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RESUMO

O setor agricola desempenha um papel crucial na seguranga alimentar e no crescimento
econdmico global, exigindo constantemente avangos tecnolégicos para otimizar o processo de
cultivo. Um desafio significativo enfrentado nas lavouras é a presenca de plantas daninhas,
que competem com as culturas por recursos vitais, como nutrientes, agua e luz, podendo
causar sérios prejuizos a colheita se nao forem identificadas e tratadas rapidamente. Neste
contexto, este trabalho propde o desenvolvimento de um algoritmo de Deep Learning com o
objetivo de identificar e classificar as principais espécies de plantas daninhas encontradas no
oeste paranaense. Para alcancar esse objetivo, serdo empregadas técnicas avancadas de
visdo computacional e processamento de imagens, como segmentacao semantica, morfologia
matematica, otimizadores e fungbes de custo. Para a tarefa de classificagao, utilizou-se um
conjunto de dados contendo as principais plantas daninhas presentes no oeste paranaense,
alcancando uma precisao de 0.98. Uma abordagem inovadora deste projeto consiste na criacao
de conjuntos de dados sintéticos a partir da modelagem de plantas 3D como metodologia para
data augmentation, fundamentais para um treinamento mais robusto e eficiente do algoritmo,
permitindo que ele reconhega uma ampla variedade de cenarios e condigbes encontradas
nas lavouras brasileira, mesmo havendo poucas imagens que representem a realidade.
Esses conjuntos de dados sintéticos serdo utilizados na tarefa de segmentacdo semantica,
substituindo a etapa de aquisicdo de imagens de infestacdo de daninhas no meio a cultura de
milho. A métrica de avaliacdo escolhida para essa tarefa foi a MloU (Mean Intersection over
Union), que avalia o acerto do modelo a nivel de pixel. O modelo apresentou um resultado de

0.7698, demonstrando a viabilidade do projeto.

Palavras-chave: visao computacional; deep learning; plantas daninhas; aprendizado de ma-

quina.



ABSTRACT

The agricultural sector plays a crucial role in food security and global economic growth, cons-
tantly requiring technological advancements to optimize the cultivation process. A significant
challenge faced in crop fields is the presence of weeds, which compete with crops for vital
resources such as nutrients, water, and light, potentially causing serious damage to the harvest
if not identified and treated promptly. In this context, this work proposes the development of
a Deep Learning algorithm aimed at identifying and classifying the main species of weeds
found in western Parana. To achieve this goal, advanced techniques in computer vision and
image processing will be employed, such as semantic segmentation, mathematical morphology,
optimizers, and cost functions. For the classification task, a dataset containing the main weeds
present in western Parana was used, achieving an accuracy of 0.98. An innovative approach
of this project is the creation of synthetic datasets, which are fundamental for a more robust
and efficient training of the algorithm, allowing it to recognize a wide variety of scenarios and
conditions found in Brazilian crop fields. These synthetic datasets will be used in the task of
semantic segmentation, replacing the step of acquiring images of weed infestations in maize
crops. The chosen evaluation metric for this task was the MloU (Mean Intersection over Union),

which measures the model’s accuracy at the pixel level. The model achieved a result of 0.7698.

Keywords: computer vision; agriculture; segmentation; deep learning; cnn.
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1 INTRODUCAO

De acordo com Alan Bojanic, representante da FAO (Organizacao das Nacoes Unidas
para Alimentacao e Agricultura), o Brasil desempenha um papel significativo no contexto global
de seguranca alimentar. A demanda por alimentos estd em constante crescimento no mundo,
de forma que, projecdes apresentadas durante o 31° Congresso Nacional de Milho e Sorgo,
estimou-se que até 2050, a populacdo mundial devera se estabilizar em torno de 9,3 bilhdes de
habitantes, trazendo assim, uma necessidade no aumento da producao mundial de alimentos
em até 70%, de forma a suprir a necessidade desta populagao (BOJANIC, 2016).

A produtividade na agricultura brasiliera vem destacando-se em relagdo aos outros pai-
ses da América do Sul. Segundo dados do reporte (ARIAS et al., 2017), nas ultimas décadas, o
Brasil quadruplicou sua produtividade no campo. No entanto, para que a produtividade continue
avancando de maneira sustentavel, é necessario repensar os modelos de inovagdes agricolas,
trazendo mais produtividade para ndo somente os grande produtores mas sim as fazendas me-
nos produtivas. Isso exige pesquisa continua e otimizacdo dos diversos problemas encontrados
na colheita (ARIAS et al., 2017).

