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Analise Preditiva com Redes Neurais
Convolucionais para o Geoprocessamento de
Imagens

ESTEVAO SANTOS CAVALCANTE, MARCOS A. SOUSA

Abstract— This course conclusion work presents the development
of a Convolutional Neural Network (CNN) with the objective of
executing image geoprocessing predictions, based on input data. The
system allows the analysis of inputs and results in an output value
characterized by the value of the prediction, making possible the
predictability of future scenarios. A system was developed based on
the developed techniques, obtained through research, to implement
the prediction of image assertiveness by the applied training. The
performance of the developed system was verified with values
obtained through a hypothetical scenario. The results are presented
and discussed.

Keywords — Convolutional neural network, artificial intelligence,
prediction, images, geoprocessing.

Resumo — Este trabalho de conclusdo de curso apresenta o
desenvolvimento de uma Rede Neural Convolucional (RNC) com o
objetivo de executar processos de geoprocessamento, com destaque
para a classificacdo de imagens de vegetacdo na produgdo agricola.
O sistema permite a andlise de inputs e resulta em um valor de saida
caracterizado pelo valor da predicdo, tornando possivel a
previsibilidade de cenérios futuros. Foi desenvolvido um sistema
baseado nas técnicas desenvolvidas, obtidas através de pesquisas,
para implementar a previsdo da assertividade na classificagdo de
imagens de acordo com o treinamento aplicado. O desempenho do
sistema desenvolvido é averiguado com valores obtidos por meio de
um cendrio hipotético. Os resultados sdo apresentados e discutidos.

Palavras-chave — Rede neural convolucional,
artificial, predi¢do, imagens, geoprocessamento.

inteligéncia

I. INTRODUCAO

As pragas em lavouras causam prejuizos econdmicos na
agricultura, reduzindo a produgdo e consequentemente 0s
lucros. O manejo de pragas € essencial, para reduzir estes
prejuizos, e consiste na identificacdo e posterior controle
desse tipo de ameaca. O controle é fundamentalmente
dependente da identificacdo, pois é a partir dela que o manejo
é feito. A identificacédo é feita visualmente, baseando-se nas
caracteristicas da praga. Essas caracteristicas sdo inerentes e
diferem de espécie para espécie. Devido a dificuldade da
identificacdo, esse processo é realizado principalmente por
profissionais especializados na é&rea, o que acarreta a
concentragdo do conhecimento [1].

O sensoriamento remoto é uma solucdo muito
interessante, pois possibilita a obtencdo de informac6es sobre
alvos na superficie terrestre, sem a necessidade de um contato
direto. Geralmente esses sensores estdo presentes em
plataformas orbitais como satélites ou avides.

Contrapondo-se as imagens de radar, resultado do
retroespalhamento  da radiacdo  eletromagnética de
comprimentos longos (1 mm a 1 m), estdo as imagens dpticas,
geradas a partir da reflexdo da radiacdo eletromagnética no
visivel, infravermelho proximo e infravermelho de ondas
curtas. Enquanto nas imagens de radar o que importa sdo as
caracteristicas fisicas e macroscdpicas da superficie
(principalmente rugosidade, textura, estrutura e umidade), no
sensoriamento Optico, 0 conjunto de respostas espectrais é
resultado de interagBes microscopicas, determinado pela
composi¢do atdbmico-molecular dos materiais (ex. variagdo
no teor de clorofila de uma folha, fazendo-a mais ou menos
verde [1].

Imagens de satélites sdo, em fato, um conjunto de dados
em formato matricial, cujos vetores x, y (localizagdo) e z
(valores radiométricos) sdo passiveis das mais variadas
transformagdes algébricas para fins de realce espectral e/ou
espacial, com a geracdo ou ndo de novos vetores, com
possibilidade de criacdo de novos conjuntos de dados e,
consequentemente, novas analises estatisticas. No caso de
estudos envolvendo a vegetacdo, duas transformacdes
espectrais sdo particularmente importantes: os indices de
vegetacdo, largamente utilizados como intermediarios na
obtencdo de pardmetros biofisicos e no acompanhamento da
dindmica sazonal e fenoldgica; e os chamados modelos de
mistura espectral que, ao decomporem o sinal do pixel em
seus varios constituintes (solos, vegetagdo, agua etc.),
facilitam o mapeamento de classes e variagBes
fitofisiondmicas, bem como de importantes fatores abidticos,
controlando estas distribuigdes (ex. delimitagdo de &reas
sujeitas a inundagdo, transferéncia de sedimentos etc.) [2].

A ldgica por tras dos indices de vegetacdo baseia-se no
fato de que a energia refletida no vermelho e infravermelho
préximo é diretamente relacionada a atividade fotossintética
da vegetacdo, bem como na suposicdo de que a utilizagdo de
duas ou mais bandas espectrais pode, substancialmente,
minimizar as principais fontes de ruidos que afetam a resposta
da vegetacdo: (1) variagGes na irradiancia solar; (2) efeitos
atmosféricos; (3) contribuicdes da vegetacdo ndo-
fotossinteticamente ativa; (4) contribui¢des do substrato (ex.
solo); e (5) efeitos da composicdo e estrutura do dossel.

Um dos indices de vegetagdo mais utilizados tem sido o
chamado indice de vegetacdo da diferenga normalizada
(NDVI). Sua simplicidade e sua relativa alta sensibilidade a
densidade da cobertura vegetal tornaram possiveis
comparagdes espaciais e temporais da atividade fotossintética
terrestre, bem como o monitoramento sazonal, interanual e
variacbes de longo prazo dos pardmetros estruturais,
fenolégicos e biofisicos da vegetagcdo em escala global [2].



Nos ultimos anos, técnicas de Inteligéncia Artificial (1A)
vém se destacando como ferramenta promissora na analise e
classificacdo de imagens de geoprocessamento. A
Inteligéncia Artificial consiste em uma vasta categoria de
algoritmos e tecnologias utilizados para extrair, armazenar,
analisar e transformar grandes volumes de dados, produzindo
um ambiente de conhecimento, onde ha producéo sistematica
de informacdo relevante, veloz e consistente, capaz de
auxiliar as empresas a tomarem melhores decisdes, baseado
em fatos, com profundidade suficiente para descobrir as
causas de uma tendéncia ou de um problema [3].

