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Resumo

A ferrugem da folha € uma patologia fungica que se define pela apresentacao
de pustulas com esporos de cor amarelo escuro a marrom na face das folhas, a partir
do incidente até o estagio de maturacéo, causando perdas na producao de graos que
podem superar 50%, reduzindo assim a area fotossintética e aumentando entdo a
respiracdo. A classificacdo de folhas vegetais e a identificacdo de patologia fungica
como a ferrugem € um processo que até entdo é feito manualmente por taxonomistas
e isso acaba empregando muito tempo para a sua realizacéo, € necessario entdo que
o produtor acompanhe o desenvolvimento da infec¢do para determinar o nivel da
infeccdo e aplicar a medicacdo correta e mesmo assim pode trazer uma taxa de
sucesso baixa. Este trabalho propde um algoritmo para solucionar a classificacao de
folhas com ferrugem utilizando Redes Neurais Convolucionais (algoritmos de Deep
Learning) em uma base de 440 imagens de 12 espécies distintas, com o objetivo de
classifica-las em portadora ou ndo de ferrugem. Foi utilizada transferéncia de
aprendizado das arquiteturas de redes neurais convolucionais: AlexNet, GoogleNet,
Resnet-18 e VGG-19. Os melhores resultados obtidos foram utilizados a Redes
Neurais Convolucionais Resnet-18 e a VGG-19, ambas com treinamento de 20
épocas. A Resnet-18 atingiu uma acuracia de 96,6%, sensibilidade de 97,7% e
especificidade de 95,5%, enquanto a VGG-19 atingiu uma acuracia de 96,6%,
sensibilidade de 95,5% e especificidade de 97,7%. Deste modo, a utilizacdo de redes
neurais convolucionais tem grande potencial para utilizacdo na detecgcao de patologia

fungica no caso ferrugem.

Palavra-chave: Redes Neurais, Redes Neurais Convolucionais, Classificacédo

de Folhas, Deep learning, Transferéncia de Aprendizado.



Abstract

Leaf rust is a fungal pathology that is defined by the presentation of pustules
with dark yellow to brown spores on the face of the leaves, from the incident to the
stage of maturation, causing losses in grain production that can exceed 50%, so cool
the photosynthetic area and then increase the breath. The classification of plant leaves
and the identification of fungal pathology as a rust is a process that until then has been
done manually by taxonomists and this ends up taking a lot of time to be carried out, it
is then necessary for the producer to monitor the development of the infection to
determine the level infection and apply the correct medication and even then it can
bring a low success rate. This work proposes an algorithm to solve the classification of
leaves with rust using Convolutional Neural Networks (Deep Learning algorithms)
based on 440 images of 12 different species, with the objective of classifying them into
rust carrier or not. It was transferred according to the convolutional neural network
architectures: AlexNet, GoogleNet, Resnet-18 and VGG-19. The best results obtained
were used with Resnet-18 Convolutional Neural Networks and VGG-19, both with 20-
season training. Resnet-18 achieved an accuracy of 96.6%, sensitivity of 97.7% and
specificity of 95.5%, while VGG-19 reached an accuracy of 96.6%, sensitivity of 95.5%
and specificity of 97.7%. Thus, the use of convolutional neural networks has great

potential for use in the detection of fungal pathology in the case of rust.

Keyword: Neural Networks, Convolutional Neural Networks, Sheet Classification,
Deep learning, Transfer of Learning.
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1. INTRODUCAO

A Ferrugem causada pelo fungo Hemileia vastatrix Berk. et Br., € a principal
doenca em plantas em todo o mundo. Esta doenca causa a queda precoce das folhas
e a consequente seca dos ramos produtivos, antes da época de florescimento,
refletindo negativamente sobre o desenvolvimento dos botdes florais, agravo da
florada, desenvolvimento dos frutos e reducdo da produtividade do ano agricola.
(SOUZA; ANTONIO FERNANDO,2007).

Com a proliferacdo da doenca as manchas come¢am a aumentar de tamanho
tornando-se alongadas no sentido das nervuras, formando pustulas de coloracdo
pardo-ferruginosa (marrom) rompendo a epiderme e expondo os ureddsporos do

fungo.

Com baixa intensidade de luz na superficie das folhas e temperaturas
elevadas a infecgcdo comeca a se proliferar e a doenca se desenvolve rapidamente,

causando a seca das folhas.

As ferrugens sé@o assim denominadas devido a leséo com massa de esporos
pulverulenta de coloragdo amarela a avermelhada. Os esporos sao estruturas
de disperséo dos fungos, semelhantes as sementes das plantas. Seu tamanho é
diminuto e cada lesdo pode conter milhdes de esporos sendo que, para haver
nova infeccdo, basta que um Unico esporo germine em condi¢cdes ideais de
temperatura e umidade. No entanto a viabilidade germinativa dos esporos é restrita e
nem todos os produzidos acabam por gerar novas infeccées. O principal mecanismo
de dispersdo dos esporos € o0 vento, que pode carrega-los por milhares de
quildmetros. (GOULART; IVES,2013).

Os danos causados as plantas séo irreparaveis partindo do ponto de que os

tecidos vegetais afetados ndo tém capacidade regenerativa.

A identificacdo e quantificacdo da severidade de doencas é um dos principais
pontos para definir qual a melhor estratégia de controle. A identificagdo pode ser
realiza por um produtor através de uma andlise visual simples. Ha anos ferramentas
tém sido estudadas para essa funcao, mas algumas com praticabilidade baixa e outras
por serem tecnologias hoje pouco utilizadas (CUNHA; PERES, 2010). GODOY et al.
(2006).
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Deep Learning (DL) € uma subarea da Inteligéncia Artificial e do Aprendizado
de Maquina, que utiliza algoritmos inspirados na estrutura e funcionamento das
células do cérebro (neurdénios), chamados de Redes Neurais Artificiais (RNAs), com o
intuito de ensinar ao software a reconhecer padrées em representacoes digitais de
imagens, sons e outros tipos de dados (JAIN; MAO; MOHIUDDIN, 1996).

Seu primeiro conceito foi introduzido em 1943, mas ganhou popularidade
algumas décadas depois com a introducdo de algoritmos de treinamento como
o backpropagation, que permite a realizacdo de um treinamento posterior para

aperfeicoar os resultados do modelo.

Em 1986, David Rumelhart e seus colegas introduziram o
algoritmo backpropagation, possibilitando o treinamento das redes neurais com

diversas camadas através da retropropagacao.

Quando uma rede neural artificial é inicializada, os pesos sinapticos recebem
valores aleatorios que, quando multiplicados pelos valores recebidos, algumas vezes
da camada de entrada e outras de neurbnios da camada anterior, ndo atingem 0s
valores desejados no momento do treinamento. Para corrigir 0os pesos sinapticos, uma
das técnicas populares € a retropropagacdo, conhecido também
como backpropagation, que corrige os valores dos pesos pela diferenca entre o valor
obtido e o esperado (recebido no treinamento) pelo algoritmo, propagando para todas

as células nervosas.

