objetos. Visao computacional pode ser considerada a segunda area onde a
aplicacdao das técnicas de aprendizado profundo foi utilizada com sucesso,
seguindo o reconhecimento de fala. Durante muitos anos o reconhecimento
de imagem em visao computacional ficou dependente de técnicas como SIFT
(Scale Invariant Feature Transform) e HOG (Histogram of Oriented Gradients).
Entretanto essas técnicas tem maior facilidade em capturar baixo nivel de
informacao, apresentando dificuldades para capturar maior nivel de
informacdo como interseccao de bordas ou identificar partes de objetos. O
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aprendizado profundo visa superar essas dificuldades através de aprendizado
supervisionado e nao-supervisionado dos dados da imagem [49].

Varios trabalhos vém sendo realizados e gradativamente provando a
eficacia do uso de aprendizado profundo no reconhecimento de imagens.
Ciresan et al. [51] utilizando uma arquitetura de redes neurais artificiais
profundas conseguiram bater a performance humana no reconhecimento de
digitos escritos a mao e sinais de transito nos bancos de dados MNIST,
NORB, entre outros.

Para alcancar esse objetivo foram utilizadas redes neurais convolucionais
com varias (6-10) camadas, cada uma delas contendo centenas de mapas.
Esse numero de camadas é comparavel ao numero de camadas encontradas
entre a retina e o cortex visual dos macacos [51]. A implementacao de codigo
cuidadosamente modelado para GPUs permitiu um ganho de velocidade de
50-100 vezes em relacao a computadores tradicionais. Como resultado, esta
implementacao pela primeira vez conseguiu um resultado competitivo com
o reconhecimento humano em um grande conjunto de dados. Em muitos
conjuntos de imagens o algoritmo melhorou o estado da arte em 30-80% [51].

Outro avanco notavel do uso de aprendizado profundo na area de
reconhecimento de imagens foi obtido na competicao ImageNet LSVRC de
2012. A competicao consiste de um treinamento baseado em 1.2 milhao de
imagens em alta resolucao, para entao classificar 1000 diferentes classes de
imagens desconhecidas. Logo apos a divulgacao dos resultados obtidos nessa
competicao, houve intenso estudo dessas arquiteturas em visao
computacional [49].

O feito em questdao, alcancado por Krizhevsky et al. [52], utilizou
abordagens similares ao trabalho de Ciresan et al. [51]. descrito
anteriormente, com o uso de redes neurais convolucionais e GPUs para
otimizar o tempo de treinamento dos conjuntos. Entretanto o
reconhecimento em imagens realisticas, utilizadas nesse caso, exigem
conjuntos de treinamento muito superiores que os digitos escritos a mao ou
sinais de transito. Os resultados alcancados mostraram que uma rede neural
convolucional profunda € capaz de obter excelentes resultados em conjuntos
de dados utilizando puramente aprendizado supervisionado. Também foi
observado que a retirada de uma unica camada reduz a performance da rede,
mostrando que a profundidade da rede é determinante para o alcance dos
resultados. Avancos nos anos seguintes, utilizando melhorias em abordagem
similares [49] vém comprovando quao promissora € a utilizacao de
aprendizado profundo no reconhecimento de imagens.

O aprendizado profundo esta produzindo avancos em resolver problemas
que ha muito anos resistiam as melhores solucoes da inteligéncia artificial.
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Sua utilizacdo esta quebrando recordes em reconhecimento de imagem e fala
e tem superado outras técnicas de aprendizado de maquina em prever a
atividade de potenciais drogas moleculares, analise de dados de acelerador de
particulas e reconstrucao de circuitos cerebrais. Além disso esta gerando
resultados extremamente promissores para tarefas como processamento de
linguagem natural, analise de sentimentos, respostas a questoes e traducao
de linguagens [4].

Entre as varias arquiteturas de aprendizagem profunda, dois tipos de
redes neurais profundas vém alcancando um notavel destaque em suas
principais areas. Redes neurais recorrentes tem obtido grande sucesso na
manipulacao de dados sequenciais como texto e processamento de linguagem
natural. As redes neurais convolucionais, principal foco deste trabalho, vém
gerando grandes avancos no reconhecimento de fala, processamento de
audio, video e imagens [4].

4.1 Redes Neurais Artificiais

A motivacao no estudo de redes neurais tem origem na analise da maneira
que o cérebro humano realiza com velocidade uma infinidade de tarefas
complexas como reconhecimento visual. O cérebro € estruturado como um
computador paralelo, complexo e nao-linear, com capacidade de organizar
suas estruturas basicas, os neurdnios, para realizar os calculos de forma
rapida e paralela [563]. Cada um desses neurdnios biologicos possuem
complexidade e até mesmo velocidade similares a um microprocessador [54].

Os cientistas estao apenas comecando a entender o funcionamento destas
redes neurais biolégicas [54]. E comumente aceito que todas as funcoes
neurais biologicas sao armazenadas nos neuronios e nas conexoes entre eles.
O processo de aprendizado é definido como a criacao de novas conexodes entre
os neuronios e a modificaciao das conexoes existente entre eles [54]. Baseado
neste conhecimento foi modelado um conjunto de neurodnios artificiais que
agrupados constituem as chamadas redes neurais artificiais.

O entendimento moderno das redes neurais artificiais tem inicio em
meados de 1940 com o trabalho de Warren McCulloch e Walter Pitts [55], que
demonstraram que redes neurais artificiais poderiam calcular funcées
aritméticas ou logicas. Este trabalho € frequentemente reconhecido como a
origem do campo de pesquisa das redes neurais artificiais [54]. A primeira
aplicacao pratica para redes neurais artificiais surgiu no final dos anos 50,
com a invencao da arquitetura perceptron e seu algoritmo de aprendizado por
Frank Rosenblatt [56].

Infelizmente as primeiras redes neurais sofreram de limitacdes que nao
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puderam ser superadas na época e, devido a problemas como o baixo poder
de processamento dos computadores, varios pesquisadores abandonaram a
area [54]. Porém na década de 1980, avancos como o desenvolvimento do
algoritmo de backpropagation revigoraram o estudo de redes neurais artificiais
que se mantém em constante evolucao nas ultimas décadas.

Um neurdnio artificial € a unidade fundamental basica de uma rede
neural artificial. Ele € definido por trés elementos basicos: um conjunto de
sinapses definidas como um peso, mais especificamente, um sinal de entrada
x; conectado ao neurdnio k € multiplicado pelo peso da sinapse wy;. O
segundo elemento € um somador reponsavel pela adicao do resultado da
multiplicacao dos sinais de entrada pelas sinapses do neur6nio. Por fim, o
neuronio possui uma funcao de ativacao, que define a amplitude do sinal de
saida a um valor finito [53].

Em termos matematicos o neurénio pode ser descrito nas equacoes abaixo:

m
U, = Z Wi X (4.1)
J=1
Yk = O(uy +by) (4.2)
onde xi, x2, ..., X, sao os sinais de entrada, wg;, wip, ..., Wi, SA0 0S PESOS

sinapticos do neurodnio k € bx corresponde ao bias, responsavel por realizar o
deslocamento da funcao de ativacao, definida por ¢(-).

Para constituir uma rede neural, os neurdnios sao agrupados em
estruturas denominadas camadas. Essas camadas sao geralmente
agrupadas definindo a profundidade da rede neural. O modo como essas
camadas sao agrupadas e a forma de aprendizado definem a arquitetura de
uma rede neural artificial. Entre as varias arquiteturas de redes neurais, as
Redes Neurais Convolucionais tém como uma das caracteristicas principais o
uso de mapas de convolucao como conjunto de pesos compartilhados entre
os varios neuronios das camadas de convolucao.

4.2 Convolugcdo

Convolucdo € uma operacdo matematica entre duas funcées f e g,
produzindo uma terceira funcao, que pode ser interpretada como uma funcao
modificada de f. No processamento de imagens, onde a imagem ¢ definida
como uma funcao bidimensional, a convolucdao ¢ util para deteccao de
bordas, suavizacao de imagem, extracao de atributos, entre outras aplicacoes
[57].

Sejam as funcoes f e g, para uma variavel continua x, a convolucao é
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definida como:

oo

f) gt = [ f(8)-glx—)dr @.3)
onde * representa o operador de convolucao. Para as funcoes f e g, quando
x esta definido no conjunto Z de inteiros, a equacao da convolucao discreta €
definida como:

o)

=gl =) fln] glx—n] (4.4)
n——oo
Estendendo esta definicao para funcoes com duas variaveis x e y, obtém-se
as seguintes equacoes:

gt = [ [ fmm)ge-ny-ndudn @9

flx,ylxglx,y] = Z Z fln,n2] - glx —n1,y —no (4.6)
=—00J1)=—00
A convolucao de uma imagem pode ser interpretada como o somatorio da
multiplicacao de cada elemento da imagem, junto com seus vizinhos locais,
pelos elementos da matriz que representa o filtro de convolucao. Esse calculo
€ ilustrado na imagem 4.1.

1 1 1 0 0 Ix1+1x0 + 1x71 | 1x1 +1x0 + 0x1 | 1x1+ 0x0 + 0x1
0x0+1x1+1x0 | 10+ 1x1 + 1x0 | 1x0 + 1x1 + 0x0
0x1+0x0+ 1x1 | Ox1 +1x0 + 1x1 | 1x1+ 1x0 + 1x1

o |1 |1 ] 1]o0 10 1 413 4
0x1+1x0 + 1x1 | 1x1 +1x0 + 1x1 | 1x1 + 1x0 + 0x1

0 0 1 1 1 0 1 0 l__|J> 0x0 + 0x1 + 1x0 | Ox0 + 1x1 + 1x0 | 1x0 + 1x1 + 1x0 2 4 3
0x1+0x0+1x1 | Ox1 + 1x0 + 1x1 | 1x1 + 1x0 + 0x1

0 0 1 1 0 1 0 1 0x1+0x0 + 1x1 | Ox1 +1x0 + 1x1 | 1x1+ 1x0 + 1x1 2 3 4
0x0+0x1+1x0 | 1x0 + 1x1 + 1x0 | 1x0 + 1x1 + 0x0
0x1+1x0 + 1x1 | 1x1 + 1x0 + 0x1 | 1x1 + O0x0 + Ox1

0 1 1 0 0

Imagem Filtro Convolugao

Figura 4.1: Exemplo de aplicacdo da convolu¢ao na imagem. A esquerda, uma
imagem hipotética representada por um unico canal com dimensdes 5x5 que recebe a
aplicacdo de um filtro 3x3. A direita, uma matriz ilustrando o somatério que fornece
o resultado da convolucao.