Um dos grandes fatores que interferem negativamente na producdo de commodities,
sa0 0s prejuizos causados por plantas daninhas nas lavouras (VASCONCELOQOS; SILVA; LIMA,
2012). As plantas daninhas sdo plantas que surgem espontaneamente nas lavouras, compe-
tindo por luz, agua e nutrientes, estabelecendo um processo competitivo entre os commodities
e as daninhas, causando prejuizos significativos a colheita conforme pode ser observado na fi-
gura 1. Alem dessa competicao, as plantas daninhas podem atuar como hospedeiras de pragas
e doencas, reduzir a bioversidade, dificultar o manejo de dgua no agroecossitema, além dos
efeitos prejudiciais causados pelos métodos de controle necesséarios (VASCONCELQOS; SILVA;
LIMA, 2012). O conhecimento das infestacdes é um procedimento fundamental para a imple-
mentacao de medidas preventivas no controle das ervas daninhas onde destaca-se a importan-
cia de métodos que possibilitem a quantificacdo e analise rapida da distribuicdo da infestacao
de ervas daninhas (RIZZARDI; FLECK, 2004).

Figura 1 — Foto infestacao de plantas daninhas em lavoura de soja

Fonte: (Rural Press, ).
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Dessa forma, uma area que vem apresentando destaque no controle das lavouras é
a agricultura digital, particulamente o campo da Visdo Computacional (SANTOS et al., 2020).
Este ramo da Inteligéncia Artificial se dedica a extragdo de informagdes de imagens digitais
capturadas no nivel de solo ou seja via drone. Aplicacdes com essa tecnologia conseguem
extrair informacoes das imagens de diversos fatores presentes na lavoura, como detecgéo de
doencas e pragas, estimativa de safra e qualificacao de cultivares (SANTOS et al., 2020). Essa
€ uma aréa abrangente e que vem apresentando fortes investimentos por parte do mercado
internacional. Um controle efetivo das pragas nas lavouras pode elevar a produtividade e abir
espagos para novas tecnologias que visam ajudar no manejo dessas pragas (DUCKETT et al.,
2018).

Nos ultimos anos, diversas abordagens foram desenvolvidas para a detecgdo € manejo
de plantas daninhas utilizando tecnologias variadas. Por exemplo, Viliotti (2002) propds um sis-
tema eletrdnico com sensores épticos para correlacionar a radiagao global incidente com a
radiacao refletida de superficies cobertas por plantas daninhas. Embora tenha alcancado re-
sultados relevantes, essa abordagem ainda requer muita manutengao e apresenta alto custo.
Abordagens mais recentes utilizam redes neurais para a classificagado e identificacao de plantas
daninhas. O trabalho de (BELETE et al., 2019), por exemplo, empregou algoritmos que identifi-
cam padrdes nas imagens, enquanto (MILIOTO; LOTTES; STACHNISS, 2018) propuseram uma
rede neural capaz de detectar plantas daninhas em tempo real.

Nossa metodologia busca integrar o melhor das técnicas de ponta, utilizando redes neu-
rais convolucionais (CNNs) para a correta identificagcdo das diversas espécies de plantas da-
ninhas no Parana, além de realizar a segmentagdo semantica para detectar plantas daninhas
dispersas nas culturas de soja. Para auxiliar nesse projeto, propomos uma abordagem inova-
dora para alimentar o conjunto de dados de treinamento do modelo, criando datasets sintéticos.
Isso permite abranger um volume maior de dados e trazer mais variedade para o aprendizado,
tornando o modelo mais robusto e eficaz na deteccéo de plantas daninhas.

1.1 Objetivos

Nessa sec¢ao, serdo abordados os principais objetivos a serem alcangados com este
trabalho.

1.1.1  Objetivo geral

Elaborar uma metodologia fundamentada em visdo computacional para a detecgéo de
plantas daninhas em meio a cultura de milho.
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1.1.2 Objetivos especificos

» Preparar um conjunto de dados para pipleline de classificagdo composto por um data-
set com imagens reais de plantas daninhas.

» Desenvolver um modelo de classificacao capaz de identificar as espécies de ervas
daninha, utilizando técnicas de aprendizado de maquina.