Redes Neurais Convolucionais (RNC) séo redes que tratam especificamente
da analise de imagens. Esses algoritmos tém contribuido em diversas areas, por
apresentarem uma o6tima performance e flexibilidade em ambientes ndo muito bem
restritos (JAIN; MAO; MOHIUDDIN, 1996).

O pré-processamento exigido em uma RNC é muito menor em comparagao
a outros algoritmos de classificagdo. Enquanto nos métodos primitivos os filtros séo
feitos a mao, as RNC tém a capacidade de aprender sozinhos esses filtros ou

caracteristicas.

A arquitetura de uma RNC é analoga aquela do padrao de conectividade de

neurdnios no cérebro humano e foi inspirada na organizagéo do cortex visual.
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As arquiteturas abordadas neste trabalho englobam algumas etapas. A
primeira etapa envolve a aquisicdo de imagens, onde as imagens sdo obtidas do data
set do PlantCLEF e através de dispositivos eletronicos. A segunda etapa é o pré-
processamento, em que comumente é realizado ajustes das imagens. A terceira € a
segmentacao, que engloba o reconhecimento dos objetivos contidos na imagem. E
finalmente, a classificagéo informando a detecgéo do fungo na planta.

1.1 Justificativa

A deteccao precoce da ferrugem na folha aumenta significativamente as
chances de cura e evita as complicacdes e sequelas causadas pelos estagios mais
avancados da doenca, o que diminui a taxa de mortalidade em decorréncia desse tipo
de patologia fungica. A proposta e desenvolvimento de técnicas mais efetivas e
precisas, para o diagnéstico da doenca, principalmente em seu estagio inicial, é de

extrema importancia.

Pensando nisso, o trabalho propde um sistema inteligente de deteccao de
ferrugem nas folhas, baseado na analise de imagens e algoritmos de DL (RNC), que
podem ser uma alternativa ao diagnéstico da doenca. Ao final, os resultados indicam
se essa abordagem é ou ndo uma candidata a analise e identificacdo da doenca. Os
resultados do trabalho interessam ao conjunto de pessoas que possui lavouras,
plantacdes que sdo afetadas pela doenca (produtores), aos profissionais especialistas

em biologia, além de pesquisadores da area de processamento de imagem e DL.

1.2 Objetivo Geral
Com isso o objetivo deste trabalho visa contribuir com as técnicas de
taxonomia identificando as folhas por meio de imagens, que apresentam a doenca, ou
seja, o sistema devera ser capaz de classificar as folhas em saudaveis (sem fungos)
e com ferrugem (fungos). Para isso, RNC sdo empregados em um banco de dados de

imagens de folhas que apresentavam a doenca bem como folhas sem a doenca.

1.2.1 Objetivos Especificos

¢ Andlise da base de dados disponibilizadas no PlantCLEF e um acervo pessoal,

e Analisar os algoritmos de Deep Learning ja existentes, comparando-os e
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entendendo suas diferencgas;

e Construcdo de um banco de dados de imagens de folhas portadoras e nao
portadoras de ferrugem (fungos).

e Definir e implementar o algoritmo que sera utilizado para a classificacdo das
imagens;

e Utilizacdo de RNC, para a classificacdo das imagens na base utilizada.

e Utilizacdo de meétricas (Ex: Accuracy ), para analise de desempenho na
classificagéo da arquitetura.

e Foi realizado experimentos em diferentes arquiteturas de CNN consideradas
pela literatura e comprovadas como altamente poderosas na tarefa de
classificacao de imagens.

1.3 Resultados Esperados

Determinar a arquitetura que possui a melhor acuracia, sensibilidade e
especificidade para a implementacdo de uma ferramenta automatica baseado em

RNC para a deteccéo da ferrugem em folhas de plantas através de imagens.

1.4 Estrutura do Trabalho

Este trabalho estd organizado como segue. No Capitulo 2 serd apresentado 0s
materiais e métodos utilizamos como redes neurais convolucionais, transferéncia de
aprendizagem, classificadores, base de dados os métodos e experimentos. O Capitulo
3 descreve os resultados obtidos através das analises dos métodos apresentados no
Capitulo 2. Por fim, no Capitulo 4 as consideragbes finais do trabalho s&o
apresentadas. Estre trabalho também apresenta um Apéndice. O Apéndice A
apresenta o codigo fonte dos métodos desenvolvidos em MATLAB que realiza o

processamento das imagens digitais.
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2. Materiais e Métodos

2.1 Deep Learning

Deep Learning é a técnica de aprendizado de maquina a partir de Redes
Neurais Atrtificiais. A tecnologia de Deep Learning vai ter grandes evolucdes nos
préximos anos e se destacara muito no seu paradigma de “habilitar o computador a

aprender a partir da observacao dos dados”.

Uma das vantagens dos algoritmos de Deep Learning é sua a capacidade de
aprendizagem em grandes quantidades de dados de uma forma n&o-supervisionada,
sendo assim uma ferramenta valiosa para Big Data Analytics onde a maioria dos
dados sdo desta natureza, também designados por dados nao-estruturados. Deep
Learning vem sendo largamente utilizado para construcdo de aplicacbes de

Inteligéncia Artificial.

A partir do conceito de Deep Learning novas propostas foram desenvolvidas,
originando as chamadas redes neurais profundas, como Rede Neural Convolucional
(RNC).

2.1.1 Redes Neurais Convolucionais

Uma Rede Neural Convolucional (RNC) é uma arquitetura de rede neural
artificial, variante do perceptron de mdultiplas camadas (multicamadas) que, assim
como as redes neurais sao baseadas em um processo bioldgico. As RNC sdo usadas

em aplicacdes de deteccdo, classificacdo e reconhecimento de imagens e videos.

A RNC é dividida em alguns estagios principais. Os primeiros estagios sao
divididos em dois tipos principais: convolugdo e pooling, enquanto 0s outros sao

compostos pela camada completamente conectadas conforme mostra a Figura 1
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Figura 1 — Rede Neural Convolucional e as diferentes camadas.

C3: f. maps 16@10x10
INPUT C1: feature maps S4:1. maps 16@5x5
6@28x28
32x32 S2: f. maps
6@14x14

I
| Full conrjlection ‘ Gaussian connections

Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Fonte: HAYKIN, S. Bookman. (2001).

As primeiras camadas que sdo as de convolucdo sdo responsaveis por extrair
caracteristicas das imagens de entrada, conhecido como feature map. Os neurénios
dessas camadas sao responsaveis por aplicar filtros (VARGAS; PAES;
VASCONCELOS,2016). O resultado da aplicacdo desses filtros pode ser visto nas
Figuras 2, 3 e 4.

Figura 2 — Filtro 1 (nitidez) / Figura 3 —Filtro 2 (borréo) / Figura 4 —Filtro 3 (deteccdo de borda).

Fonte: Elaborado pelo autor. (2020).

O neurdnio olha para uma janela de pixels da imagem da camada anterior,
através das conexfes sinapticas e seus pesos, que representam o filtro (também
chamados de kernel ou mascara). Os neurbnios de uma mesma camada aplicam o
mesmo filtro na sua janela de pixels, o que faz necessario que o0s pesos dos neurdnios
de uma mesma camada sejam compartilhados durante a fase de treinamento
(USHIZIMA, 2017).
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Existe mais de um neurdnio responsavel por conectar uma mesma regido da
imagem de entrada conforme mostra a Figura 5. Um conjunto de feature maps quer

dizer a utilizacdo demais de um filtro.