Dentre as vérias técnicas de IA existe uma éarea de
pesquisa chamada aprendizagem de maquina, com destaque
para as Redes Neurais Artificiais (RNA), que visa fazer uma
maquina (ou algoritmo) detectar e extrapolar novos padrdes,
com a capacidade de adaptacdo as novas circunstancias. Esta
drea pode ser dividida em trés ramos: aprendizagem
supervisionada, ndo supervisionada e por reforco. O
problema abordado na aprendizagem supervisionada é focado
em aprender uma funcdo a partir de exemplos em suas
entradas e resultados. A aprendizagem ndo supervisionada
visa aprender padrdes em suas entradas, mas com nenhuma
saida especificada. Na aprendizagem por reforco, um agente
deve aprender a realizar alguma tarefa de acordo com a
recompensa relacionada a uma entrada [4].

A Rede Neural Convolucional (RNC) é uma das
ferramentas usadas na aprendizagem de méquina, com énfase
na analise de imagem. Além disso, o reconhecimento de
objetos em imagens esta se tornando cada vez mais facil para
0s computadores, devido aos avangos em estudos de visdo
computacional que utilizam redes neurais de aprendizagem
profunda. Essas redes tiveram grandes avangos a partir de
2012 e vém sendo usadas em diversos problemas de
classificagdes que envolvem imagens [5].

Uma RNC é composta por camadas que estdo encadeadas
e mapeiam os dados de entrada para fazer predigdes de acordo
com as classes definidas. Cada camada de entrada da rede
contém neuroénios que codificam os valores de entrada, ou
seja, as saidas de algumas camadas se tornam entradas para
as camadas seguintes.

As camadas possuem parametros a serem estimados que
sdo chamados de pesos, 0s quais sdo usados para armazenar
o0 conhecimento adquirido nas etapas de aprendizagem. Estes
pesos sdo ajustados na medida que as camadas vao extraindo
features (atributos especificos de um objeto), com as
informacdes de entrada. Assim, a rede aprende com os dados
de entrada e consegue estimar uma saida. No contexto de
classificagdo de imagens de producdo agricola, a rede pode
estimar, por exemplo, se uma imagem é de uma folha de soja
saudavel ou ndo, a partir de features como: cor, formato e
tamanho das folhas.

Nas secBes seguintes serdo detalhadas as etapas de
construgdo do sistema de geoprocessamento de imagens. A
secdo Il descreve as técnicas de inteligéncia artificial e os
processos de aprendizagem de sistemas especialistas
baseados em IA. A se¢do Il destaca os principais elementos
das Redes Neurais Convolucionais, bem como as suas
aplicac@es, vantagens e desvantagens. O prototipo do sistema
desenvolvido é detalhado na sec¢éo 1V, com destaque para o
processo de implementacdo computacional. Os resultados
mais relevantes das simula¢des computacionais, juntamente
com as suas discussdes, podem ser conferidos na secéo V. Por

fim, a secdo VI descreve as conclusdes gerais sobre o
trabalho.

Il. FUNDAMENTACAO TEORICA

A Inteligéncia Artificial (IA) é um ramo de pesquisa da
ciéncia da computacdo que busca, através de simbolos
computacionais, construir mecanismos e/ou dispositivos que
simulem a capacidade do ser humano de pensar, resolver
problemas, ou seja, de ser inteligente.

Uma solucdo de IA envolve um agrupamento de varias
tecnologias, como redes neurais artificiais, algoritmos,
sistemas de aprendizado, entre outros que conseguem simular
capacidades humanas ligadas a inteligéncia. Por exemplo, o
raciocinio, a percepcéo de ambiente e a habilidade de analise
para a tomada de deciséo [6].

Ha um potencial benéfico para organizagcbes que
adotaram essa tecnologia, independentemente da area em que
se encontram. Isso porque ela vai além da automacgdo
mecanica, englobando processos cognitivos, que geram uma
capacidade de aprendizado. Dessa forma, um sistema de
Inteligéncia Artificial consegue realizar atividades néo
apenas repetitivas, numerosas € manuais, como também as
que demandam analise e tomada de deciséo.

As técnicas de Inteligéncia Artificial podem ser divididas
em dois grandes grupos: Inteligéncia Artificial Classica, que
envolve basicamente 0s sistemas especialistas e sistemas
baseados em raciocinio ou inferéncia l6gica; e a Inteligéncia
Computacional ou Aprendizagem de Méquina, que tem como
base a concepcdo de que sistemas tecnoldgicos podem
aprender usando dados, de modo a descobrir padrées, tomar
decisBes e se aperfeicoar com pouca interferéncia humana.
Dessa forma, pode melhorar a realizacéo de uma atividade ao
longo do tempo.

A. Técnicas de Analise de Imagem

As diversas técnicas de aplicacdo da Inteligéncia
Artificial variam no funcionamento, na ldgica aplicada e,
principalmente, na saida que se espera dos algoritmos
desenvolvidos. Neste contexto, a aprendizagem de maquina
(machine learning) apresenta-se como um conjunto de
técnicas de inteligéncia artificial que visam reconhecer
padrfes em base de dados. A aprendizagem de maquina
agrega qualidade na geracao de informag&o e conhecimento,
auxiliando os gestores, e melhorando 0s processos de
tomadas de decisdo das empresas.

Entre as principais tarefas que se podem ser executadas
com a aplicagdo de técnicas de aprendizagem de méaquina se
destacam: andlise descritiva de dados, predi¢do (classifica¢do
e estimacdo), analise de grupos, associacdo e deteccdo de
anomalias [8]. Neste trabalho pretende-se abordar o estudo de
problemas de predicdo, com destaque para o processo de
classificacdo de imagens de geoprocessamento. Entre os
principais métodos testados na aprendizagem de maquina
deste trabalho, podem ser destacados: Regressdo Logistica,
Random Forest e Redes Neurais Convolucionais.