+ Criar um conjunto de dados sintéticos por meio de técnicas de manipulacao de ima-
gem, complementando o conjunto de dados real para enriquecer o treinamento do
modelo.

» Gerar um conjunto de dados sintéticos utilizando métodos de modelagem e simulagéo
3D, ampliando a representatividade dos dados utilizados no treinamento.

» Implementar um modelo de segmentagdo seméantica para a deteccao precisa de plan-
tacbes de milho e plantas daninhas em imagens.

» Apresentar uma metodologia robusta para calcular as métricas de desempenho do
modelo.

1.2 Justificativa

Conforme afirmado em Ayaz, Aytekin e Akglin (2019), a robética de campo deve capa-
citar o desenvolvimento de novos equipamentos agricolas com o propésito de reduzir o desper-
dicio € o impacto ambiental, ao mesmo tempo em que mantém a viabilidade econbmica. Isso
resultaria em um aumento da sustentabilidade na producao de alimentos.

Desta maneira, este trabalho visa estudar os algoritmos de deep learning para a detec-
cao autbnoma de plantas daninhas, dando os primeiros passos em direcao as tecnologias de
controle e manejo dessas infestagdes. Algumas startups e empresas ja exploram a remogao
dessas plantas por meio de lasers ou pulveriza¢do guiada, reduzindo assim o impacto ambien-
tal causado pelos agrotoxicos. Um exemplo notavel é a startup americana Carbon Robotics, que
utiliza lasers para eliminar plantas daninhas detectadas por imagens e com precisdes milimétri-
cas. Sua tecnologia, denominada LaserWeeder™, identifica plantas invasoras e as elimina por
meio de lasers, reduzindo a necessidade de herbicidas e mao de obra intensiva (Carbon Ro-
botics, 2023). Outro exemplo € 0 See Spray™ Ultimate da John Deere, que utiliza visdo com-
putacional e aprendizado de maquina para direcionar a pulverizacdo apenas para as plantas
daninhas em culturas de milho, soja e algodao, permitindo a aplicacédo precisa de herbicidas € o
uso de misturas de tanques mais avancadas gracas a sua configuracédo de tanque duplo (John
Deere, 2023). A correta identificacdo e distingao entre pragas e culturas sao fundamentais para
0 sucesso dessas tecnologias, garantindo eficiéncia e sustentabilidade no manejo agricola.
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Desta maneira, este projeto inicialmente sera capaz de classificar diferentes espécies
de plantas daninhas. Na etapa seguinte, sera construida a pipeline de segmentacdo seman-
tica para classificar diferentes plantas daninhas no meio da cultura de milho em uma mesma
imagem, além de extrair as informacdes de posicao das plantas invasoras.

Além disso, este estudo investigara o uso de conjuntos de dados sintéticos no treina-
mento dos modelos de aprendizado de maquina. A aquisicao de imagens é uma parte crucial
do treinamento dos algoritmos de inteligéncia artificial e, muitas vezes, é custosa. Considerando
os devidos aspectos de iluminacao e distribuicdo das plantas, a criagao de conjuntos de dados
sintéticos pode auxiliar, agilizar, ou até mesmo substituir por completo a a necessidade da cri-
acao de conjunto de dados com imagens 100% reais, além de trazer mais variedade para os
dados utilizados.

1.3 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta organizado em trés partes principais, a primeira parte destina-se a ex-
plicar os conceitos fundamentais necessarios para a compreensao completa do trabalho. Aqui,
abordamos as no¢des de aprendizado de maquina e deep learning, conceitos que formam a
base tedrica deste estudo.

Na segunda parte, discutimos detalhadamente as metodologias aplicadas. Primeiro,
apresentamos a pipeline de classificagao, onde explicamos como diferentes espécies de plantas
daninhas sao identificadas. Em seguida, exploramos a pipeline de segmentag¢do semantica, que
nao so classifica multiplas plantas daninhas em uma Unica imagem, mas também extrai informa-
¢cOes sobre a localizagdo exata dessas plantas invasoras. Além disso, destacamos a inovagao
deste trabalho: a utilizagdo de conjuntos de dados sintéticos para o treinamento dos modelos
de aprendizado de maquina.