Os mapas gerados pelos diversos filtros da camada convolucional séo
empilhados, formando um tensor cuja profundidade é igual ao nimero de filtros. Esse

tensor sera oferecido como entrada para a proxima camada (PONTI; COSTA, 2018).

Figura 5 — Rede Neural Convolucional.

C S ( S " o
gt feanue maps  feature maps featuse msaps featire maps Rt
y , N

\_ ________ \\_ P~
J 25—k N\ Ne 0,
\ r {» AN \
I \. "ﬂ ﬂﬁl N\ o
& - \\ \
omvolution 1\.m.;lu ,.“‘.".m..\.gD ' NN fully '\
¥ e o e N\ ety

feature extraction classification

Fonte: RAVINDRA, SAVARAM. (2017).
O batch normalization (BN) ocorre depois da camada de convolucdo. O
objetivo principal € normalizar os mapas de caracteristicas, mantendo a ativacéo
média proxima a 0 e o desvio padrao préxima a 1. Isso faz com que o treinamento de

rede seja mais rapido reduzindo a sensibilidade de inicializacdo da rede.

Apos as convolucgdes, assim como nos perceptron de multiplas camadas, uma

funcdo de ativacédo € aplicada, geralmente a funcdo ReLU (NWANKPA et al., 2018).

Apoés as camadas de convolucédo, existem uma camada de pooling, que tem
como objetivo diminuir a dimenséo espacial dos dados de entrada, possibilitando que
camadas mais profundas possam ter mais filtros sem que o custo computacional
aumente por camada, além de evitar o overfitting (KARPATHY, 2017). No pooling,
uma regido do mapa de atributos é substituida por alguma métrica dessa regiao, por
exemplo, o valor maximo (USHIZIMA, 2017)

Temos um exemplo na Figura 6 a aplicagcado da camada de pooling que utiliza

a métrica do maximo valor, max pooling.
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Figura 6 — Camada de pooling

hidden neurons {output from feature map)

max-pooling units

Q0
oo 0

Fonte: HAYKIN, S. Bookman. (2001).
A camada completamente conectada é a ultima camada, onde a partir das
caracteristicas extraidas pelas camadas de convolucao e pooling, classificamos em

alguma classe pré-definida.

2.1.2 Treinamento darede neural convolucional

No inicio do treinamento todos os valores dos filtros das camadas
convolucionais e os pesos das camadas totalmente conectadas s&o inicializadas de

maneira aleatorio ou seguindo o método.
Os valores séo ajustados otimizando a acuracia da classificacéo.

A forma de treinamento da CNN mais utilizada € por meio do backpropagation

(HAYKIN, 2007) conforme explicado anteriormente.
O processo de treinamento ocorre da seguinte forma:

1. Todos os filtros da rede e os pesos das camadas totalmente conectadas séo
inicializados. Existem diversas maneiras de inicializar os pesos (GLOROT,;
BENGIO, 2010).

2. A rede realiza o processo de propagacao (convolucdo, ReLU e pooling, além
da propagacao nas camadas totalmente conectadas) sobre uma imagem de

treinamento de entrada.
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3. Uma probabilidade para cada classe de saida é calculada, assim como o erro
total obtido na camada de saida conforme a Equagéo 1.

Erro :% nL(Yi— Yi)? (1)
Onde Yi = Probabilidade real e Yi = Probabilidade obtida

4. Utilizamos o backpropagation para os valores dos filtros e pesos. O ajuste é

realizado na proporc¢do que o parametro a ser ajustado contribui para o erro.

5. Os pasos 2 ao 4 sao repetidos para todas as imagens do conjunto de

treinamento.

A época € o conjunto total de imagens de treinamento que passam pelos
passos 2 a 4 citados acima. Nos passos 3 e 4 temos classificacfes isso depende de
quando o célculo do erro sera realizado e quando o algoritmo de aprendizagem ir4

atualizar os parametros da rede.

Definimos entdo o conceito de batch e iteracdo, o batch € um grupo de
amostras do conjunto de treinamento com tamanho fixo ao final da passagem o erro
€ calculado e os ajustes sdo realizados, ja a iteracdo é a quantidade de batches

necessarios para que seja completo uma época.

Por exemplo, se tivermos um dataset de 4000 amostras, podemos dividi-los
em um batch de tamanho de 1000, o que sera necessario 4 iteracdes para completar
uma época. Podemos entéo classificar o algoritmo que abrange os passos 3 e 4 em

classes distintas:

e Gradiente descendente batch (Batch Gradient Descent) — tamanho do batch é
igual ao tamanho do conjunto de treinamento. Os pesos s6 séo atualizados

apos todos os dados passarem pela rede.

e Gradiente descente estocastico (Stochastic Gradient Descent) — tamanho do
batch é igual a 1. Os pesos séao atualizados para todos das amostras do

conjunto de dados. Utilizamos quando temos grandes quantidade de dados.
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e Gradiente descente mini-batch — tamanho do batch é maior que 1 e menor que
o tamanho do conjunto de dados. Os tamanhos de mini-batch utilizados na
literatura séo 32, 64 e 128.

Para finalizarmos entdo o treinamento devemos verificar algumas condicdes

se estao satisfeitas:

e A média do erro obtida pela rede na época atual precisa ser inferior a um limiar
ou atingir o niumero de épocas.

¢ O término do treinamento ira indicar que a rede esta pronta para classificar as
imagens de um conjunto de treinamento de maneira 6tima.

¢ O treinamento altera somente os valores dos filtros e pesoas das camadas
totalmente conectadas.

e O tamanho do filtro, hiperparametros, o padding e o numero de camadas nao

sao ajustados, eles sao definidos antes do passo 1 do fluxo.

2.2 Transferencia de Aprendizagem

Transferéncia de aprendizagem define-se como sendo a habilidade de um
sistema em reconhecer e aplicar o conhecimento aprendido em tarefas anteriores para
a solucéo de novos problemas relacionados. O objetivo dessa abordagem consiste
em extrair o conhecimento obtido por um modelo a partir de tarefas de origem

aplicando em uma tarefa destino.

A utilizacdo da transferéncia de aprendizagem é muito popular em deep
learning visto que é necessaria uma grande quantidade de recursos computacionais
e uma quantidade de dados enorme para treinar esse tipo de modelo. Redes neurais

convolucionais modernas podem levar semanas para treinar em multiplas GPUs.

Uma das premissas para a utilizacdo da técnica de transferéncia de
aprendizagem é que os dominios de origem e de destino devem ser relacionados. Tan
et al. (2015) afiram que essa relacdo pode ser concretizada na forma de instancias
(BICKEL; SAWADE; SCHEFFER, 2009) ou caracteristicas (SATPAL; SARAWAGI,

2007). Se nenhuma relagéo direta for encontrada, a transferéncia forcada nao iréa
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funcionar, resultando em nenhuma melhora e até piorando o desempenho no dominio
de destino (FITZGERALD; THOMAZ, 2015).