Regressao Logistica

Na regressao logistica a variavel dependente tem apenas
duas categorias6. Em geral, a ocorréncia do evento de
interesse ¢ codificada como “1” e a auséncia como “0”.
Lembrando que a codificagdo altera o sinal dos coeficientes
e, portanto, sua interpretacdo substantiva. Para melhor




entender o funcionamento da regressdo logistica é necessario
compreender a logica da analise de regressao de forma geral.
Vejamos a notacao classica do modelo linear [9]:
Y=a+f*X+e¢

Y representa a variavel dependente, ou seja, aquilo que
queremos entender/explicar/predizer. X representa a variavel
independente. O intercepto, (o), representa o valor de Y
quando X assume valor zero. O coeficiente de regressao, (),
representa a variacdo observada em Y associada ao aumento
de uma unidade em X. O termo estocastico, (g), representa o
erro do modelo. Tecnicamente, é possivel estimar se existe
relacdo linear entre uma varidvel dependente (Y) e diferentes
varidveis independentes. Como a variavel dependente no
modelo logistico assume apenas dois valores (0 ou 1), a
probabilidade predita pelo modelo também deve se limitar ao
referido intervalo. Quando X (variavel independente) assume
valores mais baixos, a probabilidade se aproxima de zero. No
outro oposto, na medida em que X aumenta, a probabilidade
se aproxima de um. A Figura 1 descreve uma possivel relacdo

entre as variaveis X e Y.
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Figura 1. Reta de regresséo linear versus curva logistica [9].

Random Forest

A técnica Random Forest (RF) pode ser vista como um
classificador formado por uma colecdo de &rvores de
classificacdo, cada qual construida a partir de uma reamostra,
ou seja, estimativa da precisdo de amostras estatisticas
(medianas, variancias, percentagens) pelo uso de
subconjuntos de dados disponiveis, aleatoria do conjunto de
treinamento original. A classificagdo de um vetor de
caracteristicas x € feita por votacéo, submetendo-se o vetor as
arvores da floresta e atribuindo-se a x, a classe mais votada
[10].

Na construcdo das arvores em uma RF (Figura 2),
atributos com maior relevancia global tendem a ser
escolhidos antes dos atributos com relevéncia local. Logo,
tendem a aparecer nos nés mais proximos a raiz, sobre 0s
quais incidem as maiores quantidades de exemplos [11]. As
arvores sao expandidas ao maximo, sem poda. Para a divisao
de cada n6, um subconjunto de tamanho fixo dos atributos de
entrada é selecionado aleatoriamente, escolhendo-se a diviséo
6tima dentro desse subconjunto.
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Figura 2. Exemplificacdo de uma Random Forest (adaptada de [11]).
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Redes Neurais Convolucionais (RNC)

A RNC é provavelmente o0 modelo de Deep Learning
mais conhecido e utilizado atualmente. O que caracteriza
esse tipo de rede é ser composto basicamente de camadas
convolucionais que processam as entradas considerando
campos receptivos locais, as quais funcionam como
extratores de caracteristicas. Adicionalmente, incluem
também operacBes conhecidas como pooling, responsaveis
por reduzir a dimensionalidade espacial das representacdes
[12].

Na camada convolucional, cada neurdnio é um filtro
aplicado a uma imagem de entrada. Um filtro é uma matriz
de pesos que faz uma combinacéo linear dos pixels vizinhos
e, por isso, considera-se que a convolugdo filtra as imagens
levando em conta sua estrutura bidimensional. Cada
representacdo gerada por um filtro da camada convolucional
¢ conhecida como mapa de caracteristicas. Estes sdo
empilhados, formando um tensor com profundidade igual ao
nimero de filtros, o qual serd a entrada para a proxima
camada da rede, como mostrados na figura 3.

A camada de pooling € utilizada para reduzir a
dimensionalidade ao longo das camadas da rede, mas h&
estudos a favor de ndo utilizar pooling e sim aumentar o passo
(stride) nas convolugdes. A camada de dropout
aleatoriamente desativa com probabilidade p a ativagdo de
neurdnios na fase de treinamento e durante o passo de
propagacdo dos dados pela rede. Ao longo das iteracdes, isso
da um efeito que minimiza a variancia e aumenta o viés das
funcdes e, por isso, foi demonstrado que a saida tem relagéo
como método de ensemble bagging.
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Figura 3. Exemplificagdo do tratamento de camadas de uma Rede Neural
Convolucional (adaptada de [12]).



B. Trabalhos Relacionados

Alguns trabalhos relacionados com o presente artigo séo:
“Classificacdo de imagens de ideogramas Kuzushiji com
Redes Neurais Convolucionais” [12], que tem como sintese a
avaliacdo de algoritmos de aprendizado de maquina para a
classificacdo de um conjunto de imagens de ideogramas
japoneses, em estilo cursivo Kuzushiji.

Ja o artigo “Resumo de Grandes Volumes de Dados com
Filtro de Bloom: Uma Abordagem Eficiente para
Aprendizado Profundo com Redes Neurais Convolucionais
em Fluxos de Rede” [13], tem como objetivo a geragdo de
resumos de dados bidimensionais a partir de fluxos em uma
janela de uso da rede formando um mapa de bits.

E de grande valia, o trabalho “Rede Neural Convolucional
e LSTM para Biometria Baseada em EEG no Modo de
Identificacdo” [15], que utiliza a RNC para a construcdo de
um sistema biométrico.

I1l. REDE NEURAL CONVOLUCIONAL

O fator mais importante presente nas redes neurais
artificiais/machine learning, é a habilidade de aprender e,
dessa forma, melhorar gradativamente o seu desempenho,
assim como ocorre com um bebé aprendendo suas funcdes
motoras basicas por tentativa e erro, e visualizando os atos de
Sseus responsaveis [7].

O que caracteriza a RNC é ser composta basicamente de
camadas convolucionais que processam as entradas
considerando campos receptivos locais, as quais funcionam
como extratores de caracteristicas.  Incluem também
operagdes conhecidas como pooling, responsaveis por
reduzir a dimensionalidade espacial das representacdes [12].

A. Funcionamento de uma RNC
O funcionamento de uma RNC ¢ determinado de forma
simplificada na Figura 5:

e Uma rede neural convolucional analisa conjuntos de
dados em duas dimensdes [16];

e Para cada conjunto de pixels da imagem, o neurdnio
multiplica o valor dos pixels pelo valor do peso
correspondente e soma todos eles;

e A RNC gera grande custo computacional e ao
algoritmo. Para tentar minimizar esse custo,
emprega-se algumas camadas cujo objetivo é
reduzir o tamanho da saida gerada por um neurdnio.
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Figura 5. Modelo de uma RNC simplificada (adaptada de [16]).