Na abordagem utilizada nesse exemplo, apos a aplicacdao do filtro de
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convolucao a imagem original € reduzida em tamanho proporcional as
dimensoes do filtro utilizado. Todavia existem outras abordagens de
aplicacao utilizando, por exemplo, criacao de novas cé€lulas adjacentes as
bordas da imagem, fazendo com que a imagem resultante mantenha as
mesmas dimensdées da imagem original apés a aplicacao do filtro de
convolucao.

4.3 Redes Neurais Convolucionais

Em meados de 2006, um grupo de pesquisadores do Canadian Institute for
Advanced Research (CIFAR), utilizando redes neurais artificiais, introduziram
procedimentos de aprendizagem nao supervisionada que poderiam criar
camadas de deteccao de atributos sem necessitarem de informacao
pré-rotulada [4]. A primeira grande aplicacao desta abordagem de
treinamento foi o reconhecimento de fala, sendo possivel gracas as novas
GPUs que permitiram os pesquisadores realizarem o treinamento 10 a 20
vezes mais rapido. Em 2009, esse novo modelo de treinamento quebrou
recordes em um benchmark de reconhecimento de fala que usava um
pequeno vocabulario e foi rapidamente modificado para alcancar excelentes
resultados com um vocabulario extenso.

Todavia, embora redes neurais geralmente tenham sido consideradas
dificeis de serem bem treinadas [58], um tipo particular de rede neural
profunda se mostrou muito mais facil de treinar e generalizar do que redes
completamente conectadas: as Redes Neurais Convolucionais, que
alcancaram um notavel sucesso pratico e tém sido largamente adotadas
recentemente pela comunidade de Visao Computacional [4].

o|jo|o 0
0|0|(-2 0
0|-2|8(-2]0
0|0|(-2 0
0 0 0

Figura 4.2: Exemplo de aplicacao de um filtro de convolucao sobre uma imagem de
soja, em tons de cinza. O mapa de convolucao utilizado visa identificar as bordas da
imagem.

Redes Neurais Convolucionais ou ConvNets foram inspiradas na estrutura
do sistema visual. Os primeiros modelos computacionais baseados nestas
conectividades locais entre neuronios e em transformacoes da imagens
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organizadas hierarquicamente sao encontradas no Neocognitron de
Fukushima [59]. Posteriormente LeCun, usando a arquitetura de Redes
Convolucionais, alcancou o estado da arte em varias tarefas de
reconhecimento de imagens [60]. O entendimento moderno da fisiologia do
sistema visual € consistente com o estilo de processamento encontrado nas
redes convolucionais [58]. Em alguns casos, filtros de Gabor tém sido
utilizados como um pré-processamento inicial para emular a resposta visual
humana as percepcoes visuais [50].

Redes Neurais Convolucionais Profundas foram o primeiro sucesso
confiavel de treinamento onde multiplas camadas de uma hierarquia foram
treinadas de maneira robusta. Elas constituem uma escolha de topologia ou
arquitetura projetadas para reduzir o numero de parametros a serem
aprendidos otimizando o tempo de treinamento através de backpropagation.
ConvNets sao projetadas para processar dados armazenados na forma de
multiplas matrizes de uma dimensao para sinais e sequéncias, incluindo
linguagens, duas dimensoes para imagens e espectogramas e trés dimensoes
para videos e imagens volumétricas.

A Rede Convolucional proposta por LeCun, em 1989, era organizada em
dois tipo de camadas, camadas convolucionais e camada de subsampling.
Cada camada possui uma estrutura topografica, ou seja, cada neuronio €
associado com um posicao bidimensional da imagem de entrada junto com
um campo receptivo. Em cada localizacao de cada camada ha um numero
diferente de neurdnios, cada um com seu proprio conjunto de parametros,
associados com os neuronios de uma mapa retangular da camada anterior. O
mesmo conjunto de parametros, mas com uma diferente regiao, € associado
com neuroénios de diferentes localizacoes.

12

o
M D

Figura 4.3: Aplicacdo de max pooling em uma imagem 4x4 utilizando um
filtro 2x2. Além de reduzir o tamanho da imagem, consequentemente reduzindo
0 processamento para as proximas camadas, essa técnica também auxilia no
tratamento de invariancias locais.

Atualmente uma tipica arquitetura de uma Rede Convolucional € dividida
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em uma série de estagios. Os primeiros estagios sao compostos de dois tipos
de camadas, as camadas de convolucao e as camadas de pooling [4]. A
camada de convolucao consiste em mapas de atributos, similares ao
demonstrado na Figura 4.2, conectados a cada unidade da camada anterior
através de um conjunto de parametros compartilhados entre todas as
unidades e possui ReLUs (Rectified Linear Units), neuronios com funcao de
ativacao definida como a nao-linearidade na forma descrita na Equacao 4.7:

f(x) = max(0,x) 4.7)

aplicados na saida de cada camada convolucional [52].

As camadas de pooling sao uma forma de down-sampling. Uma tipica
camada de pooling computa o maximo local de uma determinada regiao do
mapa de atributos, como pode ser visto na Figura 4.3. Elas sao uteis por
eliminar valores nao maximos, reduzindo a dimensiao da representacao dos
dados e consequentemente a computacao necessaria para as proximas
camadas, além de criar uma invariancia a pequenas mudancas e distorcoes
locais. Dois ou trés estagios de convolucao, nao-linearidade e pooling sao
empilhados, seguidos por mais camadas de convolucao e camadas
completamente conectadas. As camadas convolucionais e de pooling sao
diretamente inspiradas por nocoes classicas de células simples e células

complexas na neurociéncia visual [4].

Max c luca Max Perceptron Multicamadas
Pooling onvolucao Pooling Completamente Conexas

convolucgéao

Figura 4.4: Arquitetura tradicional das Redes Neurais Convolucionais. Os primeiros
estagios sao compostos de camadas de convolucao e pooling. As ultimas camadas sao
completamente conexas.

A arquitetura utilizada por Krizhevsky no ImageNet LSVRC de 2012,
considerada o marco na utilizacao de Redes Neurais Convolucionais para o
reconhecimento de imagens, consistia de 8 camadas. As 5 primeiras
camadas sao convolucionais e as 3 ultimas sao camadas completamente
conexas. A saida da ultima camada alimenta uma 1000-way softmax, que
produz a distribuicdo probabilistica sobre as 1000 classes utilizadas na
competicdo. As nao-linearidades ReLUs foram utilizadas na saida de todas as
camadas convolucionais e completamente conexas [52]. As imagens originais

31



fornecidas para o treinamento foram acrescidas das reflexdes horizontais das
mesmas e recortes das imagens originais e suas reflexées, para ampliar o
conjunto de treinamento. Além disso foram alteradas as intensidades dos
canais RGB das imagens. Para reduzir o tempo de treinamento deste
conjunto de imagens e evitar o overfitting, foi utilizada a técnica de dropout,
que consiste de remover aleatoriamente metade dos neurdonios das camadas
ocultas a cada iteracao de treinamento, readicionando-os na iteracao
seguinte. Essa técnica também da a rede habilidade de aprender atributos
mais robustos, ja que um neurénio nao pode depender da presenca especifica
de outros neuronios.

A rede proposta por Krizhevsky inspirou dezenas de outras Redes
Convolucionais para reconhecimento de imagens, algumas redes bem mais
profundas, possuindo um numero significativamente superior de camadas,
como a GoogLeNet, uma arquitetura com 22 camadas, que venceu o
ImageNet LSVRC de 2014 [61]. Recentes arquiteturas de Redes Neurais
Convolucionais possuem de 10 a 20 camadas, centenas de milhoes de pesos
e bilhoes de conexdes. Gracas ao progresso em hardware, software e
algoritmos paralelos, redes como estas, que levariam semanas para serem
treinadas, hoje podem ser treinadas em questao de horas [4].

Além da utilizacao no reconhecimento de imagens, variacoes de Redes
Neurais Convolucionais também vém obtendo excelentes resultados em
outras areas. Kalchbrenner et al. [62] utilizaram Redes Neurais
Convolucionais Dinamicas para uma série de tarefas de Processamento
Natural de Linguagens como analise de sentimentos e classificacoes de tipos
de perguntas. Dos Santos e Gatti [63] alcancaram o estado de arte no
Stanford Sentiment Treebank, que contém avaliacoes de filmes, em
classificacao binarias de frases como positivo ou negativo, utilizando Redes
Neurais Convolucionais Profundas. AtomNet ¢ uma Rede Convolucional
profunda projetada para predicao da bioatividade de pequenas moléculas
visando a descoberta de drogas, conseguindo excelentes resultados [64].
Além disso, combinacoes de Redes Convolucionais Neurais e Rede Neurais
Recorrentes estao possibilitando novos mecanismos para a geracao de
legendas a partir de imagens [4].
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CAPITULO

Metodologia

5.1 VisGdo Geral

A abordagem proposta neste trabalho para a deteccao de ervas daninhas €
composta por cinco fases. A primeira fase consiste na captura de imagens de
plantacao de soja, para a qual utilizamos VANTs. A segunda fase é a
segmentacao destas imagens utilizando o algoritmo de superpixels, cujos
segmentos extraidos foram anotados manualmente e utilizados na
construcao de um banco de imagens de soja e ervas daninhas. Na terceira
fase, exclusiva para os classificadores que serao utilizados na comparacao a
performance das ConvNets, realizamos a extracao do vetor de atributos dos

segmentos do banco de imagem com uma colecao de extratores de cor, forma

e textura.
(1) (3) (5)
"T'
_ -

Figura 5.1: Fluxograma da metodologia: (1) Captura de imagens. (2) Segmentacao.
(3) Extracao de atributos. (4) Treinamento. (5) Classificacao.