Uma rede pré-treinada em um banco de dados com milhares de imagens é
utilizada, remove-se a ultima camada completamente conectada, substitui-se por uma
camada que classifique nas classes desejadas para o novo conjunto de dados e &
realizado o treinamento. A rede neural convolucional funcionard como o extrator de
caracteristicas, uma vez que essas caracteristicas sao adquiridas, basta classifica-las
na rede completamente conectada que entdo classifica nas classes desejadas por
conta da substituicdo da ultima camada (TRANSFER. . ., 2015).

2.3 Classificadores

Classificacdo é o processo de tomar algum tipo de entrada e atribuir um rotulo
a ela. Sistemas de classificacdo sao usados geralmente quando as previsdes sao de

natureza distinta.

Existem varias métricas utilizadas para a avaliacdo dos classificadores, as
mais comuns e as que iremos utilizar nessa pesquisa serao: acuracia, sensibilidade e
especificidade. Para entender sobre essas métricas, € necessario definir os conceitos
por tras dos seus célculos, sendo eles: verdadeiro positivo (VP), falso positivo (FP),

verdadeiro negativo (VN) e falso negativo (FN).
No contexto das imagens, as seguintes definicbes séo utilizadas:

e  Verdadeiro positivo: NUmero de amostras rotuladas como doentes
gue sao identificadas como doentes.

o Falso positivo: NUmero de amostras rotuladas como saudaveis
que séao identificadas como doentes.

e Verdadeiro negativo: Numero de amostras rotuladas como
saudaveis que sao identificadas como saudaveis.

o Falso negativo: Numero de amostras rotuladas como doentes que
séo identificadas como saudaveis. (BARATLOO et al., 2015)
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A Matriz de confusdo (traducdo livre) € uma matriz de valores reais e
valores preditos pelo seu classificador. Imprimir a matriz de confusdo é uma forma

intuitiva de saber como seu classificador esta se comportando.

Imagine que vocé tem um classificador cuja a tarefa é classificar plantas
saudaveis ou plantas doentes a partir de imagens. SO visualizando a acuracia do
modelo n&o é possivel ver se o seu classificador esta classificando bem as instancias
gue realmente sédo plantas saudaveis. O modelo pode ter uma acuracia alta, mas
esta acertando muito sé uma classe, por isso utilizamos a matriz de confusdo para

analisarmos isso.

Na Tabela 1, tem-se um exemplo de matriz de confusédo na qual uma base de

testes contém um total de 13 amostras, das quais 8 sao plantas doentes, 5 plantas

saudaveis.
Tabela 1 — Matriz de confus@o para 2 classes
Classes Classes
Previstas Plantas Plantas
Doentes Saudaveis
Plantas Doentes 5 2
Plantas 3 3
Saudaveis

Fonte: Autoria propria 2020.

Nessa matriz de confusédo, das 8 fotos de plantas doentes, o sistema avaliou
que 3 eram plantas saudaveis e, das 5 fotos de plantas saudaveis, previu que 2 eram
plantas doentes. Todas as previsdes corretas estao localizadas na diagonal da tabela,
portanto, é facil inspecionar visualmente a tabela em busca de erros de previsao, pois

eles serdo representados por valores fora da diagonal.

Em termos abstratos, a matriz de confusdo é conforme a Tabela 2.
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Tabela 2 — Tabela de Confuséao

Classes Previstas Classes
P N
P | TP | FP

N FN TN
Fonte: Autoria prépria 2020.

onde: P = Positivo; N = negativo; TP = Verdadeiro Positivo; FP = falso

positivo; TN = Verdadeiro Negativo; FN = falso negativo.

Para a area de analises preditivas, a tabela de confusdo é uma tabela 2x2 a
qual apresenta o niumero de falsos positivos, falsos negativos, verdadeiros positivos e
verdadeiros negativos, permitindo uma analise mais detalhada, do que a simples

proporcao de classificacdes corretas também chamada de accuracy.

e Acuracia: E a habilidade do modelo diferenciar a imagem nas classes plantas
saudaveis e plantas doentes corretamente, é calculada a partir das proporcdes
de verdadeiros positivos e verdadeiros negativos sobre todos o0s casos

avaliados.

VP+VN
VP+VN+FP+FN

Acurécia =

e Sensibilidade: E a habilidade de determinar as imagens rotuladas como

plantas doente de forma correta

VP
VP+FN

Sensibilidade =

e Especificidade: E a habilidade de determinar as imagens rotuladas como

plantas saudaveis de forma correta

VN
VN+FP

Especificidade =

No exemplo da Figura 7, temos como exemplo 450 classificagdes como sendo
classe 1, em 97,7% das vezes a predicdo estava correta (442 vezes) e em 2,3%
estavam erradas. Para a classe 2, das 245 amostras classificadas como pertencentes
da classe 2, em 95,6% ele acerta e 4,4% ele erra. Também existe a informacédo da
acuracia localizada na ultima linha e na ultima coluna: 96,6%. A sensibilidade e a

especificidade podem ser visualizadas na dltima linha da matriz de confusdo, com os
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valores de 95,5% e 97,7%. Podemos também extrair os valores dos VP, FP, FN, VN

da matriz, s&o eles: 442, 8, 2 e 243, respectivamente.

Figura 7 - Exemplo de matriz de confusdo

Matriz de Confusian

1 442 8 79
47.7% 1.1% 2.3%
1}
3
10}
n
L B 2 243 95.6%
¢ 2.3% 48.9% 4.4%
v
oo
O

~
w g
o

4,5%

3.4%

1 2

Classe Alvn
Fonte: Autoria propria 2020.
2.4 Base de dados

A base de dados utilizada possui imagens de 12 tipos de plantas saudaveis e
portadores da doenca, adquiridos no banco de dados do PlantCLEF (2020) e um

acervo pessoal de plantas conforme mostra a Tabela 3.

Os dados do PlantCLEF (2020) a serem analisados podem ser encontrados

no site para download. Sdo amostras de imagens submetidas por usuarios da

aplicacdo mobile PlantNet a qual esté disponivel para iPhone e Android e conta com

a participacao de centenas de usuarios ativos, sendo submetidas milhares de imagens

por dia.

A coleta do acervo pessoal foi realizada com a camera do celular Xiaomi redmi

note 9 Al Quad Camera com dimensao de 2990x4000 pixels. As imagens das plantas

totalizam 440 imagens distintas.
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Tabela 3 — Tabela de quantidade de imagens por tipo de plantas

Nome Planta

Quantidade de Imagens

Quantidade de Imagens

Saudaveis Doentes

Uva 12 11
Amora 12 11
Péra 22 25
Manga 15 15
Café 35 32
Acerola 15 12
Soja 32 35
Abobora 10 8
Morango 12 15
Mamé&o 10 12
Medronheiro 10 12
Maracuja 15 12
Total 200 200

Fonte: Autoria propria 2020.

As imagens rotuladas de acordo com sua classificagdo normais (saudaveis) e

com a patologia fungica. As imagens sdo rotuladas por bidlogos e taxonomistas

especialistas do PlantCLEF (2020). A divisdo das pacientes e suas imagens nas duas

classes (normais e com patologia) foram feitas de maneira igual, portanto existem 40

imagens de folhas e 200 imagens rotuladas como normais e 0 mesmo com plantas

com patologia.