Por meio do treinamento da RNC, melhora-se a
acertabilidade no reconhecimento de imagens, além de
utilizar melhor a capacidade operacional da CPU do
usudrio sem comprometer a aplicag&o.

B. Treinamento de uma RNC

O treinamento de uma RNC é uma tarefa deveras
importante pois ao efetuar essa etapa, melhora-se o
reconhecimento de imagem, quanto a precisdo e a acuracia.

O treinamento da rede neural convolucional é baseado na
minimizacdo da funcdo de perda definida no modelo. O
procedimento de treinamento para redes neurais
convolucionais é semelhante ao das redes neurais artificiais
convencionais com uso de retropropagacdo (backward
propagation) [13]. A minimizacdo da funcdo de perda,
representando o erro de classificacio da rede, é realizada pelo
método do gradiente descendente estocastico. Na primeira
fase, as informacGes sdo propagadas atraves das camadas na
direcdo de classificacfo da rede, calculando os valores da
saida. Na segunda fase, o erro entre os valores esperados e
0s reais da saida é calculado. Retropropagando e
minimizando esse erro, a matriz de peso é ajustada
posteriormente e a rede é entdo ajustada com precisao [13].

No Aprendizado Supervisionado, é necessario um dataset
de treino, no qual sdo conhecidos os valores corretos de saida
para as entradas correspondentes. A partir dele, € treinado o
algoritmo que aprende a predizer resultados, com certo grau
de acurécia, previamente desconhecidos [17].

No Aprendizado N&o Supervisionado, o algoritmo procura
separar os dados em grupos com caracteristicas similares.
N&o hé dataset para treino, ou seja, ndo ha informagao prévia
sobre em qual grupo pertence uma determinada entrada.

J& 0 Aprendizado por Reforg¢o se assemelha com o primeiro
tipo de aprendizado no sentido de aprender com as
experiéncias anteriores e com o segundo no sentido de
aprender de uma forma néo supervisionada.

Pode-se ver os tipos de aprendizado de maneira
simplificada na Figura 6. E, o tipo de aprendizagem
escolhido para a execucdo deste projeto foi o Aprendizado
Supervisionado, pois ja ha a reposta prévia do que o programa
tem que analisar, ou seja, j& se sabe que as seis imagens
usadas para teste sdo de folhas de soja saudaveis ou doentes.

Tipos de Machine Learning

Machine
Learning

Naio
supervisionado

Supervisionado

Reforgo

Motivag&o: tarefa Motivac&o: dado

(Prediz préximo valor) (Identifica grupos) €om 0s erros

| 2 F

Figura 6. Diferenca dos 3 tipos de aprendizado em RNC [17].

Aprende



C. Aplicacbes de uma RNC

Imagens séo, em fato, um conjunto de dados em formato
matricial, cujos vetores X, y (localizacdo) e z (valores
radiométricos) sdo  passiveis das mais variadas
transformagdes algébricas para fins de realce espectral e/ou
espacial (com a geracdo ou ndo de novos vetores, € NOvVos
conjuntos de dados) e andlises estatisticas [2].

Logo, para uma aplicagdo como geoprocessamento
remoto, a RNC treinada por Aprendizado Supervisionado
torna-se bastante eficaz, afinal o geoprocessamento consiste
no processamento de dados geoespaciais, produzindo
informacdes a partir de dados de entrada.

Algumas vantagens que podem ser destacadas a favor das
Redes Neurais Convolucionais, na predicéo e classificacdo de
imagens de vegetacdo agricola, sdo [16]:

e Capacidade de atingir alto desempenho em tarefas
visuais complexas;

e Capacidade de aprender automaticamente um
grande numero de filtros;

e Muito flexivel, permitindo a solucdo de
problemas de diferentes segmentos;

e Reconhecimento de imagens com altissimas taxas
de acerto;

e Possui sucesso em experimentos envolvendo
processamento de video, voz e linguagem natural.

Por outro lado, a utilizacdo de Redes Neurais
Convolucionais ainda possui alguns desafios relevantes.
Algumas caracteristicas da RNC frente a outras técnicas de
predicdo e classificagdo de imagens que podem ser
observadas como desvantagens [16]:

e Requer uma quantidade consideravelmente alta
de dados;

e Demanda alto poder computacional (dependendo
da aplicagdo);

o O ajuste de pardmetros de uma RNC pode ser
extremamente dificil para determinada aplicacéo.

IV.MATERIAIS E METODOS

O projeto dividiu-se em trés etapas: Estudo sobre técnicas
de IA, ou seja, quais metodologias e pardmetros a serem
utilizados para o treinamento da RNC; seguido de um
treinamento no Orange [14], conforme a Figura 7, para definir
qual técnica de analise de imagens seguir; e, por Gltimo,
desenvolver um programa de reconhecimento de imagens na
linguagem Python [18].

Dentre diversas linguagens de programacdo voltadas para
o0 desenvolvimento de uma IA, foi escolhido o Python pelas
seguintes caracteristicas [18]:

e Fécil entendimento para um programador
iniciante ou experiente com outras linguagens;

o Hospeda milhares de bibliotecas de terceiros;

e Possui comunidade que organiza conferéncias e
encontros, colabora em cddigo e muito mais;

e E desenvolvido sob uma licenca de cddigo
aberto, tornando-o livremente utilizavel e
distribuivel, mesmo para uso comercial.

A rede neural convolucional é desenvolvida para auxiliar
no processo de tomada de decisdo em cenério de controle de
pragas em plantacéo de soja. A partir da analise das imagens
coletadas e comparadas com o database, o sistema deve ser
capaz de dizer se uma imagem de um quadrante coletado da
plantagdo estd com suas folhas saudaveis ou com doenga

(diabrotica speciosa, por exemplo) [19], marcas de furos

deixadas por insetos nas folhas.