A quarta fase consiste do treinamento dos classificadores. As redes

neurais realizam este treinamento utilizando os segmentos do banco de
imagens a medida que os outros classificadores utilizam o vetor de atributos
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obtido na terceira fase deste processo. A ultima fase consiste da segmentacao
e classificacao da imagem de uma plantacao de soja, retornando dados
quantitativos relativos a presenca de ervas daninha na imagem.

5.2 Plantio da Soja

Foi conduzida uma plantacdo experimental na fazenda Sao José,
localizada sob as coordenadas geograficas de latitude 20°24’9.88"S e
longitude 54°36'31.49"0, em uma area de uma hectare. Este experimento foi
feito para ser utilizado por varios projetos do grupo VANTAGRO, que
envolvem pesquisas visando a solucao de diversos problemas que ocorrem na
soja como ataque de doencas, infestacdao de insetos e infestacdao de plantas
daninhas. Deste modo a plantacao foi feita com quatro quadrantes distintos,
conforme Figura 5.2, com objetivo de contemplar cada um desses objetivos.

Rl R2 R3 R4 RS Rl R2 R3 R4 RS
L1l L1z L3 Li4 NE Ell ElZ El3 El4 Ei5
L21 L22 L23 L4 L25 E2l El2 E23 F] E25
L3l L3z L33 L34 L35 E3l E32 E33 E34 E35
L41 L42 143 L44 145 E41 E42 E43 E44 E45
Rl R2 R3 R4 RS Rl R2 R3 k4 RS

Pl (] P13 P14 | PIS 1 2 DI3 D4 | DS
P21 P2z P23 P20 | P Nzl Dz [D1E] D | DI
P3l P32 P33 Pil | Pis 31 32 [IER] D3 | DS

P4l P4z P43 Pal | P4S D4l D4z D43 Ddd | D48

Figura 5.2: Diagrama ilustrando o plantio na fazenda Sao José. As letras L, E, P e
D representam, respectivamente, os blocos reservados a pesquisa de lagartas, ervas
daninhas, percevejos e doencas.

O plantio foi realizado em quadrantes com 4 tratamentos e 5 repeticoes
(parcelas 6x10m). Os quadrantes foram reservados a pesquisa de lagartas,
ervas daninhas, percevejos e doencas. A plantacao experimental de soja
transgénica foi controlada no que tange as deficiéncias nutricionais e
infestacoes de plantas daninhas para que fossem obtidas imagens que
permitam a busca por padroes visuais causados por deficiéncias especificas e
infestacoes.
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O calendario do plantio pode ser visualizado nas Tabelas 5.1 e 5.2.

Estadio Denominacao Data Caracteristicas
Cotilédones acima da
VE Emergéncia (1° ao 10/12 a | superficie do solo formando
7° dia) 16/12 um angulo de 90° com seus
respectivos hipocatilos.
Cotilédones completamente
Cotilédone (8° ao 17/12 a abertos e expandidos. As
VC o 11 bordas de suas folhas
14° dia) 23/12 e 1s ~ .
unifolioladas nao mais se
tocam.
V1 Primeiro no (15° ao | 24/12 a | Folhas unifolioladas
21° dia) 30/12 completamente abertas.
Vo Segundo no (a 31/12 a | Primeira folha trifoliolada
partir do 22° dia) 05/01 aberta.
V3 e V4 r};elgge;;iteirq(;lj 1;[80 06/01 a | Segunda e terceira folha
dia) 12/01 trifoliolada aberta.
V5 Quinto no (a partir | 13/01 a | Quarta folha trifoliolada
do 36° dia) 19/01 aberta.
Da quinta folha trifoliolada
V6 a V(n) Enésimo no (Até o 20/01 a | aberta ao enésimo no ao
49° dia) 26/01 longo da haste principal com
trifélio aberto.

Tabela 5.1: Calendario do plantio com as datas para os estadios vegetativos

da soja.
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Estadio Denominacao Data Caracteristicas
R1 Florescimento (50° | 27/01 a | Inicio da floracao: até 50%
ao 58° dia) 04/02 das plantas com flor.
R2 Floresclﬁzgfl to (59° 05/02 a | Floracao plena: maioria dos
o s 11/02 racemos com flores abertas.
ao 65° dia)
Inicio da Formoagao 13/02 a | Final da floracao: flores e
R3 de Vagens (66" ao 22/02 | vagens com até 1,5cm
75° dia) ’ '
Plena Forma(;;a ° 23/02 a | Maioria das vagens no terco
R4 das vagens (76° ao 05/03 superior com 2-4cm
87° dia) ’
R5.1. Graos perceptiveis ao
tato a 10% da granacao;
R5.2.Maioria das vagens
Inicio do com granacao de 10%-25%;
R5 enchimento das 06/03 a | R5.3. Maioria das vagens
sementes (88° ao 18/03 entre 25-50% de granacao;
100° dia) R5.4. Maioria das vagens
entre 50-75% de granacao, e
R5.5. Maioria das vagens
entre 75-100% de granacao.
Pleno do
R6 enchimento das 19/03 a | Vagens com granacao de
vagens (101° ao 29/03 100% e folhas verdes.
111° dia)
R7.1. Inicio: 50% de
amarelecimento de folhas e
Inicio da vagens
R7 maturacio (112° 385/?3 4a R7.2. Entre 51-75% de
ao 118° dia) folhas e vagens amarelas, e
R7.3. Mais de 76% de folhas
e vagens amarelas.
R8.1. Inicio a 50% de
RS Maturacao plena 06/04 a | desfolha, e
(119° ao 125° dia) 12/04 R8.2. Mais de 50% de
desfolha a pré-colheita.
RO 196° dia. 13/04 R9. P.onto de maturacao de
colheita.

Tabela 5.2: Calendario do plantio com as datas para os estadios reprodutivos
da soja.
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As aplicacoes foram realizadas conforme mostrado na Tabela 5.3, sendo
que o ‘X indica quando as aplicacoes foram feitas e o produto utilizado.

Glifosato Glifosato

Glifosato Gramoxone (2L/ha) + (2L/ha) +
.. (3,5L/ha) + (2L/ha) + Verdict Verdict
Herbicida Nimbus Nimbus | (0,5L/ha) + | (0,5L/ha) +
(600mL/ha) | (600mL/ha) Nimbus Nimbus

(600mL/ha) | (600mL/ha)

Tratamento / 15-20 dias 1-2 dias

Epoca de antes do antes do V2 / V4 Se precisar
Aplicacao plantio plantio
100% X X X X
60% X X
30% X
0%

Tabela 5.3: Estadios fenolégicos em que foram realizadas as aplicacdes para o
manejo de plantas daninhas.

Na Tabela 5.4 seguem as quantidades necessarias para a conducao das

aplicacoes:
Volume
Volume Volume com
Dose | Tamanhao por Repe- Aplica- Margem
Item . . - Total
(mL/ha) | Parcela | Parcela ticoes coes (mL) de
(m2) (mL) Seguranca
(mL)
Nimbus 600 100 6 5 27 810 972
Glifosato 3500 100 35 5 3 525 630
Glifosato 2000 100 20 5 2 200 240
2000 100 20 5 1 100 120
Gramoxone
Verdict 500 100 5 5 2 50 60

Tabela 5.4: Dose de cada item aplicado na plantacao.

5.3 Capfura de imagens

5.3.1 Materiais

Os registros foram realizados em forma de imagem entre 3 e 6 metros de
altura. Elas foram coletadas utilizando-se do equipamento DJI Phantom 3
Professional, com peso de 1.280 gramas e velocidade maxima de 16 m/s. A
bateria LiPo 4S 15.2 V tem autonomia de vbo de aproximadamente 23
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minutos. O equipamento € equipado com uma camera Sony EXMOR 1/2.3",
12.4 M (total de pixels: 12.76 M), lente FOV 94° 20 mm, suportando os
formatos de arquivo FAT32/exFAT, JPEG, DNG, MP4 e MOV (MPEG-4
AVC/H.264). Possui também um gimbal com estabilizacdo nos 3 eixos e
suporte a Micro SD com capacidade maxima de 64 GB.

Figura 5.3: Imagem da lavoura de soja da Fazenda Sao José, capturada pela camera
Sony EXMOR 1/2.3"do VANT DJI Phantom 3 Professional, em dezembro de 2015. E
notavel a presenca de ervas daninhas na plantacao.

O delineamento foi realizado em bloco com 4 tratamentos e 5 repeticoes.
Antes do inicio do periodo de captura, cada bloco foi sinalizado com uma
estaca de bambu de 1,3 metros de altura, conforme Figura 5.2. Os voos
foram realizados entre os meses de dezembro de 2015 e marco de 2016 pelo
menos uma vez por semana, geralmente no periodo das oito as dez horas da
manha. Foram realizadas coleta de imagens da plantacao, sendo a proporcao
da imagem utilizada 4x3, com resolucao de 4000x3000px com todos os
parametros na configuracao original de fabrica.