As Figuras 8, 9, 10 e 11, retiradas da base de dados, ilustram as amostras de

uma folha normal, enquanto as Figuras 12, 13, 14 e 15, retiradas da base de dados,

ilustram as amostras de uma folha doente.



Figura 8 — Folha saudavel — (Medronheiro) / Figura 9 — Folha saudavel — (Amora)

X

Fonte: Base de Dados PlantCLEF (2020).

Figura 10 — Folha saudavel — (Café) / Figura 11 — Folha saudavel — (Uva)

11
\

Fonte: Base de Dados PlantCLEF (2020).

Figura 12 — Folha doente — (Café) / Figura 13 — Folha doente — (Morango)

Fonte: Acervo pessoal (2020) / Base de Dados PlantCLEF (2020)

30
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Figura 14 — Folha doente — (Péra) / Figura 15 — Folha doente — (Amora)

Fonte: Acervo pessoal (2020).

As imagens foram separadas em dois conjuntos distintos, o conjunto utilizado
no processo de treinamento e validacdo e o conjunto utilizado nos testes posteriores,

as proporcgoes da divisado foram:

e Conjunto de treinamento e validacao: 200 imagens de folhas saudaveis e 200
de folhas doentes (divididos em 80% para treinamento e 20% para validagao).

e Conjunto de teste: 20 imagens de folhas saudaveis e 20 de folhas doentes.

O objetivo desse conjunto de teste é validar o modelo CNN treinado com os
dados que ainda néo foram utilizados no treinamento, ou seja, que nao foi visto pela
rede, obtendo um desempenho real das classificacdes da rede, jA o conjunto de

treinamento € utilizado no processo de aprendizado do modelo.

2.5 Métodos e experimentos

A implementagcdo foi desenvolvida no ambiente e linguagem do Matlab,
utilizando a visdo computacional e as ToolBoxes de Deep Leraning (Apendice A).
Utilizamos nesse trabalho arquiteturas de redes neurais convolucionais com
desempenho comprovado para realizar a classificacdo das nossas imagens, sendo
elas: AlexNet (25 camadas, ilustrado na figura 16), GoogleNet (144 camadas),
ResNet-18 (72 camadas), VGG-19 (47 camadas).



Figura 16 - Camadas AlexNet

1 "data’ Image Input 227x227x3 images with 'zerocenter® normalizatien

2 "convl’® Convolution 96 11x11x3 convolutions with stride [4 4] and padding [@ @ @ @]

3 “relul’ RelU RelU

4  ‘norml’ Cross Channel Normalization  cross channel normalization with 5 channels per element

5 "pooll’ Max Pooling 3x3 max pooling with stride [2 2] and padding [0 @ @ @]

6  “conv2’' Grouped Convolution 2 groups of 128 5x5x48 convolutions with stride [1 1] and padding [2 2 2 2]
7 “reluz’ RelU RelU

8 “norm2”’ Cross Channel Normalization cross channel normalization with 5 channels per element

9 "pool2’ Max Pooling 3x3 max pooling with stride [2 2] and padding [6 @ & @]

12 “conv3’ Convolution 384 3x3x256 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1 1 1]

11 “relu3’ RelU RelU

2 “conva’ Grouped Convolution 2 groups of 192 3x3x192 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1 1 1]
13 “relus’ RelU RelU

14 "convs' Grouped Convolution 2 groups of 128 3x3x192 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1 1 1]
15 "relus’ RelU RelU

16 "pools’ Max Pooling Ix3 max pooling with stride [2 2] and padding [@ & @ @]

17 "6’ Fully Connected 4096 fully connected layer

18 “relus’ RelU RelU

19 ‘drops’ Dropout 58% dropout

20 "7t Fully Connected 4096 fully connected layer

21 “relu?’ RelU RelU

22 "drop7’ Dropout 58% dropout

23 “fca’ Fully Connected 1@ee fully connected layer

24 ‘prob’ Softmax softmax

25 “output® Classification Output crossentropyex with “tench' and 999 other classes

Fonte: AlexNet (2017).
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E necesséaria uma grande quantidade de dados no treinamento em modelos

de deep learning, por isso foi selecionado por utilizar modelos pré-treinados que

oferece uma rica gama de representacdo de caracteristicas. O processo de

treinamento é reduzido a substituicdo e ao treinamento das camadas completamente

conectadas da rede fornecida para que ela consiga classificar as imagens da base de

dados. Treinamos as camadas convolucionais no processo com uma taxa de

aprendizado muito menor que as camadas conectadas para nao perder os filtros

kernel da rede treinada.

Foram definidas algumas opc¢des de treinamento de rede, sendo elas:

e Taxa de aprendizado das camadas convolucionais de le-4

e Tamanho do mini-batch de 10

e Taxa de aprendizado das camadas completamente conectadas de 10

e Embaralhamento dos dados ao final de cada época

e Aplicado a técnica de data augmentation nas imagens, como: espalhar as

imagens aleatoriamento em relagcdo ao eixo vertical, movimentar
aleatoriamente as imagens horizantal ou vertical em até 30 pixels e aumentar
a imagem nos eixos horizontal e vertical aleatoriamente no intervalo de 0.9 e
1.1. As técnicas de augmentation utilizadas tem o objetivo de evitar o overfitting,
evitando que o modelo memorize detalhes especificos das imagens de
treinamento. O tamanho das imagens foi reajustado ao tamanho de entrada da

rede.
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3. Resultados

Os experimentos citados na sec¢édo 3.2 foram utilizados variando o nimero de
épocas de treinamento. As épocas utilizadas foram 3, 5, 10 e 20, nUmeros de épocas
entre 20 a 30 e depois de 30 comecou a apresentar indicadores de overfitting da rede,

por isso nao utilizamos essas épocas.

Os resultados apresentados abaixo mostram a acuracia, especificidade e
sensibilidade obtidas pelos dados de validacdo e os dados de teste pds-treinamento.
Para melhores resultados das redes utilizado nos dados de teste utilizamos as
matrizes de confusdo. Na conclusdo de resultados da pesquisa consideramos 0s
experimentos nos dados de teste, pois possuem nenhuma relacdo com o treinamento

e expressam melhor o quao genérica a rede treinada esta.

3.1 AlexNet

Na Tabela 4 é apresentado o resultado dos dados de teste da arquitetura
AlexNet. As épocas utilizadas foram 3, 5, 10 e 20.

Tabela 4 — Resultado AlexNet — dados de teste

Numero de épocas Acuracia Sensibilidade Especificidade
3 60,0% 53,8% 66,6%
5 73,7% 62,5% 81,8%
10 88,2% 85,1% 92,1%
20 93,2% 90,9% 95,5%

Fonte: Elaborado pelo Autor. (2020).