Selected Data —

Emby
@ s+ inases [ ) g - catg D Dats ]

g,
%,
279, "
Import Images Image Embedding Data Table G . Image Viewer
. \earme [ Evaluation Results (e
=
.
Neural Hetwork f Test and Score Confusion Matrix
¥
o &
2 ifu &
E K/
g
R/
L Random Forest
g
4
Logistic Regression
.
D .
Gl =
3
& Image Viewer (1) Neural Network (1) =
& '
3
5
S
Dara i @ EMbeddings ., Daty Predictions — Embeddings ==
4 - =]
!
Import Images (1 Image Embedding (1
P oes (1) 9 9 (1) E Predictions Image Grid
2
(=

Data Table (1)

Figura 7 — Escolha do método RNC feita no Orange [19], autoria
propria.

A. Base de Dados

Conforme explicitado anteriormente, a RNC serve como
uma grande ferramenta na solugdo de problemas. Porém, o
seu desenvolvimento é, de certa forma, simples de programar,
porém trabalhoso para descobrir seus parametros e treinar.

Quanto a base de dados, foram utilizadas 3102 fotos de
folhas de sojas de diferentes perspectivas ao todo. Sendo que
deste total, 2000 delas possuem a doenga confirmadas, 800
sdo saudaveis, também confirmadas pelo fornecedor da
database [19], amostragem delas na Figura 8.

Quanto as imagens de teste, 96 delas eram de folhas de
soja potencialmente saudaveis, e as outras 206 eram de folhas
de soja potencialmente doentes.

Etapa de Inicializacéo

A estrutura da RNC a ser desenvolvida depende da
complexidade do problema. Existem certos pardmetros e
bibliotecas a serem utilizadas no Python para resolucdo de
alguma aplicacdo especifica.

Neste projeto, as principais bibliotecas utilizadas para
realizacdo do treinamento da RNC sdo: Keras [20],
juntamente com o Tensorflow [21], para criacdo e
treinamento de redes neurais, com o intuito de detectar e
decifrar padrdes e correlages, andlogo a forma como
humanos aprendem e raciocinam; Numpy [22], que suporta o
processamento de grandes, multidimensionais arranjos e
matrizes, juntamente com uma grande colecdo de funcdes
matematicas de alto nivel para operar sobre estas matrizes; e
por fim a biblioteca Matplotlib [23], que serve para cria¢do
de gréficos e visualizagbes de dados em geral.

E de interesse, também, estabelecer a taxa de aprendizado
(valor aplicado sobre o erro para determinar a variacdo da
diminui¢do) e um ndmero maximo de Epoch (um ciclo
completo de treinamento).




Folhas de soja com diabrotica speciosa

Figura 8 — Amostragem das imagens utilizadas do banco de dados [19].

Padronizac8o dos Dados

Ao efetuar o treinamento da RNC, é necessario que seja
feita a escolha do método de aprendizagem, como citado na
secdo B, e apo6s isso determinar os melhores parametros para
a execucdo da aplicacdo.

Para que o modelo ndo alcance um overfitting, ou seja,
quando um modelo estatistico se ajusta muito bem ao
conjunto de dados anteriormente observado, mas se mostra
ineficaz para prever novos resultados, é coerente a procura
por pelo menos dois dos principais critérios de parada do
processo de treinamento: ndimero maximo de iteracGes
(epoch) e erro minimo alcangado. Para a minimizag&o do erro
e overfitting, uma alternativa é adquirir mais dados com o
intuito de equilibrar a quantidade de pardmetros versus a
quantidade de instancias de treinamento. Ou, simplesmente,
deve-se escolher uma maquina mais simples, que tenha
menos parametros, afinal das 3102 imagens utilizadas, apenas
302 delas estdo sendo utilizadas para teste.

V.CENARIO DE APLICACAO

O uso do geoprocessamento de imagens com RNC para a
determinacdo do estado de salide de uma plantacdo de soja
pode ser muito Gtil quando empregado a um sistema de
sensoriamento remoto, ou seja, com a integracdo de um
drone, uma cdmera de altas resolugdes que consiga captar
diferentes espectros de luz, como a hiperespectral, o dono do

terreno terd dimenséo do que ha de errado com sua plantacéo,
e logo podera tomar medidas contra o problema identificado.

A Figura 9 descreve um possivel fluxograma do processo
de tomada de decisdo no controle da doenca ap0s as analises
das imagens. O processo de tomada de decisdo pode ser
realimentado com informacdes que podem ser coletadas com
mais imagens obtidas a partir do sensoriamento remoto.
Logo, quanto mais levantamentos forem feitos na plantacéo
de soja, mais imagens diferentes irdo para o banco de dados,
assim a RNC sera alimentada constantemente e terd uma taxa
de assertividade ainda melhor nas préximas analises de
estado da plantagdo. Sem contar que o dono do terreno podera
ter uma ideia constante de qudo saudavel e rentavel esta sua
plantacdo, e se ndo estiver, sabera a possivel causa do
problema. Afinal, expandindo a base de dados com mais
imagens de outros tipos de doenca além da diabrotica
speciosa, o cliente podera ter uma nogdo mais abrangente do
que aflige sua plantacdo e como proceder quanto a esse
problema.

Dados do sensoriamento
remoto

Registro das
imagens

Extragdo de
caracteristicas

Classificagdo
das imagens

[Realimentagao]

Entrega dos
resultados para o
dono da plantagdo

Figura 9 — Fluxograma do processo de geoprocessamento de imagens,
autoria propria.

O sistema de predicdo desenvolvido neste trabalho pode
ser inserido neste cenario como ferramenta de apoio no
processo de tomada de decisdo em conjunto com o
sensoriamento remoto. A proposta é avaliar o desempenho e
a validade do sistema de predi¢do em estimar as necessidades
de uma plantacéo de soja caso ela esteja com alguma doenca
de dificil identificacdo a “olho nu” ou em uma area muito
pequena, mas que possa se alastrar para setores maiores.

O sistema de geoprocessamento deve ser tdo preciso
quanto possivel no processo de recomendacao de tratativas da
plantacdo de soja para o cliente. Para conferir essa validade
do sistema, é necessario que sejam utilizadas as mesmas
informacdes disponiveis durante todo o processo de tomada
de decisdo. Os relatorios gerenciais com a descricdo das
decisbes adotadas também sdo fundamentais. Portanto, o
sistema de predi¢do deve ser submetido a um processo de
treinamento supervisionado com registros historicos. A
Figura 10 apresenta o0 processo de treinamento
supervisionado para o sistema de predicdo proposto neste
trabalho, com aplicacdo na determinacdo do estado de saide
de uma plantacéo de soja.