5.3.2 Planejamento de voo

Através do DJI GO APP € possivel utilizar no Phantom 3 cinco categorias
de voos inteligentes: Follow Me, Course Lock, Waypoints, Home Lock e Point of
Interest. O plano original do voo previa usar a categoria Waypoints, que
consiste em setar multiplos pontos através do GPS, com o minimo de 5
metros de distancia entre pontos adjacentes, fazendo com que o Phantom
sobrevoe o percurso pré-definido enquanto efetuamos o controle manual do
gimbal e da camera. Com isso poderiamos certificar que todos os trajetos
efetuados em cada trajetéria respeitasse um padrao pré-definido. Todavia
essa trajetoria planejada para o voo e o uso de Waypoints nao foi utilizado
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durante as visitas devido as limitacoes de tempo de voo causadas por

restricoes em relacao a quantidade e autonomia das baterias do VANT. Sendo

assim a captura de imagens foi realizada através de controle manual da

trajetoria de voo do Phantom.

5.3.3 Banco de imagens

Classes

* Solo

Gramineas

FolhasLargas

1000 &

1500 [

2500 §

3000 & -k L
0 1000 1500 2000

2500

3000

$ Running Slic...

Config: Segments: 300
Sigma: 5.0
Compactness: 30.0
Border Color: Yellow
Border Outline: Yes

Figura 5.4: Software Pynovisdao. Este software foi desenvolvido nesse trabalho e
realiza segmentacao, extracao de atributos e classificacao da imagem.

As imagens capturadas pelo VANT DJI Phantom 3 Professional foram

separadas por datas, como pode ser visto na Tabela 5.5.

Data |29/12 | 07/01 | 15/01 | 25/01 | 26/01 | 27/01 | 30/01
Imagens | 248 77 157 126 19 108 525
Data | 02/02 | 03/02 | 05/02 | 08/02 | 11/02 | 16/02 | 18/02
Imagens 61 106 265 173 189 202 79
Data 19/02 | 25/02 | 26/02 | 01/03 | 04/03 | 08/03 | 11/03 | 15/03
Imagens | 257 226 247 268 314 335 250 402

Tabela 5.5: Coleta de imagens por dia.

A partir desse conjunto foram selecionadas todas as imagens com

ocorréncia de ervas daninhas, resultando um total de 400 imagens. Através
do software Pynovisao, mostrado na imagem 5.4, essas imagens foram
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segmentadas e os segmentos anotados manualmente com sua respectiva
classe. Esses segmentos foram utilizados na construcao do banco de imagens
dos testes finais,

Foram anotados segmentos de cada imagem que identificassem de maneira
bem definida uma das quatro classes utilizadas neste experimento: solo, soja,
ervas daninhas de folhas largas e gramineas. Dada a grande presenca de soja
nas imagens, varios segmentos de soja foram ignorados arbitrariamente, para

evitar um desbalanceamento no banco!l

. As imagens do meés de janeiro de
2016 nao puderam ser aproveitadas devido a baixa qualidade causada por
problemas configuracao da camera do VANT DJI Phantom 3.

O banco foi finalizado com 15336 segmentos, sendo 3249 de solo, 7376 de
soja, 3520 gramineas e 1191 de ervas daninhas de folhas largas. Na Tabela

5.6 pode ser vista a divisao de imagens selecionadas por data e o numero de

segmentos por classes.

Data Imagens | Solo | Soja | Gramineas | Folhas Largas | Segmentos
29/12/2015 22 541 53 152 509 1255
05/02/2016 69 875 | 1997 682 140 3694
16/02/2016 40 127 | 305 490 88 1010
18/02/2016 12 48 288 341 36 713
19/02/2016 38 315 | 935 373 4 1627
25/02/2016 40 11 82 267 36 396
26/02/2016 50 411 | 1791 128 158 2488
01/03/2016 29 3 6 221 8 238
04/03/2016 100 918 | 1919 866 212 3915

Total 400 3249 | 7376 3520 1191 15336

Tabela 5.6: Lista de imagens contendo ervas daninhas e a quantidade de
segmentos selecionados, por classe. As imagens do més de janeiro de 2016
nao puderam ser aproveitadas por baixa qualidade.

5.4 Segmentacdo

O algoritmo SLIC Superpixels [7] foi utilizado para fazer a segmentacao
nas imagens e auxiliar na construcao do banco. Por padrao, o unico
parametro de entrada do algoritmo SLIC Superpixels € o numero de
superpixels, de aproximadamente mesmo tamanho, K. Todavia,
opcionalmente € possivel ajustar o parametro compacidade que permite
Na

implementacao utilizada neste trabalho, disponivel na biblioteca scikit-image

controlar a forma do superpixel tornando-a mais quadrada.

IE importante destacar que esta decisdo introduz uma artificialidade extra no banco de
imagens.
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[65], também € possivel configurar o parametro sigma, que permite aplicar
uma suavizacdo na imagem, utilizando filtros gaussianos, antes da
segmentacao.

; ! ¢ . L
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Figura 5.5: Da esquerda para a direita, temos a imagem segmentada com
K =300, 600 e 1200. Para o valor 1200 os segmentos englobam as classes de maneira
bem definida. Todavia a quantidade de informacao relevante no segmento € bastante
inferior a segmentacao com o valor 300.

Foram realizados varios testes para definir o valor de K. No nosso
problema o objetivo ndo € segmentar a imagem a nivel de folha, mas separar
a imagem em segmentos que contivessem varias folhas de soja ou ervas
daninhas. Segmentar a imagem com um alto valor para K resulta em
superpixels com menores dimensodes, consequentemente, segmentando a
imagem em classes bem definidas. Entretanto, superpixels com pequenas
dimensoes tendem a armazenar poucas caracteristicas descritivas de cada
classe, impactando a qualidade da classificacao. Para definir o valor de K
foram testados valores multiplos de 100, no intervalo de 100 a 1200.

O valor K =300 foi escolhido por lidar satisfatoriamente com ambos os
problemas. As dimensoes de um superpixel com essas configuracao, para as
imagens de dimensoes 4000x3000px utilizadas nesse trabalho, sao
aproximadamente 200x200px. Estas dimensoes permitiram, simultaneamente,
que cada segmento contivesse uma quantidade relevante de informacées da
classe que representa além de uma segmentacao da imagem principal em
classes bem definidas.

Para o parametro compacidade, foram avaliados valores multiplos de 10
no intervalo de 10 a 50. O objetivo dessa avaliacao foi encontrar o valor que
melhor segmentasse a imagem, mantendo no mesmo superpixel apenas
elementos pertencentes a mesma classe. Em imagens capturadas em dias
nublados, com pouca alternancia de luz e sombra na plantagcado, se mostrou
viavel utilizar valores menores, deixando as bordas do superpixel mais
rigidas as bordas dos elementos da imagem. Todavia em dias ensolarados, o
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Figura 5.6: A esquerda temos a imagem segmentada com compacidade 20 e a direita
com compacidade 40. Para o valor 40 os segmentos sao mais sensiveis a variacao de
soja e ervas daninhas na imagem, agrupando no mesmo superpixel, folhas de soja
com diferentes taxas de iluminacao. Para o valor 20 os segmentos sdo mais sensiveis
as mudancas de cores provocadas pelo efeito da luz e sombra.

efeito da alternancia da luz e sombra na imagem tornou os superpixels mais
sensiveis a iluminacao da imagem, incluindo no mesmo superpixel
segmentos da imagem pertencentes a diferentes classes. Somado a isso, o
algoritmo agrupava, em superpixels distintos, elementos adjacentes de uma
mesma classe, devido a variacao de luz e sombra.

Sendo assim fez-se necessaria a utilizacao de valores mais altos para que
a informacao de proximidade espacial tivesse um maior peso em relacao a
similaridade de cor e iluminacao. Para padronizar um valor proximo ao ideal
a imagens com variados tipos de iluminacao, foi escolhido o valor 40 para a
compacidade.

5.5 Exfracao de Afributos

Para os classificadores que comparamos as redes neurais, apos o passo da
segmentacao, realizamos a extracao de atributos de cada segmento do banco
utilizando uma colecao de extratores de forma, cor, textura e orientacao da
imagem implementados nas bibliotecas OpenCV [66] e scikit-image [65].

A colecao de extratores foi composta por um total de 218 atributos. Foram
extraidos atributos da Matriz de Coocorréncia GLCM, para matrizes 4x4 nas
distancias 1 e 2 e com angulos 0°, 45° e 90°. A partir dessas configuracao
foram utilizadas as seguintes propriedades: energia, contraste, correlacao,
homogeneidade e dissimilaridade [26], em um total de 36 caracteristicas.
Para o algoritmo Histograma de Gradientes Orientados [27], os 128 atributos
de forma e orientacdo extraidos correspondem as 128 posicoes do vetor de
HOGs calculados sobre a imagem original redimensionada para as dimensoes
128x128px.
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GLCM HOG LBP Cores

glem_cont_1_0 hog O Ibp_0O cor_rmin
glem_cont_1_45 hog 1 Ibp_1 cor_rmax
glem_cont_1_90 hog 2 Ibp_2 cor_rmedia
glem_cont_2_0 hog 3 Ibp_3 cor_rdesvio
glem_cont_2_45 hog 4 lIbp_4 cor_gmin
glem_cont_2_90 hog 5 Ibp_5 cor_gmax
glem_diss_1_0 hog 6 Ibp_6 cor_gmedia
glem_diss_1_45 hog 7 Ibp_7 cor_gdesvio
glem_diss_1_90 hog_8 Ibp_8 cor_bmin
glem_diss_2_0 hog 9 Ibp_9 cor_bmax
glem_diss_2_45 hog 10 Ibp_10 cor_bmedia
glem_diss_2_90 hog 11 Ibp_11 cor_bdesvio

glem_homo_1_0 hog_12 Ibp_12 cor_hmin
glem_homo_1_45 hog 13 Ibp_13 cor_hmax
glem_homo_1_90 hog 14 Ibp_14 cor_hmedia
glem_homo_2_0 hog 15 Ibp_15 cor_hdesvio
glem_homo_2_45 hog 16 Ibp_16 cor_smin
glem_homo_2_90 hog 17 Ibp_17 cor_smax