Na Figura 17 temos a matriz de confusdo com 3 épocas com 22 classificagdes
como sendo classe 1, em 97,5% das vezes a predi¢ao estava correta (14 vezes) e em
2,5% estavam erradas. Para a classe 2, das 28 amostras classificadas como
pertencentes da classe 2, em 89,6% ele acerta e 10,4% ele erra. Também existe a

informacdo da acurdcia localizada na ultima linha e na ultima coluna: 60,0%. A



34

sensibilidade e a especificidade podem ser visualizadas na ultima linha da matriz de

confusao, com os valores de 53,8% e 66,6%.

Figura 17 — Matriz de Confusado AlexNet — 3 épocas

Matriz de Confusin

Doente 14 8 E".E:'é
44.3% 1.1% 2.5%
[
=
A 12 16 89.6%
"3 Saudavel )
2 5.7% 48.9% 10.4%
@
m
[ ]
A6.7% 33.4% 40.0%
2 =
El& b‘bﬁ
R vy
Classe Alvo

Fonte: Elaborado pelo Autor. (2020).

Na Figura 18 temos a matriz de confusdo com 5 épocas com 14 classificacdes
como sendo classe 1, em 92,7% das vezes a predigéo estava correta (10 vezes) e em
7,3% estavam erradas. Para a classe 2, das 24 amostras classificadas como
pertencentes da classe 2, em 87,2% ele acerta e 12,8% ele erra. Também existe a
informacdo da acuracia localizada na dltima linha e na ultima coluna: 73,7%. A
sensibilidade e a especificidade podem ser visualizadas na ultima linha da matriz de

confusao, com os valores de 62,5% e 81,8%.
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Figura 18 — Matriz de Confusdo AlexNet — 5 épocas

Matriz de Confusin

Doente 10 4 EZ..'-'I':"':
43.2% 3.4% 7.3%,
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= ™,
£
= &
o %ﬁ}b
Classe Alvo

Fonte: Elaborado pelo Autor. (2020).

Na Figura 19 temos a matriz de confusdo com 10 épocas com 43
classificagcdes como sendo classe 1, em 95,2% das vezes a predi¢cado estava correta
(40 vezes) e em 4,8% estavam erradas. Para a classe 2, das 42 amostras
classificadas como pertencentes da classe 2, em 91,3% ele acerta e 8,7% ele erra.
Também existe a informacao da acuracia localizada na ultima linha e na dltima coluna:
88,2%. A sensibilidade e a especificidade podem ser visualizadas na dltima linha da

matriz de confusdo, com os valores de 85,1% e 92,1%.
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Figura 19 — Matriz de Confusao AlexNet — 10 épocas

Matriz de Confusin
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Fonte: Elaborado pelo Autor. (2020).

Na Figura 20 temos a matriz de confusdo com 20 épocas com 42
classificagcdes como sendo classe 1, em 95,2% das vezes a predi¢cao estava correta
(40 vezes) e em 4,8% estavam erradas. Para a classe 2, das 46 amostras
classificadas como pertencentes da classe 2, em 91,3% ele acerta e 8,7% ele erra.
Também existe a informacéo da acuracia localizada na ultima linha e na ultima coluna:
93,2%. A sensibilidade e a especificidade podem ser visualizadas na dltima linha da

matriz de confusdo, com os valores de 90,9% e 95,5%.



Figura 20 — Matriz de Confusao AlexNet — 20 épocas
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Fonte: Elaborado pelo Autor. (2020).

3.2 GoogleNet

Na Tabela 5 é apresentado o resultado dos dados de teste da arquitetura

GoogleNet. As épocas utilizadas foram 3, 5, 10 e 20.

Tabela 5 — Resultado GoogleNet — dados de teste

Numero de épocas Acurécia Sensibilidade Especificidade
3 83,0% 84,1% 81,8%
5 93,2% 88,6% 97,7%
10 88,6% 84,1% 93,2%
20 92,1% 86,3% 97,7%

Fonte: Elaborado pelo Autor. (2020).
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Na Figura 21 temos a matriz de confusdo com 3 épocas com 45 classificacfes
como sendo classe 1, em 82,2% das vezes a predicao estava correta (37 vezes) e em
17,8% estavam erradas. Para a classe 2, das 43 amostras classificadas como
pertencentes da classe 2, em 83,7% ele acerta e 16,3% ele erra. Também existe a
informacdo da acurdcia localizada na ultima linha e na ultima coluna: 83,0%. A
sensibilidade e a especificidade podem ser visualizadas na dltima linha da matriz de

confusao, com os valores de 84,1% e 81,8%.

Figura 21 — Matriz de Confusao GoogleNet — 3 épocas

Matriz de Confiisan
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Fonte: Elaborado pelo Autor. (2020).

Na Figura 22 temos a matriz de confusdo com 5 épocas com 40 classificacdes
como sendo classe 1, em 97,5% das vezes a predi¢ao estava correta (39 vezes) e em
2,5% estavam erradas. Para a classe 2, das 48 amostras classificadas como
pertencentes da classe 2, em 89,6% ele acerta e 10,4% ele erra. Também existe a

informacdo da acuracia localizada na ultima linha e na ultima coluna: 93,2%. A



sensibilidade e a especificidade podem ser visualizadas na dltima linha da matriz de

confusao, com os valores de 88,6% e 97,7%.

Figura 22 — Matriz de Confusdo GoogleNet — 5 épocas
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Fonte: Elaborado pelo Autor. (2020).

Na Figura 23 temos a matriz de confusdo com 10 épocas com 40
classificagbes como sendo classe 1, em 92,5% das vezes a predi¢cao estava correta
(37 vezes) e em 7,5% estavam erradas. Para a classe 2, das 48 amostras
classificadas como pertencentes da classe 2, em 85,4% ele acerta e 14,6% ele erra.
Também existe a informacao da acuracia localizada na ultima linha e na dltima coluna:
88,6%. A sensibilidade e a especificidade podem ser visualizadas na ultima linha da

matriz de confusdo, com os valores de 84,1% e 93,2%.
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Figura 23 — Matriz de Confusao GoogleNet — 10 épocas
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Fonte: Elaborado pelo Autor. (2020).

Na Figura 24 temos a matriz de confusdo com 20 épocas com 39
classificagcdes como sendo classe 1, em 97,5% das vezes a predi¢cao estava correta
(38 vezes) e em 2.5% estavam erradas. Para a classe 2, das 50 amostras
classificadas como pertencentes da classe 2, em 88,0% ele acerta e 12,0% ele erra.
Também existe a informacéo da acuracia localizada na ultima linha e na Ultima coluna:
92,1%. A sensibilidade e a especificidade podem ser visualizadas na ultima linha da

matriz de confusdo, com os valores de 86,3% e 97,7%.
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Figura 24 — Matriz de Confusao GoogleNet — 20 épocas
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Fonte: Elaborado pelo Autor. (2020).

3.3 ResNet-18

Na Tabela 6 € apresentado o resultado dos dados de teste da arquitetura

ResNet-18. As épocas utilizadas foram 3, 5, 10 e 20.