Ap06s a aquisi¢do das imagens ter sido realizada, algumas
imagens podem apresentar imperfeicbes, e entdo o pré-
processamento é utilizado a fim de solucionar ou amenizar
problemas de ruido, contraste ou brilho inadequado, entre
outras. O ruido ndo é apenas uma interferéncia no sinal de
captura da imagem, pode ser também interferéncias que
prejudicam a interpretacdo ou o reconhecimento de objetos
na imagem [1].
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Figura 10 — Treinamento do sistema de predigéo para a determinagéo
do estado de salide de uma plantacéo de soja, autoria prépria.

A extracdo de caracteristicas transcreve a informacéo da
imagem em pontos de interesse buscando localizar
caracteristicas que sejam relevantes para a tarefa de
classificacdo. A extracdo de caracteristicas e classificacdo de
imagem tem sido dois problemas importantes no dominio
computacional de visdo de maquina e robdtica, e suas
aplicacfes continuam a crescer em VArios outros campos.
Uma técnica de extracdo de caracteristicas deve ser robusta
para transformacbes de imagem, como rotacdo, escala,
iluminagdo, ruido e afim. Além disso, as caracteristicas
extraidas devem ser altamente distintas, de modo que sejam
categorizadas com alta probabilidade [1].

As redes neurais convolucionais fazem a analise de
campos receptivos locais (local receptive fields). Os
neurbnios da mesma camada séo agrupados em mapas. Um
mapa é produzido pelo agrupamento das saidas de neurdnios
que juntos cobrem uma parte da imagem que tenha sido
processado com um filtro em comum. Durante o processo de
treinamento, é realizado um compartilhamento dos pesos para
que um conjunto de neurdnios de um determinado mapa
aplique o mesmo filtro em diferentes posi¢des da imagem.
Tal compartilhamento reduz significativamente o nimero de
pardmetros a serem aprendidos e o tempo de treinamento da
rede, consequentemente [1].

O processo de aprendizagem inicia-se ao dividir aimagem
em recortes sobrepostos e entdo alimenta-se a rede ao invés
de passar a imagem inteira como uma grade de nimeros. A
ideia € que o objeto é 0 mesmo ndo importa onde ele apareca
em uma imagem, como mostrado na Figura 11.
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Figura 11 - Recortes sobrepostos de uma imagem (adaptada de [1]).

VI. RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secdo sdo descritos alguns resultados preliminares
para as técnicas de configuracéo, treinamento e aplicacdo da
Rede  Neural Convolucional no  processo de
geoprocessamento de imagens. Nas camadas de convolugédo
das RNCs é preciso apenas definir a arquitetura dos filtros:
quantidade e tamanho, passo, dos filtros por camada. O
processo de aprendizado da rede altera os pesos ao longo do
treinamento, até encontrar os melhores valores dos filtros
para o conjunto de dados utilizado, tornando assim
desnecessaria a indicacao de qual filtro deve ser utilizado.

Devido a complexidade das operagdes de convolugao e a
intricada  interconexd  dos  neurbnios, as  redes
convolucionais tendem a apresentar alto custo computacional
e baixa velocidade de treinamento. A fim de otimizar a
operacdo dessas redes, as operacfes de convolucdo sdo,
comumente, executadas em hardware especializado como em
unidades de processamento grafico (GPU). Neste trabalho,
foi utilizada como GPU, uma AMD Radeon Vega 8 Graphics.

Neste trabalho, a Rede Neural Convolucional foi a
técnica de Inteligéncia Artificial adotada para realizar o
treinamento da anélise das imagens geoprocessadas, folhas de
soja saudaveis ou com doenga (diabrotica speciosa), marcas
de furos deixadas por insetos nas folhas.

A RNC foi escolhida perante as alternativas, Random
Forest e Regressdo Linear, pois teve uma taxa de precisdo e
acuracia melhor que as outras, de 98,2% no aplicativo Orange
[14], conforme pode ser observado na Figura 12. Que mostra,
respectivamente, o tipo de modelo avaliado; de 0, minimo e
1, méaximo, a acurécia, precisdo do subconjunto, média
harménica de precisdo, precisdo total e a capacidade do
classificador de encontrar todas as amostras positivas.

Evaluation results for target | (Mone, show average over dasses) |

Model AUC CA F1 Precision Recall
Random Forest 0942 0868 0866  0.866 0.68
Neural Network 0982 0340 0340  0.941 0940 |
Logistic Regression  0.979 0,935 0,935 0.936 0.935

Figura 12 — Imagem treinamento realizado no Orange, autoria propria.

Nesse projeto, utilizou-se o executvel open-source
Orange [14], que possui diversas bibliotecas integradas
voltadas para Ciéncia de Dados, com finalidade de
demonstrar a aplicagdo de maneira mais visual.

A biblioteca principal que foi utilizada no Python é a API
Keras E simples, de féacil uso, e fornece resultados
consistentes, além de possuir vastas documentacfes e
tutoriais [20].

O modelo genérico de utilizacdo e aplicacdo da RNC esta
exemplificado no fluxograma da Figura 8. Por ser genérico, é
entendivel que sdo necessarias corregdes e adaptacdes na
RNC para a aplicacdo do modelo abordado.

Keras tem como vantagem tirar o maximo proveito dos
recursos de escalabilidade, podendo ser executada em TPU
(Tensor processing unit) ou em GPU (Graphics Processing
Unit), além de permitir salvar o modelo treinado e ser
executada por exemplo, em dispositivos moveis [20].

Para facilitar melhor compreensdao da maquina, todas as
imagens foram reescaladas para 1/255, a taxa de aprendizado
foi de 0.01, foram empregadas 33% das 3102 imagens de
treino, variagdo do nimero de epochs e quantidade de passos



por epoch, e batch size de 8 passos, que é um nimero de
amostras processadas antes que o modelo seja atualizado,
conforme mostrado na Figura 13.