glem_asm_1_0 hog 18 cor_smedia
glem_asm_1_45 hog 19 cor_sdesvio
glem_asm_1_90 hog 20 cor_vmin
glem_asm_2_0 hog 21 cor_vmax
glem_asm_2_45 hog 22 cor_vmedia
glem_asm_2_90 hog 23 cor_vdesvio
glem_ener_1_0 hog 24 cor_cielmin
glem_ener_1_45 hog 25 cor_cielmax
glem_ener_1_90 hog 26 cor_cielmedia
glem_ener_2_0 hog 27 cor_cieldesvio
glem_ener_2_45 hog 28 cor_cieamin
glem_ener_2_90 hog 29 cor_cieamax
glem_corr_1_0 hog 30 cor_cieamedia
glem_corr_1_45 hog 31 cor_cieadesvio
glem_corr_1_90 hog 32 cor_ciebmin
glem_corr_2_0 hog 33 cor_ciebmax
glem_corr_2_45 cor_ciebmedia

glem_corr_2_90 hog 127 cor_ciebdesvio

Tabela 5.7: Nome dos atributos separados por extrator. Em relacao ao
extrator HOG, existem ainda os atributos contiguos entre hog_33 e hog_127,
correspondente as 128 posicoes do vetor de HOGs.
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Para o algoritmo Padrdes Binarios Locais [28], foram calculados os valores
para todos os pixels da imagem. Esses valores foram separados em um
histograma de 18 faixas de mesmo tamanho e utilizados como 18 atributos
de textura da imagem. Como extratores de cores, foram utilizados os
atributos minimo, maximo, média e desvio padrao da imagem representada
nos espacos de cores RGB, HSV e CIELab, resultando em 36 atributos de
cores.

5.6 Classificacdo

Para comparacdao com a performance das Redes Neurais Convolucionais
foram realizados testes com outros classificadores. Os algoritmos utilizados
foram AdaBoost M1 [31], Florestas Aleatorias [32] e Maquina de Vetores de
Suporte (SVM) [67], utilizando para o seu treinamento o algoritmo SMO, a
implementacao da Sequential Minimal Optimization [34]. Para o algoritmo de
boosting AdaBoost M1, o classificador escolhido foi o algoritmo J48, que
consiste da implementacao de uma evolucao do algoritmo C4.5 [30].

Para estes algoritmos foi utilizada a implementacao disponivel no software
Weka e através da biblioteca python-weka-wrapper. O software Weka consiste
de uma colecao de algoritmos de aprendizado de maquina que tém como
entrada arquivos no formato ARFF (Attribute-Relation File Format), um
arquivo de texto ASCII que descreve uma lista de instancias, representando a
matriz de atributos de entrada para o classificador. Os ARFFs utilizados
como entrada para os testes no Weka foram gerados a partir dos extratores
de atributos citados na Secao 5.5. Todos os algoritmos foram executados com
as configuracoes definidas por padrao no software Weka versao 3.6.6 [70].

Para o teste da performance das Redes Neurais Convolucionais foi
utilizado o software Caffe [68]. Caffe € um framework para Aprendizado
Profundo implementado em C++/CUDA para o treinamento e
desenvolvimento de redes neurais. Sua motivacao principal € o
reconhecimento de imagens, sendo amplamente utilizado diretamente ou
como base para implementacoes de redes neurais convolucionais. A topologia
da rede neural utilizada foi a rede CaffeNet, uma replicacdo da topologia
AlexNet [52], com 8 camadas, sendo as 5 primeiras camadas convolucionais e
as 3 ultimas camadas completamente conexas. Na saida da ultima camada
foi utilizada uma 4-way softmax, que produziu a distribuicdo probabilistica
sobre as 4 classes utilizadas neste problema.

As imagens do banco final geradas no passo da segmentacao foram salvas
no formato .TIF e com tamanho proporcional ao menor retangulo que
englobasse todo o superpixel marcado. A rede CaffeNet utiliza como entrada
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uma imagem no formato JPEG e com dimensodes 256x256px. Para lidar com
essa restricdo, cada imagem .TIF foi colada no quadrante superior esquerdo
de uma imagem composta por um fundo preto, no formato JPEG, com
dimensoes 512x512px. ApoOs esse passo, a imagem foi recortada, sem
redimensionamento, em relacao ao quadrante superior esquerdo com
dimensoes 256x256px, para entao ser submetida ao treinamento. Esse
processo pode ser visto na imagem 5.7. Como a maior parte das imagens do
banco possuia altura e largura inferiores 256 pixels, em menos de 5% casos 0
recorte causou perda de informacao.

Figura 5.7: A imagem original .TIF com dimensodes 324x191px é copiada para uma
imagem .JPEG de dimensoes 512x512px. No passo seguinte, a imagem € recortada
com tamanho 256x256px.

Para ampliar o conjunto de treinamento foram aplicados os mesmos
passos de pré-processamento descritos no trabalho original da AlexNet [52].
Em cada imagem do conjunto de treinamento foram aplicados 5 recortes de
tamanho 227x227px, sendo um recorte partindo de cada diagonal da imagem
acrescido de um recorte central. Todos esses recortes foram espelhados
horizontalmente, resultando um total de 10 recortes para cada imagem. que
foram wutilizados no treinamento da rede neural convolucional. @)
procedimento € ilustrado na imagem 5.8.

Para realizacao dos testes de avaliacao foram criados dois conjuntos a
partir do banco de imagens. O primeiro conjunto foi composto com todas as
classes balanceadas, ou seja, as imagens foram divididas de modo que todas
as classes contivessem o mesmo numero de imagens?. Como a classe com o
menor numero de imagens, folhas largas, era composta por 1191 imagens, o
valor escolhido foi 1125, resultando em 4500 imagens no total . Essas 4500
imagens foram selecionadas automaticamente do banco de imagens principal
através de um script que fez a selecao de maneira aleatéria. Dessas imagens,
3000 foram utilizadas para o treinamento, 500 para validacao e 1000 para os

2E importante destacar que esta decisdo introduz uma artificialidade extra no banco de
imagens.
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Figura 5.8: Da esquerda da direita temos a imagem com 256x256px sendo recortada
para as dimensoes 227x227px, a partir de cada diagonal e com um recorte central. Na
fileira inferior temos o mesmo procedimento sendo aplicado com a imagem espelhada
horizontalmente.

testes. As imagens de validacdo nao foram utilizadas no treinamento dos
algoritmos comparado as redes neurais, sendo entao descartadas.

O segundo conjunto avaliado foi formado sem a restricio de que as
classes fossem balanceadas. Sem essa restricao foi possivel utilizar 15000
imagens das 15336 imagens totais do banco. As 336 imagens descartadas
foram selecionadas de maneira analoga ao método utilizado no primeiro
grupo, com a premissa que todas pertencessem a classe soja, por possuir um
numero de imagens superior as outras classes, reduzindo o impacto do
descarte. Para as outras classes todas as imagens do banco foram utilizadas.
Esse banco foi dividido com 70% das imagens utilizadas para o treinamento,
10% das imagens utilizadas para validacao e 20% das imagens utilizadas
para os testes finais, seguindo essa proporcao em todas as classes. Assim
como no grupo das imagens balanceadas, as imagens de validacao foram
descartadas para os algoritmos comparados as redes neurais.

Para o conjunto com classes balanceadas, foram realizadas 7500 iteracoes
no conjunto de treinamento, onde em cada iteracao foi utilizado um mini-
batch de 50 imagens para o treinamento da rede. A taxa de aprendizado inicial
da rede foi de 103, sendo a cada 3000 iteracdes multiplicada por 10~!. Ou seja,
na iteracao 3000 a taxa de aprendizado foi modificada para 10~ e taxa final do
treinamento foi de 107>, Para o conjunto com classes desbalanceadas, foram
realizadas 15000 iteracoes, com a taxa de aprendizado inicial de 1073, Todavia
nesse conjunto ela foi modificada apenas uma vez, com 10000 iteracoes, para
o valor de 1074,

Os valores finais dos parametros utilizados neste treinamento foram
obtidos apos tentativas empiricas de combinacoes. Esses calculos empiricos
foram baseados na avaliagdo da precisdo da rede no conjunto de validacao e
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através da utilizacao de snapshots. Snapshots representam uma copia do
modelo da rede em uma determinada iteracao do treinamento, que pode ser
utilizada para modificar os parametros de treinamento posteriores aquela
iteracdo. Utilizando essa estrutura, foi possivel testar varias ramificacoes de
parametros até se chegar na combinacao mais consistente para o conjunto
de validacao.

Para a definicao do valor da taxa de aprendizado inicial, foram avaliadas
as poténcias negativas de 10 no intervalo entre 1 € 5, ou seja, 107/, onde
1 <i<5. Classificacoes no conjunto de testes finais s6 foram realizadas apos
a definicao dos parametros finais, ou seja, os testes nao tiveram influéncia na
escolha dos parametros. Dada a robustez do modelo, nenhuma modificacao
na arquitetura original da rede CaffeNet se mostrou necessaria.

Também foi realizada a analise dos resultados baseada no nivel de
confianca fornecido pelas redes neurais, no conjunto com classes
balanceadas, e a analise de cada classificador comparado as redes neurais
usando os atributos extraidos por cada algoritmo individualmente. Esta
avaliacao foi feita para se testar o poder individual de cada extrator e foi
realizada utilizando o conjunto de imagens com classes desbalanceadas.
Além das avaliacdes na classificacao dos segmentos do banco de imagem, foi
feita a descricao do software Pynovisao e avaliacdo da sua performance na
deteccao e classificacao de ervas daninhas em imagens de lavouras de soja
capturadas por VANTS.