Tabela 6 — Resultado ResNet-18 — dados de teste

Numero de épocas Acuracia Sensibilidade Especificidade
3 90,9% 88,6% 93,2%
5 95,5% 93,2% 97,7%
10 88,6% 93,2% 84,1%
20 96,6% 97,7% 95,5%

Fonte: Elaborado pelo Autor. (2020).
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Na Figura 25 temos a matriz de confusdo com 3 épocas com 42 classificacfes
como sendo classe 1, em 92,9% das vezes a predicao estava correta (39 vezes) e em
7,1% estavam erradas. Para a classe 2, das 46 amostras classificadas como
pertencentes da classe 2, em 89,1% ele acerta e 10,9% ele erra. Também existe a
informacdo da acurdcia localizada na ultima linha e na ultima coluna: 90,9%. A
sensibilidade e a especificidade podem ser visualizadas na ultima linha da matriz de

confusao, com os valores de 88,6% e 93,2%.

Figura 25 — Matriz de Confusdo ResNet-18 — 3 épocas
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Fonte: Elaborado pelo Autor. (2020).
Na Figura 26 temos a matriz de confusdo com 5 épocas com 42 classificacdes
como sendo classe 1, em 97,6% das vezes a predigdo estava correta (41 vezes) e em

2,4% estavam erradas. Para a classe 2, das 46 amostras classificadas como
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pertencentes da classe 2, em 93,5% ele acerta e 6,5% ele erra. Também existe a
informacdo da acurdcia localizada na ultima linha e na ultima coluna: 95,5%. A
sensibilidade e a especificidade podem ser visualizadas na ultima linha da matriz de

confusao, com os valores de 93,2% e 97,7%.

Figura 26 — Matriz de Confusao ResNet-18 — 5 épocas
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Fonte: Elaborado pelo Autor. (2020).

Na Figura 27 temos a matriz de confusdo com 10 épocas com 48
classificagbes como sendo classe 1, em 85,4% das vezes a predi¢cao estava correta
(41 vezes) e em 14,6% estavam erradas. Para a classe 2, das 40 amostras
classificadas como pertencentes da classe 2, em 92,5% ele acerta e 7,5% ele erra.
Também existe a informacao da acuracia localizada na ultima linha e na dltima coluna:
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88,6%. A sensibilidade e a especificidade podem ser visualizadas na ultima linha da

matriz de confusdo, com os valores de 93,2% e 84,1%.

Figura 27 — Matriz de Confusdo ResNet-18 — 10 épocas
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Fonte: Elaborado pelo Autor. (2020).

Na Figura 28 temos a matriz de confusdo com 20 épocas com 45
classificagbes como sendo classe 1, em 95,6% das vezes a predi¢cao estava correta
(43 vezes) e em 4,4% estavam erradas. Para a classe 2, das 43 amostras
classificadas como pertencentes da classe 2, em 97,7% ele acerta e 2,3% ele erra.
Também existe a informacao da acuracia localizada na ultima linha e na dltima coluna:
96,6%. A sensibilidade e a especificidade podem ser visualizadas na dltima linha da

matriz de confusdo, com os valores de 97,7% e 95,5%.



Figura 28 — Matriz de Confusao ResNet-18 — 20 épocas

Matriz de Confiisan

D i 43 2 5.6%
cente 48.9% 2.3% 4%
15}
e
& 1
42 97.7¢
[}
= Saudavel 1.1% 47 7% 2.3%
a
8
o
ov.7% 5.6% 96.6%
2.3% 5% 3.4%
ol e
QDBQ \}b'b@
&P
Classe Alvo
Fonte: Elaborado pelo Autor. (2020).
3.4 VGG-19
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Na Tabela 7 é apresentado o resultado dos dados de teste da arquitetura

VGG-19. As épocas utilizadas foram 3, 5, 10 e 20.

Tabela 7 — Resultado VGG-19 — dados de teste

Numero de épocas Acurécia Sensibilidade Especificidade
3 90,9% 93,2% 88,6%
5 94,4% 93,2% 95,6%
10 92,8% 95,2% 90,4%
20 96,6% 95,5% 97,7%

Fonte: Elaborado pelo Autor. (2020).
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Na Figura 29 temos a matriz de confusdo com 3 épocas com 46 classificacfes
como sendo classe 1, em 89,1% das vezes a predicao estava correta (41 vezes) e em
10,9% estavam erradas. Para a classe 2, das 42 amostras classificadas como
pertencentes da classe 2, em 92,9% ele acerta e 7,1% ele erra. Também existe a
informacdo da acurdcia localizada na ultima linha e na ultima coluna: 90,9%. A
sensibilidade e a especificidade podem ser visualizadas na dltima linha da matriz de

confusao, com os valores de 93,2% e 88,6%.

Figura 29 — Matriz de Confusao VGG-19 — 3 épocas
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Fonte: Elaborado pelo Autor. (2020).

Na Figura 30 temos a matriz de confusdo com 5 épocas com 41 classificagdes
como sendo classe 1, em 89.8% das vezes a predigdo estava correta (41 vezes) e em
10.2% estavam erradas. Para a classe 2, das 47 amostras classificadas como
pertencentes da classe 2, em 93,6% ele acerta e 6,4% ele erra. Também existe a

informacdo da acurdcia localizada na ultima linha e na ultima coluna: 94,4%. A
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sensibilidade e a especificidade podem ser visualizadas na dltima linha da matriz de

confusao, com os valores de 93,2% e 95,6%.

Figura 30 — Matriz de Confusdo VGG-19 — 5 épocas
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Fonte: Elaborado pelo Autor. (2020).

Na Figura 31 temos a matriz de confusdo com 10 épocas com 44
classificagcdes como sendo classe 1, em 88,4% das vezes a predicado estava correta
(40 vezes) e em 11,6% estavam erradas. Para a classe 2, das 40 amostras
classificadas como pertencentes da classe 2, em 93,6% ele acerta e 6,4% ele erra.
Também existe a informacéo da acuracia localizada na ultima linha e na ultima coluna:
92,8%. A sensibilidade e a especificidade podem ser visualizadas na dltima linha da

matriz de confusdo, com os valores de 95,2% e 90,4%.
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Figura 31 — Matriz de Confusdo VGG-19 — 10 épocas
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Fonte: Elaborado pelo Autor. (2020).

Na Figura 32 temos a matriz de confusdo com 20 épocas com 43
classificagcdes como sendo classe 1, em 97,7% das vezes a predi¢cao estava correta
(42 vezes) e em 2,3% estavam erradas. Para a classe 2, das 45 amostras
classificadas como pertencentes da classe 2, em 95,6% ele acerta e 4,4% ele erra.
Também existe a informacéo da acuracia localizada na ultima linha e na ultima coluna:
96,6%. A sensibilidade e a especificidade podem ser visualizadas na dltima linha da

matriz de confusdo, com os valores de 95,5% e 97,7%.



49

Figura 32 — Matriz de Confusdo VGG-19 — 20 épocas
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Fonte: Elaborado pelo Autor. (2020).