Na imagem pode-se notar alguns pardmetros relevantes
para a observacdo do funcionamento da Rede Neural
Convolucional, que incluem o processo de padding, que
consiste na adicdo de pixels ao redor da imagem antes da
operacdo de convolucdo, visando manter a dimensionalidade
da imagem resultante durante a operacdo. Outro parametro
importante é o pooling, que tem como funcdo diminuir a
variancia do modelo em relagdo a pequenas alteracOes, além
de reduzir a quantidade de parametros treinaveis pela rede.

Ademais, a técnica de dropout também pode ser aplicada
para evitar que certas partes da rede neural sejam
excessivamente sensiveis a pequenas mudangas, limitando
sua responsabilidade e aumentando sua eficiéncia. A técnica
de flatten também é relevante, pois ela transforma a matriz da
imagem em um array, 0 que permite 0 processamento em
camadas densas da RNC. Por fim, a camada dense é capaz de
identificar padrdes em um conjunto de dados, classificando-
0s em categorias ou realizando a regressao de valores.

Todos esses parametros podem ser utilizados em conjunto
para melhorar a performance da RNC na classificagdo de
imagens [20]. O padding, por exemplo, pode ser utilizado
para manter a dimensionalidade da imagem ao longo do
processo de convolucdo, enquanto o pooling pode ser
aplicado para diminuir a variancia do modelo. O dropout, por
sua vez, pode ser utilizado para evitar que partes especificas
da rede neural figuem excessivamente sensiveis a mudancas,
e a camada dense é capaz de realizar a classificagdo dos
dados. Combinar essas técnicas pode resultar em uma RNC
mais robusta e precisa.
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Figura 13 — Imagem com os parametros utilizados na construgdo da RNC,
autoria propria.

Procedimentos de utilizacdo da RNC

Depois de inseridas todas as imagens de teste e treino, e
definido os parametros da maneira mais assertiva possivel,
pode-se treinar o modelo a vontade, com o intuito também de
sempre melhorar sua taxa de acuracia.

Ap6s o término de diversos treinos, o modelo fica
disponivel para ser utilizado na predicdo de deteccdo de
doencas em plantacGes de soja, ou para aplicacBes similares
que envolvam classificacdo de imagens.

Treinamento e validagdo do sistema de predigéo:

Com os pardmetros devidamente definidos, conforme
mostrados na Figura 13, pode-se prosseguir com o treino das
imagens. O que resta para o melhor resultado de analise de
imagens neste projeto é definir o nimero de epochs, tamanho
do batch, quantidade de passos por epochs, taxa de
aprendizado e quanto utilizar das imagens do banco de dados
para o treino.

A nivel de demonstragdo, neste trabalho o conjunto de
dados de treinamento é composto por testes de tentativa e erro
quanto a esses Ultimos parametros utilizados.

Além disso também é importante destacar o tipo de
otimizador de parametros utilizado neste projeto, que neste
caso foi o Adam.

A estimativa de momento adaptativo (Adam) é um
método que calcula as taxas de aprendizado adaptativo para
cada pardmetro. Além de armazenar uma média de
decaimento exponencial de gradientes quadrados anteriores,
Adam também mantém uma média de decaimento
exponencial de gradientes anteriores, semelhante ao
momento. Enquanto o momento pode ser visto como uma
bola descendo um declive, Adam se comporta como uma bola
pesada com atrito, que assim prefere minimos planos na
superficie de erro [24].

Com a RNC ajustada efetuaram-se mais treinamentos.
Dessa vez, variando os valores de epoch. O objetivo foi
identificar a melhor configuracdo da RNC para o processo de
predicdo, conforme mostrado na Tabela 01, apds o seu
treinamento com a base dados das folhas de soja saudaveis e
doentes.

Escolha no numero de epochs baseados na média de desempenhos
Numero de epochs  Acurdcia (Treino) Perda (Treino) Acurécia (Validagio) Perda(Validagio)

100 0,9077 0,4377 0,6997 1,834
150 0,9219 0,421 0,7203 1,7921
200 0,9361 0,4043 0,7409 1,7502
250 0,9503 0,3876 0,7615 1,7083
’ 300 0,9645 0,3709 0,7821 1,6664 ‘
350 0,9687 03642 0,7827 1,6658

Tabela 01 — Treinamento da RNC x Numero de epoch, autoria propria.

Como pode-se perceber, apés o treinamento da RNC com
nimero de epochs entre 100 e 300, com variacdo de 50, a
melhor média para acurécia alcancada foi aquele com 350
epochs, no entanto foi ndo diferiu o suficiente da média de
300 epochs, logo o poder computacional exigido para treinar
50 epochs a mais ndo é tdo compensativo.

O Grafico 1 descreve a evolucdo do processo de
treinamento e validacdo da RNC com 300 epochs. A Perda
diminui mais que em 250 epochs até que os valores de Treino
e Validacdo sejam mais parecidos em 300 epochs. Vale
observar que o ajuste dos pardmetros da RNC durante esta
etapa de treinamento e validagdo € um processo empirico.
Outros resultados podem ser alcancados com diferentes
métodos de andlise para sair dos overfitting obtidos.



Modelo de Acuracia

0959 treino

validagéo M
0.90 4 "

0.85 1

0.80

Acuracia

0.75 7

0.701

0.65

0.60 -

T T T T T T
0] 50 100 150 200 250 300
Epochs

Gréfico 1 — Comparativo de valores verdadeiros em relacéo a predicéo,
autoria propria.

Teste do sistema de predicéo:

A RNC configurada e treinada pode, entéo, ser utilizada
na predicéo para auxiliar no processo de tomada de deciséo
do que hé de possivelmente errado com a plantacéo, e logo
podera tomar medidas contra o problema identificado. O
cenario de aplicacdo contempla uma base de dados com
registros de 3102 imagens. A RNC recebe os dados das trés
varidveis de entrada, imagens do banco de dados de folhas
saudaveis, imagens do banco de dados de folhas
apresentando diabrotica speciosa, e por ltimo as imagens
a ser analisadas, provenientes do sensoriamento remoto.

A Figura 15 apresenta os resultados da predicdo da RNC
para entrada de seis imagens obtidas por sensoriamento
remoto a serem analisadas. Neste projeto, no entanto, foram
separadas 6 imagens aleatérias do banco de dados, que nédo
foram utilizadas, para simular esta entrada.