5.7 Meétricas de Avaliacdo

Como o problema consiste de multiplas classes, € preciso estender as
definicoes de exemplos positivos e negativos testando cada classe contra
todas as outras. Sendo assim a classe de interesse € definida como a classe
positiva enquanto todas as outras sao definidas como negativas [69]. O
relacionamento entre as classificacdoes como positiva e negativa pode ser
definida como uma matriz de confusdao 2x2, onde obtém-se as seguintes
definicoes:

e Verdadeiro Positivo (VP): Instancias corretamente classificadas como a
classe de interesse.

e Verdadeiro Negativo (VN): Instancias corretamente classificadas como
nao sendo a classe de interesse.

e Falso Positivo (FP): Instancias incorretamente classificadas como a classe
de interesse.
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e Falso Negativo (FN): Instancias incorretamente classificadas como nao
sendo a classe de interesse.

Assumindo essas definicoes, para avaliar a performance dos
classificadores, além da matriz de confusao para cada classe, utilizamos as
meétricas precisao ou valor preditivo positivo e sensibilidade.

A precisao € definida na equacao 5.1:

Preciséo = L (5.1)

VP+FP

onde VP representa a taxa de verdadeiros positivos e FP a taxa de falsos
positivos, nos fornece a proporcao de todos os segmentos identificados a uma
determinada classe de fato pertencerem aquela classe. Essa analise se
mostra relevante ao problema porque a falsa identificacao de ervas daninhas
na lavoura poderia levar a um falso alerta de infestacao e custos com
tratamento desnecessario.

A sensibilidade ¢ definida na equacao 5.2:

Sensibilidade = —' "~ (5.2)
VP+FN
onde FN representa a taxa de falsos negativos, nos fornece a capacidade do
algoritmo identificar cada classe nos segmentos. Baixa sensibilidade na
deteccao das classes correspondentes a ervas daninhas, poderia levar a uma
demora na identificacio da infestacio das ervas daninhas, causando
prejuizos a lavoura.
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CAPITULO

Resultados e discussoes

6.1 Avaliacdo com Classes Balanceadas

Na avaliacao com classes balanceadas, utilizando 4500 imagens similares
as demonstradas na Figura 6.1, os resultados alcancaram alta precisao e
sensibilidade, como pode ser visto na Tabela 6.1. Estes resultados
demonstram a eficiéncia da rede convolucional em lidar com um problema
contendo poucas classes, quando fornecido um conjunto robusto de
treinamento. Ela apresentou resultados superiores a todos os outros

classificadores em todas as métricas avaliadas.

Figura 6.1: Exemplares do banco de imagens final. Na fileira superior exemplos das
classes folhas largas e gramineas. Na fileira inferior exemplos das classes soja e solo.

No desempenho por classe, a classe solo teve o melhor desempenho em
todos os algoritmos analisados, por apresentar valores completamente
distintos de todas outras classes nos espacos de cores RGB e CIELab. Na
identificacao das ervas daninhas, as redes neurais apresentaram uma
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superioridade mais nitida no desempenho, em relacao aos outros algoritmos,
apresentando valores superiores a 0.98 na precisao e sensibilidade nas
gramineas e ervas daninhas de folhas largas. Todavia € importante ressaltar
que, com excecao das Florestas Aleatérias na precisao das folhas largas,
todos os algoritmos comparados apresentaram resultados acima de 90% na
precisao e sensibilidade de todas as classes se apresentando como boas
alternativas ao problema.

Solo Soja Grami- | Folhas Precisio Sensibi-
neas | Largas lidade
Redes Neurais Convolucionais
Solo 250 0 0 0 1.000 1.000
Soja 0 247 1 2 0.988 0.988
Gramineas 0 2 246 2 0.991 0.984
Folhas Largas 0 1 1 248 0.984 0.992
Média 0.991 0.991
Maquina de Vetores de Suporte
Solo 250 0 0 0 1.000 1.000
Soja 0 241 3 6 0.953 0.964
Gramineas 0 9 237 4 0.967 0.948
Folhas Largas 0] 3 5 242 0.960 0.968
Média 0.970 0.970
AdaBoost M1 - C4.5
Solo 249 0 1 0 0.996 0.996
Soja 0 238 5 7 0.967 0.952
Gramineas 1 6 236 7 0.948 0.944
Folhas Largas 0 2 7 241 0.945 0.964
Média 0.964 0.964
Florestas Aleatorias
Solo 246 3 0 1 0.996 0.984
Soja 1 229 10 10 0.954 0.916
Gramineas 0 6 228 16 0.908 0.912
Folhas Largas 0 2 13 235 0.897 0.940
Média 0.938 0.938

Tabela 6.1: Matriz de confusdao da avaliacao com classes balanceadas para
todos os classificadores avaliados.

Na Figura 6.4 podemos analisar as nove imagens classificadas
erroneamente pelas Rede Neural Convolucional. Na primeira imagem de
folhas largas, vemos que também ha na imagem a presenca de gramineas, o
que induziu a classificacao nessa classe. O mesmo comportamento se reflete
na segunda imagem, onde ha algumas folhas de soja proximas as ervas
daninhas, causando o erro na identificacdo. As duas primeiras imagens de
soja correspondem as fotografias capturadas no més de dezembro. Essas
imagens foram capturadas nos primeiros estadios da soja € com uma altura
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superior as imagens obtidas em 2016, se assemelhando as imagens de ervas
daninhas de folhas largas capturadas neste periodo.

A terceira imagem de soja possui hastes que se assemelham ao formato das
gramineas. No entanto € necessario ressaltar que essa imagem foi identificada
como graminea com uma confianca inferior a 70%. Em relacao as imagens
de gramineas, € notavel que a grande presenca de luz e sombra dificulta a
identificacao da classe em duas imagens. Todavia novamente € interessante
perceber que oito das nove classificacoes incorretas da rede foram realizadas
com uma confianca inferior a 90%. Este fato nos leva a analise da confianca
das classificacoes da rede neural também nas imagens que foram classificadas
corretamente, como pode ser vista na tabela 6.2.

Solo Solo

Soja Soja |

Gramineas _ ; Gramineas -
Folhas Largas ] Folhas Largas _
0 0.1 020304 0.50607 0809 1 0 0.10.20304 0506 0.7 0809 1
Solo Solo
s [ son [
Gramineas I Gramineas -
Folhas Largas - Folhas Largas _
0 0.1 020304 050607 0809 1 0 0.1 020304 0506 07 0809 1
Solo Solo
soi [N <o [
Gramineas | Gramineas _
Folhas Largas _ Folhas Largas |
0 040203040506070809 1 0 01 020304050607 0809 1
Solo Solo
soa s [
Gramineas | Gramineas _
Folhas Largas [N Folhas Largas |
0 01020304 0506 07 0809 1 0 01 0.2 03 04 0.5 0.6 07 08 09 1
Solo
so [
Folhas Largas |
0 0.1 0.2 0.3 04 05 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Figura 6.2: Imagens identificadas com a classe incorreta pela Rede Neural

Convolucional na avaliacdo com classes balanceadas. As cores vermelha, verde e
azul no grafico representam, respectivamente, as ervas daninhas de folhas largas,
a soja e as gramineas. O grafico mostra a probabilidade na classificacao de cada
imagem nas quatros classes do problema.
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Classificado

Confianca Corretamente | Incorretamente | Nao classificado
=1 480 0 520
>= 0.999 860 0] 140
>=0.99 947 0] 53
>= 0.98 963 0 37
>= 0.96 973 1 26
>=0.94 978 2 20
>= 0.90 981 2 17
>=0.75 985 4 11
>= 0.50 991 9 0

Tabela 6.2: Tabela ilustrando a confianca das classificacées da Rede Neural
Convolucional na avaliacao com classes balanceadas.

Podemos ver na tabela que das 1000 imagens classificadas pela rede
neural, 480 foram classificadas corretamente com 100% de probabilidade. Se
estabelecermos um limiar de 0.98, temos que 96.3% das imagens foram
classificadas corretamente e nenhuma delas recebeu identificacao incorreta.
A primeira imagem classificada incorretamente aparece apenas com o limiar
de 0.96 e corresponde as ervas daninhas de folhas largas que foram
classificadas como gramineas com confianca de 0.9738.

E esperado que em algumas imagens mesmo especialistas treinados
possam cometer erros. Esses erros podem ser causados por baixa qualidade
da imagem, influéncia de iluminacado ou em casos da imagem englobar duas
ou mais classes em proporcdoes similares. Utilizando a informacido de
confianca € possivel adequar a aplicacao para retornar identificacao positiva
apenas em casos que a confianca seja superior a um limiar predefinido, que
pode ser escolhido por um especialista ou através de analise estatisticas dos
resultados.

Classificacao por nivel de confianga

100%

90%
80%
T0%
60% N&o classificado
50% Mincorretamente
409 W Corretamente
o
30%
20%
10%
0%
=1

>=0 938 >=0.99 >=0.98 >=0 96 >=0.94 >=0.9 >=0.75 >=0.5

2 082 2 8

Nivel de confianca

Figura 6.3: Grafico ilustrando a confianca das classificacées da Rede Neural.
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6.2 Avaliacdo com Classes Desbalanceadas

Nesta segunda avaliacao, as médias de desempenho tiveram um aumento
para todos os algoritmos analisados, conforme a Tabela 6.3. No caso dos
algoritmos comparados as redes neurais o aumento foi ainda mais
significativo. E um comportamento interessante, pois era esperado que a rede
neural precisasse de uma grande massa de dados pra conseguir resultados
satisfatorios. Todavia ela ja obteve resultados proximos ao ideal com uma
quantidade significativamente menor de entradas, utilizadas na avaliacao
anterior, enquanto os outros classificadores precisaram de uma maior

quantidade de dados para se aproximar do resultado das redes neurais.