Na Tabela 8 podemos observar a comparacdo de todas as arquiteturas

citadas e testadas com 20 épocas:

Tabela 8 — Resultado das arquiteturas com 20 épocas — dados de teste

Arquitetura/NUumero de | Acuracia Sensibilidade Especificidade
Epocas

AlexNet / 20 épocas 93,2% 90,9% 95,5%
GoogleNet/ 20 épocas | 92,1% 86,3% 97,7%
ResNet-18 / 20 épocas | 96,6% 97,7% 95,5%
VGG-19 / 20 épocas 96,6% 95,5% 97,7%

Fonte: Elaborado pelo Autor. (2020).
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4. Conclusao

Foi utilizado neste trabalho técnicas de arquiteturas populares de redes
neurais convulsionais, como AlexNet, GoogleNet, ResNet-18 e VGG-19, com o
objetivo de classificar as imagens nas classes de portadora ou ndo da doenca
(ferrugem). A base de dados utilizada possui imagens de 12 tipos de plantas,
totalizando 440 imagens, nas quais metade sao rotuladas como doentes (portadoras
do fungo ferrugem) e a outra metade saudavel, divididas entres imagens de

treinamento e validacao e teste, na proporcao de 400 por 40 (400/40).

Foi utilizado transferéncia de aprendizagem nos experimentos, treinando
principalmente as redes completamente conectadas, alterando o nimero de épocas

durantes seu treinamento entre 3, 5, 10 e 20.

Os melhores resultados obtidos foram utilizados a RNC Resnet-18 e a VGG-
19, ambas com treinamento de 20 épocas. A Resnet-18 atingiu uma acuracia de
96,6%, sensibilidade de 97,7% e especificidade de 95,5%, enquanto a VGG-19 atingiu
uma acuracia de 96,6%, sensibilidade de 95,5% e especificidade de 97,7%. Os
resultados séo positivos e gratificante, pois indicam que a utilizacdo de redes neurais
convolucionais em imagens para diagndstico de patologia fungica no caso ferrugem,
possuem resultados positivos e pode ser objeto de estudos mais profundos para

atacar o problema.

Em pesquisas futuras, podemos utilizar uma base de dados maior para que
possamos melhorar o treinamento da rede e também um estudo mais detalhado sobre
a designacdo de hiperparametros e arquiteturas de redes neurais convolucionais

usando o algoritmo genéticos ou outras técnicas.
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APENDICE A — CODIGO FONTE
edit( fullfile(matlabroot,'examples’,'nnet’,)main’,'findLayersToReplace.m"))

myfolder = 'D:\Faculdade\TCC2\Base _Imagens\Treinamento'
imds = imageDatastore( myfolder,'IncludeSubfolders',true , 'LabelSource’ ,
‘foldernames') ;

[imdsTrain,imdsValidation] = splitEachLabel(imds,0.8, randomized");

% Para testar com outra rede , basta trocar ' alexnet ' por:
% googlenet , resnetl8 , vggl9

net = alexnet;
inputSize = net.Layers (1) .InputSize;

if isa(net, SeriesNetwork')

Igraph = layerGraph ( net . Layers);
else

Igraph = layerGraph(net) ;
end

[ learnableLayer , classLayer ] = findLayersToReplace( Igraph) ;
[ learnableLayer , classLayer ]

numcClasses = numel( categories ( imdsTrain.Labels ) ) ;

if isa ( learnableLayer , 'nnet.cnn.layer.FullyConnectedLayer")
newLearnableLayer = fullyConnectedLayer ( numClasses , 'Name', 'new_fc',
'‘WeightLearnRateFactor' , 10 , '‘BiasLearnRateFactor' ,10) ;

elseif isa ( learnableLayer , 'nnet.cnn.layer.Convolution2DLayer")
newlLearnableLayer = convolution2dLayer (1 , numClasses, ‘Name', 'new_conv ',

'‘WeightLearnRateFactor' , 10 , '‘BiasLearnRateFactor' ,10) ;

end

Igraph = replacelLayer(Igraph , learnableLayer.Name,newLearnableLayer );

newClassLayer = classificationLayer( 'Name', 'new_classoutput’);
Igraph = replacelLayer( Igraph , classLayer.Name, newClassLayer );

%Rede esta pronta para ser retreinada no novo conjunto de imagens.

%Extraimos as camadas e conexoes do grafico de camadas e selecionamos quais
%camadas congelar. As 10 camadas formam a haste inicial da rede, e a funcao
%freezeWeight define as taxas de aprendizagem como zero nas primeiras 10
%camadas, entao utiizamos a funcao createLgraphUsingConnections para
%reconectar as camadas na ordem original.

layers = Igraph.Layers;

connections = Igraph.Connections;
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layers(1:10) = freezeWeights(layers(1:10));
Igraph = createLgraphUsingConnections(layers, connections);

%A rede requer imagens de entrada de tamanho 224 por 224 por 3, mas as imagens
%no armazenamento de dados de imagens tém tamanhos diferentes. Use um
%armazenamento de dados de imagem aumentada para redimensionar
automaticamente

%as imagens de treinamento. Especifique opera¢cdes de aumento adicionais a
%serem executadas nas imagens de treinamento: gire aleatoriamente as imagens
%de treinamento ao longo do eixo vertical, traduza-as aleatoriamente em até

%30 pixels e dimensione-as em até 10% horizontal e verticalmente.

%0 aumento de dados ajuda a evitar que a rede se ajuste demais e memorize 0s
detalhes exatos das imagens de treinamento.

pixelRange = [-30 30];

scaleRange =[0.9 1.1];

imageAugmenter = imageDataAugmenter('RandXReflection’,
true,'RandXTranslation’, pixelRange,'RandYTranslation', pixelRange,' RandXScale',
scaleRange,'RandYScale’, scaleRange);

augimdsTrain = augmentedimageDatastore(inputSize(1:2), imdsTrain

, DataAugmentation’, imageAugmenter);

augimdsValidation = augmentedimageDatastore(inputSize (1:2) ,imdsValidation ) ;

%Especifique o nUmero de épocas para treinar. Ao realizar a aprendizagem por
%transferéncia, vocé nao precisa treinar por tantas épocas. Uma época € um
%ociclo de treinamento completo em todo o conjunto de dados de treinamento.
%Especifique o tamanho do minilote e os dados de validagdo. Calcule a precisao da
validacdo uma vez por época.

miniBatchSize = 10;

valFrequency = floor(numel(augimdsTrain.Files)/miniBatchSize);

options = trainingOptions('sgdm’, ‘MiniBatchSize' ,miniBatchSize,' MaxEpochs',5
, InitialLearnRate’,1e-4,'Shuffle','every-
epoch’,'ValidationData',augimdsValidation,'\ValidationFrequency',valFrequency
,'Verbose', false ,'Plots’,'training-progress");

net = trainNetwork(augimdsTrain,lgraph, options);
[YPred,probs] = classify (net ,augimdsValidation);
accuracy = mean(YPred == imdsValidation . Labels)

plotconfusion(imdsValidation.Labels ,YPred)

oTestSet = imageDatastore('D:/Faculdade/TCC2/Base_Imagens/Validacao',
‘IncludeSubfolders' ,true , ‘LabelSource’, 'foldernames’);

oAugTestSet = augmentedimageDatastore(inputSize (1:2) ,0TestSet);
YTestPred = classify ( net , oAugTestSet) ;

accuracy = mean(YTestPred == oTestSet . Labels)

plotconfusion(oTestSet . Labels ,YTestPred)
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