E possivel perceber pelos resultados da Figura 15 que a
RNC conseguiu, neste caso, classificar as imagens do
sensoriamento remoto com 100% de acuracia quanto as
classificacfes exigidas pelo projeto. Sendo que, as imagens
de saida classificadas como “Diabrotica” sdo realmente
“Doentes”, conforme os dados de entrada. Além disso, as
imagens de saida classificadas como “Healthy” sdo realmente
“Saudaveis”, conforme os dados de entrada.

No entanto, nota-se que algumas imagens ficam mais
préximas da linha de tendéncia da classificacdo oposta do que
outras. Este acontecimento pode ser explicado pelo seguinte
motivo: 0s erros cometidos geralmente estdo associados a
probabilidades de classificagdo mais dispersas, isso indica
uma incerteza do modelo frente as imagens mal classificadas
[21].

Com o objetivo de melhorar o processo de tomada de
decisdo do sistema proposto, foi realizado um ajuste nos
neurénios utilizados no RNC, neste caso reescalar todas as
imagens, de treino e teste, para as mesmas dimensdes foram
de boa valia, pois a quantidade de pixels utilizados por
imagens torna-se mais padrdo, logo mais fica mais facil o
comparativo entre as imagens.
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Figura 15 — Resultado do treinamento da RNC, autoria prépria.

Otimizagdes futuras:

Este projeto contara com uma melhoria significativa no
intuito de facilitar o manuseio do sistema de tomada de
decisdo proposto neste trabalho. Esta sendo desenvolvido um
software de interface grafica, um site adaptando o treino do
RNC em Python, agora para Flask, funcionalidade especifica
para construcdo de sites em Python. Dessa maneira o
processo de utilizacdo da 1A fica bem mais intuitivo pelo
usuario do sistema, como pode ser vista na Figura 16.

O site tem como ideia a inser¢do das imagens captadas
pelo sensoriamento remoto, estas serdo analisadas pelo RNC
e devolvidas para o usuario com as classifica¢fes adequadas.
Ou seja, 0 usuério terd nocdo se a sua plantagéo de soja estd
saudavel ou se possui a doenga diabrotica speciosa, podendo
aplicar correcdo no problema, se for o caso.

Além disso, pretende-se ampliar a anélise das imagens
para mais tipos de doencas que afligem as plantagdes de soja.
Logo, realizar mais captacdes de imagens por sensoriamento
remoto podera ser muito bom para ampliar e diversificar o
banco de dados da aplicacéo.
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VII. CONCLUSAO

Com o avan¢o tecnoldgico atual, o volume de producédo
de dados aumenta constantemente, tornando dificil a
extracdo de informacBes relevantes. Nesse ambito, a 1A
entra como uma alternativa para resolver esse problema,
automatizando os processos de aplicacdo e tomada de
decisdes e controle.

A relevancia da RNC nesse quesito é de suma
importancia, pois pode ser utilizada na predi¢do de futuros
cenarios de calamidades nas plantagcBes de soja. Dessa
forma, este trabalho apresenta um estudo da aplicacdo
destas técnicas no processo de apoio a decisdo para melhoria
do controle da plantacédo de soja.

Inicialmente foi realizada uma pesquisa referente a
técnicas utilizadas na RNC para decidir qual aproximacao
seria feita em relagdo ao problema de predicdo. Durante o
estudo, chegou-se na definicdo de utilizar o treinamento
pelo Aprendizado Supervisionado, pois ja hd a reposta
prévia do que o programa tem que analisar, ou seja, ja se
sabe que as 6 imagens usadas para teste sdo de folhas de soja
saudaveis ou doentes. Ainda assim, utilizar o Aprendizado
por Reforco no futuro seria mais ideal, afinal existe o banco
de dados alocado para treino da RNC, mas ndo ha
classificacdo prévia das novas imagens captadas por
sensoriamento remoto.

Como plataforma de desenvolvimento, foi utilizada a
linguagem de programacdo Python e o executavel Orange
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para testes prévios, ainda no Aprendizado Supervisionado.
Os fatores determinantes para sua escolha foram: Python se
tornou uma das linguagens mais utilizadas na comunidade
de desenvolvedores de softwares, facilidade de aprendizado
e variedade de bibliotecas voltadas para analise de dados e
inteligéncia artificial. E, o Orange possui visualizacdes
interativas que permitem a analise exploratéria de dados.
Pode-se selecionar subconjuntos de dados interessantes
diretamente de plotagens, graficos e tabelas de dados e
exploréa-los em widgets [14].

Os resultados obtidos com o modelo foram promissores,
considerando a dificuldade em efetuar uma operag&o de 1A
que necessita de GPU, da NVIDIA de preferéncia, usando
uma AMD no lugar. Ainda assim, no cenério estudado, a A
desenvolvida consegue classificar as imagens das folhas de
soja com alta precisdo e assertividade.

Como um possivel método aditivo, pretende-se utilizar
uma maguina com de maior poder computacional e placa de
video da marca NVIDIA, com o objetivo de melhorar a IA,
e gastando menos tempo. Afinal, para usar os frameworks
com GPUs para treinamento de redes neurais
convolucionais e processos de inferéncia, a NVIDIA
fornece cuDNN e TensorRT™, respectivamente, que
oferecem implementacdes altamente ajustadas para rotinas
padrdo, como convolugdo, pooling, normalizacdo e camadas
de ativacdo. Além de conseguir acelerar as estruturas de
deep learning mais usadas, como o TensorFlow, que é
bastante utilizado neste projeto [25].

Para trabalhos futuros, vislumbra-se a implementacéo
completa da Interface de Usuario e avaliar o desempenho do
sistema de predicdo desenvolvido em diversos cenarios:

- Estudo de campo, com coleta de dados reais, acrescida
de uma base de dados robusta obtidas a partir dos
sensoriamentos remotos realizados;

- Aplicacdo em diferentes planta¢des, com diferentes tipos
de estado das plantas, doenc¢as ou outros agraves;

- Previsdo de problemas futuros em determinada
plantacdo analisada a partir dos dados passados
coletados da mesma, assim 0 usuario ndo so poderia
aplicar medidas corretivas na plantacdo, como
também preventivas.
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