Solo Soja Grami- Folhas Precisio Sensibi-
neas Largas lidade
Redes Neurais Convolucionais
Solo 650 0 0 0 1.000 1.000
Soja 0 1406 2 0 0.995 0.998
Gramineas 0 4 696 4 0.997 0.988
Folhas Largas 0 3 0] 235 0.983 0.987
Média 0.995 0.995
Maquina de Vetores de Suporte
Solo 649 0 1 0 0.997 0.998
Soja 0 1392 13 3 0.980 0.989
Gramineas 2 25 669 8 0.974 0.950
Folhas Largas 0 3 4 231 0.955 0.971
Média 0.980 0.980
AdaBoost M1 - C4.5
Solo 650 0 0 0 0.995 1.000
Soja 0 1395 9 4 0.982 0.991
Gramineas 3 14 686 1 0.972 0.974
Folhas Largas 0 12 11 215 0.977 0.903
Média 0.982 0.982
Florestas Aleatorias
Solo 649 1 0 0 0.991 0.998
Soja 0 1367 37 4 0.966 0.971
Gramineas 5 29 658 12 0.928 0.935
Folhas Largas 1 18 14 205 0.928 0.861
Média 0.960 0.960

Tabela 6.3: Matriz de confusao da avaliacao com classes desbalanceadas para
todos os classificadores avaliados.

Além disso, apesar do aumento das médias de desempenho, a precisao e

sensibilidade as ervas daninhas de folhas largas tiveram reducao de
desempenho em alguns algoritmos, mesmo sendo treinada uma amostragem
de imagens de ervas daninhas de folhas largas de tamanho similar nas duas
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avaliacoes. Esse comportamento demonstra como a proporcao desigual de
elementos treinados por classe pode levar a um impacto no resultado da
classificacao. Classes com mais elementos treinados podem se tornar mais
sensiveis a identificacdo em relacdo a classes com menos elementos
treinados, como aparenta ter acontecido no caso das folhas largas. Mesmo as
redes neurais sofreram com esse problema, embora de maneira menos
conclusiva.

Para analisar mais a fundo esse problema nas redes neurais, temos na
Figura 6.4 as treze imagens classificadas incorretamente. Pode-se ver nas
trés imagens incorretas de folhas largas que embora semelhancas dessas
com imagens de soja nao sejam visualmente perceptiveis, elas foram
classificadas como soja com grande confianca. Entretanto das 1408 imagens
de soja avaliadas, as unicas duas classificadas incorretamente, foram
classificadas com confianca inferior a 0.75. Nas gramineas também temos
dois casos de imagens classificadas como soja com confianca superior a 0.90.
Esse comportamento nao foi observado nos erros de classificacao na
avaliacdao com classes balanceadas.

Também € importante notar que apesar de ser a classe com mais imagens
incorretas, sendo oito no total, as gramineas apresentaram, na classificacao
pela rede neural, nimeros superiores na precisao e sensibilidade em relacao a
avaliacdo com classes balanceadas. Na precisao o aumento foi de 0.991 para
0.997 e na sensibilidade de 0.984 para 0.988.
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s I

Gramineas |

Solo
Soja ‘
Gramineas -

Folhas Largas .
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Gramineas Gramineas I
Folhas Largas | 7S ’ Folhas Largas ‘
0 01020304 050607 0.309 1 0 01020304050607 0809 1
Solo Solo ‘
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Gramineas Gramineas _
Folhas Largas | Folhas Largas ‘
0 01020304 050607 0809 1 ) 0 01020304 050607 0809 1
Solo | Solo ‘
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Gramineas ; Gramineas _

Folhas Largas -

0 01020304050607 0809 1 0 01020304 0506 07 08 09 1
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Solo ‘

s [

Solo ‘
s [
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0 0.1 020304 050607 0809 1 - ‘ 0 010203040506 07 0809 1
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0 010203040506 0.7 0809 1

Figura 6.4: Imagens identificadas com a classe incorreta pela Rede Neural
Convolucional na avaliacido com classes desbalanceadas. As cores vermelha, verde
e azul no grafico representam, respectivamente, as ervas daninhas de folhas largas,
a soja e as gramineas. O grafico mostra a probabilidade na classificacdo para cada
imagem nas quatros classes do problema.
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6.3 Avaliagcdo por Extfratores

Um fator determinante na eficacia da classificacao dos algoritmos
comparados as redes neurais € a qualidade dos atributos fornecidos pelos
extratores escolhidos. Para avaliar esse impacto, foi feita a analise de cada
classificador wusando os atributos extraidos por cada algoritmo
individualmente. Com essa avaliacao visa-se analisar o poder de cada
extrator e se o uso dos mesmos em conjunto nao poderia ter de alguma forma
prejudicado a performance dos classificadores.

| Todos | GLCM | HOG | LBP | Cores
Maquina de Vetores de Suporte
Precisao \ 0.980 \ 0.663 \ 0.562 \ 0.899 \ 0.885
AdaBoost M1 - C4.5
Precisdo | 0982 | 0.702 | 0552 | 0.877 | 0.941
Florestas Aleatorias
Precisao \ 0.960 \ 0.697 \ 0.550 \ 0.865 \ 0.930

Tabela 6.4: Matriz de confusao dos classificadores comparados as Redes
Neurais, com performance avaliada individualmente por extrator.

Vemos na Tabela 6.4 que houve uma queda perceptivel na performance
dos classificadores quando utilizados os extratores individualmente. Os
algoritmos AdaBoost e Florestas Aleatorias conseguiram seu melhores
resultados usando os atributos de cores enquanto a maquina de vetores de
suporte teve seu melhor resultado usando o extrator de textura LBP. Outra
analise interessante mostra que todos os classificadores analisados nao
tiveram bons resultados quando usados os extratores GLCM e HOG, tendo o
extrator de forma HOG um desempenho muito inferior aos outros. Esse
comportamento sugere que atributos de cor e textura sao mais adequados
para esse problema. Enquanto a cor € determinante na discriminacao do solo
e plantas, a textura € um fator essencial na discriminacao entre a soja e as
ervas daninhas.

Dada a alta precisao alcancada por todos classificadores comparados pode
ser questionada a necessidade da aplicacao de redes convolucionais, uma
estrutura que necessita substancialmente de mais tempo € memoria para o
treinamento do conjunto de dados. Todavia essa ultima avaliacao demonstra
como a forca da colecao de extratores de atributos utilizada foi determinante
para que esses classificadores se apresentassem de maneira competitiva
frente as redes neurais, desempenho que nao foi alcancado usando os
extratores de maneira individual.

Portanto embora seja possivel deduzir que utilizando outras combinacoes
de extratores de atributos fosse possivel alcancar resultados até superiores
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as redes convolucionais, temos que levar em consideracao que seriam
necessarios exaustivos testes ou pesquisas com especialistas de dominio até
encontrar a melhor combinacdao de extratores e classificadores para esse
problema em especifico. Com a rede neural temos a vantagem de abrir mao
dessa parte do trabalho, chegando a solucao de maneira mais direta e
também flexivel, afinal uma combinacao de extratores que funcione bem para
um determinado problema ou mesmo banco de imagens, nao
necessariamente pode ser utilizada em outro problema.

Através do uso de redes neurais temos uma boa chance de aplicar a
mesma técnica utilizada na identificacido de ervas daninhas em lavouras de
soja a outros tipos de cultura apenas modificando a composicao do banco de
imagens de treinamento. Esse aspecto pode ser considerado um fator de
compensacao em relacdo aos altos custos de tempo e memoria gastos no
treinamento das redes convolucionais, principalmente pelo fato desses custos
ja estarem sendo significativamente reduzidos pelos recentes avancos de
hardware.

6.4 Soffware PynovisGo

O Pynovisao foi um software desenvolvido neste trabalho com o objetivo de
ser um modulo integrado de técnicas de visao computacional. Ele realiza
tarefas como segmentacao, extracao de atributos e classificacao da imagem.
Para a segmentacao ele fornece trés algoritmos de superpixels, sendo SLIC, o
algoritmo utilizado neste trabalho. Apos a divisao das imagens em
superpixels ele permite a criacao de um banco de imagens, clicando no

superpixel correspondente a sua classe especifica.

Classes. Classes.

& Solo & Solo
 cramineas [l ~aramineas [l
 FolhasLargas  FolhasLargas

100

150

200!

1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 "

$ Restoring image $ Running slic...

Config: Segnents: 300
Signa: 5.0
Compactness: 40.0
Border Color: Yellow
Border Outline: Yes

Time elapsed: 28.805 seconds

Figura 6.5: Telas de abertura de imagem e segmentacao do software Pynovisao.
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Apo6s o clique no superpixel o software automaticamente seleciona o
menor retangulo que engloba todo o segmento e salva a imagem desse
retangulo na pasta correspondente a classe selecionada. Para realizar a
extracao € realizado o rastreamento de todas as pastas relativas as classes
informadas pelo usuario e feita a extracdo de atributos de todas as imagens
contidas nestes diretorios. O software também permite a configuracao dos
extratores de atributos e classificadores utilizados. Essa caracteristica
auxiliou na avaliacao de classes por extratores, mostrada na Secao 6.3.

Todavia a funcionalidade mais importante do Pynovisao, para este
trabalho, € a deteccao de ervas daninhas em uma imagem de plantacao de
soja. Para atingir esse objetivo o software realiza a segmentacao utilizando o
algoritmo SLIC, através de parametros definidos manualmente. Ap6s o passo
de segmentacao, ele salva todos os segmentos da imagem e realiza a extracao
de atributos nos mesmos. Por fim, ele realiza o treinamento do classificador,
usando imagens do banco de imagens armazenadas previamente nos
diretorios das classes. Com o classificador treinado e o vetor de atributos
correspondentes aos segmentos da imagem, ele realiza a classificacao
individual de cada superpixel da imagem e mostra o resultado visual

pintando cada segmento com a cor caracteristica a sua classe.

Classes. Classes.

 Solo © Solo
“omminess [l “omminess [l
 FolhasLargas  FolhasLargas

ting extractors Y )
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¥ Gray-Level Co-Occurrence Matrix
v

¥ Histogram of Oriented Gradients

I Hu Image Moments

[ Image Moments (Raw/Central)

7 2 ‘ y
2500 3000 3500 4000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

[

$ Selecting extractors Creating training data... (0.363 seconds)

Training classifier... (0.887 seconds)

Generating test images... (21.787 seconds)

Running extractors on test images... (70.591 seconds)
Running classifier on test data... (93.288 seconds)
Painting segments... (93.878 seconds)

Classification finished
Time elapsed: 100.898 seconds

Figura 6.6: Telas de selecao de extratores de atributos e classificacdo da imagem do
software Pynovisao.

Para a rede convolucional nao é necessaria a realizacao da extracao dos
atributos, pois a classificacdo é feita utilizando o dado bruto da imagem de
cada segmento. Entretanto o treinamento da rede neural nao € realizado pelo
Pynovisao, sendo necessario que o mesmo seja feito por outro software. Para
este trabalho, o treinamento e classificacdo, utilizando redes neurais, foram
realizados de maneira integrada com o software Caffe.
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6.5 Classificacao em Imagens

Além das avaliacdoes de classificacao dos segmentos do nosso banco de
imagens, através do software Pynovisao, foi possivel realizar a classificacao
das imagens capturadas pelo VANT na plantacao de soja. Para isso o
software realiza a segmentacao da imagem utilizando o algoritmo SLIC e apos
esse passo classifica cada segmento de maneira independente em uma das
quatro classes definidas.

Para realizar a classificacao utilizamos o modelo treinado para a avaliacao
com classes desbalanceadas. Para garantir que os segmentos gerados na
imagem de teste nao fossem idénticos a algum segmento usado no
treinamento dos nossos algoritmos, foi utilizado, como parametro do
segmentador SLIC, o valor de compacidade 30, enquanto na nossa geracao
do banco de imagens foi utilizado o valor 40. Isso também pode a prova a
capacidade do nosso modelo de adequar a classificagdo a variacées em
relacdo aos parametros que foi treinado. De qualquer forma, € perceptivel
que mesmo com essa variacao parte da informacao do treinamento continua
sendo reaproveitada.

| Solo | Soja | Gramineas | Folhas Largas

Imagem de Dezembro

Comvolucionars | 5149 | 470% | 24.57% S
Vetores de Suporte | P1:9%% | 110% | 25.01% R
Imagem de Fevereiro

Comvolucionas | 1570% | 45.11% | 25.88% i
Vetores de Suporte | 1925% | 4135% | 25.89% S
Imagem de Marco

légiiilﬁecir;ﬁs 12.32% | 76.50% 0.00% 11.18%
Vetores de Suporte | 1L78% | 74:59% | 3.19% S

Tabela 6.5: Tabela com a distribuicao da classificacao realizada pelo software
Pynovisao nas trés imagens analisadas.

Realizamos o teste com trés imagens, correspondentes aos meses de
dezembro, fevereiro e marco. Para comparar os resultados das redes
convolucionais realizamos o mesmo experimento com a maquina de vetores
de suporte. O resultado da classificacdo em cada imagem pode ser visto na
Tabela 6.5. Como essas imagens nao foram marcadas manualmente por um
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conjunto de especialistas antes da classificacao automatica, para que fosse
possivel realizar uma analise quantitativa do resultado, a analise da
classificacao pode ser feita de maneira qualitativa baseada no resultado
visual fornecido pelo software.

A primeira imagem, na Figura 6.7, contém segmentos de todas as classes
avaliadas. As ervas daninhas foram corretamente identificadas. Todavia
houve uma certa discrepancia entre os algoritmos analisados na discrimacao
das mesmas. Uma das possiveis causas desse comportamento € relacionada
ao fato que varios trechos da lavoura contém a presenca de ambos tipos de
ervas daninhas, fazendo com que varios dos superpixels englobassem mais
de uma classe do problema. Sem a definicdo de um limiar minimo para que a
classificacao de um segmento seja considerada valida, o software é obrigado
a fornecer classificacao a todos os segmentos, mesmo sem alto nivel de
confianca. Nessa imagem ambos algoritmos atingiram uma identificacao

precisa dos segmentos de soja.

Figura 6.7: Da esquerda para a direita, a imagem original, a imagem classificada
pelas Redes Neurais Convolucionais e classificada pela Maquina de Vetores de
Suporte. Em vermelho as ervas daninhas de folha larga, em azul as gramineas e
em roxo o solo. A soja foi mantida na sua cor original.

Na segunda imagem analisada, correspondente a plantacao no meés de
marco, havia apenas exemplares de ervas daninhas de folhas largas. A
maquina de vetores de suporte obteve 3.19% de falsos positivos em relacao
as gramineas, como pode ser visto nos segmentos em azul, no canto inferior
direito da imagem 6.7. As redes neurais, corretamente, nao classificaram
nenhum segmento da imagem como gramineas. Os dois algoritmos
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conseguiram detectar os focos de ervas daninhas de folhas largas na imagem,
apesar de classificar alguns segmentos como soja.

A ultima imagem analisada, correspondente ao més de dezembro, possui
algumas caracteristicas a serem analisadas. Ela foi fotografada em uma altura
superior ao padrao utilizado e com resolucao 16x9, ao contrario do padrao 4x3
adotado nas imagens utilizadas na geracao do banco. Além disso devido aos
problemas na aquisicao de imagens do més de janeiro, a grande maioria das
imagens utilizadas na criacdo do banco foi de imagens correspondentes aos
estadios reprodutivos da soja. Essa imagem representa a soja no seu estadio

vegetativo.

Figura 6.8: Imagem do més de dezembro segmentada e classificada através
do software Pynovisdo. Na fileira superior temos a imagem original e a imagem
classificada pelas Redes Neurais Convolucionais. Na fileira inferior a imagem
segmentada pelo SLIC e classificada pela Maquina de Vetores de Suporte.

Mesmo com essas variacoes, os algoritmos analisados conseguiram uma
alta precisao de deteccao e discriminacao das ervas daninhas na foto. Em
resultados quantitativos as redes convolucionais detectaram 24.57% de
gramineas e 19.24% de folhas largas na area da plantacao. A maquina de
vetores de suporte obteve um resultado similar, detectando 25.01% de
gramineas e 22.36% de folhas largas. Todavia, analisando o resultado visual
da imagem 6.8, € possivel identificar que a diferenca de 3.12% entre os dois
algoritmos em relacdo as folhas largas correspondem a falsos positivos da
maquina de vetores de suporte em relacao a segmentos que representavam
soja.

De qualquer modo € possivel analisar a baixa taxa de falsos positivos, em
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ambos algoritmos, na deteccdo de ervas daninhas. As redes neurais
convolucionais classificaram com boa sensibilidade os segmentos de soja.
Isso demonstra a capacidade do software reconhecer a soja independente do
seu estadio fenologico. Mesmo tendo sido utilizados majoritariamente
exemplares de soja no estadio reprodutivo, o software conseguiu uma alta
taxa de precisao e sensibilidade na classificacao de segmentos contendo soja
no estadio vegetativo, que € o estagio onde as ervas daninhas necessitam ser
identificadas e controladas para impedir os prejuizos na safra.
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CAPITULO

4

Conclusdo

Neste trabalho foi desenvolvido um software que realiza a deteccao de
ervas daninhas em imagens de lavouras de soja, além de discriminar as
mesmas entre ervas daninhas de folhas largas e gramineas. O algoritmo SLIC
Superpixel se mostrou uma eficiente ferramenta de segmentacao para
imagens de plantacdes capturadas por VANTSs, além de otimizar o tempo
gasto na construcao do banco de imagens. O banco construido neste
trabalho € composto por mais de quinze mil imagens de solo, soja e ervas
daninhas e sera disponibilizado.

O uso de Redes Neurais Convolucionais alcancou excelentes resultados,
com precisao superior a 98% na classificacdo de todas as classes. No
conjunto com 15 mil imagens, foi obtido 99.5% de precisao média entre todas
as imagens analisadas. Os algoritmos comparados também obtiveram bons
resultados na classificacdo, mas as redes neurais apresentam a vantagem
dos seus resultados nao serem dependentes da escolha de bons extratores de
atributos. Além disso, o uso de redes convolucionais podem contar com os
beneficios recentes do rapido aumento do poder de processamento e
memoria, que viabilizam o treinamento de grandes conjuntos de imagens em
um tempo viavel.

Para trabalhos futuros seria interessante abordar a avaliacdo com um
banco de imagens cobrindo uma maior gama de variaveis, como locais de
plantio e altura da captura das imagens. Sem a dependéncia dos extratores,
€ provavel que a metodologia utilizada neste trabalho possa ser estendida a
problemas similares, envolvendo outros tipos de plantacdoes, com poucas
adequacoes. Dada a alta precisdo alcancada neste trabalho na classificacao
de ervas daninhas por tipo de folhas, também seria interessante avaliar a
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precisao atingida na classificacdo das ervas daninhas por espécies.

Este estudo também demonstrou que as redes neurais conseguiram alta
precisao, sem a necessidade da utilizacao das quinze mil imagens do banco.
Este fato sugere um estudo adicional para verificar o comportamento da rede,
para este problema, sendo treinada com menos imagens, o que reduziria o
tempo de treinamento e marcacao manual das imagens. O uso de
aprendizagem semi-supervisionada da rede € uma alternativa a ser avaliada
para auxiliar a marca¢ao manual das imagens.

Ha também algumas questoes que podem ser melhor exploradas como o
efeito de desbalanceamento das classes na deteccao de ervas daninhas e uma
andlise mais profunda na performance e erros dos extratores e
classificadores comparados as redes neurais. Por fim, testes de avaliacao do
software Pynovisao utilizando imagens de referéncia pré-rotuladas por um
conjunto de especialistas podem dar uma maior dimensao aos resultados
obtidos nesse trabalho.
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