Por fim, na terceira parte, apresentamos os resultados obtidos e as consideragbes para
projetos futuros. Esta secao é de grande importancia, pois ndo s6 demonstra a eficacia da me-
todologia proposta por meio de métricas e avaliagoes detalhadas, mas também oferece insights
sobre possiveis melhorias e direcoes para futuras pesquisas. Discutimos como os resultados
contribuem para o avango da tecnologia de detecgao de plantas daninhas e sugerimos novas
abordagens e aplicacdes que podem ser exploradas a partir deste estudo.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo serdo apresentados os principais conceitos que embasam o estudo, pro-
porcionando uma compreensao aprofundada do tema e contextualizando a relevancia dos ob-

jetivos propostos.

2.1 Visao Computacional

Visdo computacional é a area da inteligéncia Artificial (IA) que tem como foco emular
a visdo humana para resolver problemas complexos, tendo a capacidade de tomar decisdes
com base nas informagdes extraidas de imagens digitais (GONZALEZ; WOODS, 2008). A area
tem carater multidisciplinar, englobando diversas areas do conhecimento, possibilitando a apli-
cacgao da tecnologia em uma gama de setores. Os problemas envolvem, por exemplo analise

de imagens, reconhecimento de padrdes e controle inteligente.

2.2 Fundamentos de imagens digitais

Uma imagem digital pode ser conceituada como uma representacao digital da percepgao
visual humana. Ela é expressa através de uma fungao f(x,y), a qual busca capturar e retratar as
informacoes de um ambiente visual. Podemos equipara-la ao processo pelo qual o olho humano
interpreta e processa 0 mundo ao seu redor, convertendo a luz em padrdes de informacao que
o cérebro interpreta (GONZALEZ; WOODS, 2008). Nas imagens digitais, as coordenadas x e
y correspondem a posicdes espaciais em um plano, enquanto o valor de f em cada ponto (Xx,y)
codifica a intensidade da luz. Estes pontos gerados por f(x,y) sdo denominados pixels, sendo a
menor unidade para representar uma imagem. Os pixels, distribuidos em um plano, possuem
valores Unicos de intensidade e localizagao, os quais, juntos, formam uma matriz de elementos
constituintes de uma imagem digital.

A fungéo f(x,y), que descreve uma imagem digital, pode variar em complexidade, desde
simples representacdes binarias em preto e branco até representagdes coloridas de alta re-
solucdo. Cada pixel, portanto, carrega nao apenas informacoes sobre intensidade de luz, mas
também pode conter informagdes sobre cor, textura e até mesmo profundidade, dependendo do
tipo de imagem e do contexto em que é utilizada.

O nivel de intensidade de um pixel varia entre 0 e 255 em uma imagem digital de 8
bits, resultando em tons de cinza e apenas uma camada de profundidade. No entanto, pode-
mos empregar outros modelos para representar imagens, como o0 modelo RGB (Red, Green e
Blue), que consiste em pixels de 24 bits distribuidos em trés camadas distintas [(R, G, B)]. Cada
camada possui pixels de 8 bits, representando a intensidade do pixel para cada cor. A com-
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Figura 2 — Estrutura de uma Imagem Digital
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Fonte: (Analytics Vidhya, ).

binacao dessas trés camadas é capaz de reproduzir imagens digitais coloridas (BRILHADOR,;
SERRARENS; LOPES, 2015).

Dessa maneira, é possivel utilizar multiplas camadas para adicionar mais detalhes aos
modelos de representacao de imagens, onde cada pixel representa valores Unicos que descre-
vem sua intensidade em uma matriz.

2.3 Processamento de imagens digitais

O processamento de imagens digitais é definido como qualquer processo que envolva a
entrada e a saida de uma imagem digital (GONZALEZ; WOODS, 2008). Este campo abrange
uma ampla variedade de operacdes, desde correcao de exposicao e balango de cores até re-
ducdo de ruido, aumento de nitidez e retificagdo da imagem através de rotacao (SZELISKI,
2022). Tais operacdes sdo essenciais para a extracao e identificacdo de informacbdes contidas
nas imagens, melhoria da qualidade visual e realce de caracteristicas especificas que facilitam
a compreensao tanto por humanos quanto por computadores (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

2.3.1 Operagdes Espaciais

As operagbes no dominio do espago sao caracterizadas pela manipulacao direta dos pi-
xels da imagem e podem ser subdivididas conforme o escopo de a¢céo, como pontuais ou locais
(QUEIROZ; GOMES, 2001). As operagdes pontuais, também conhecidas como operadores de
ponto, sdo as mais simples transformacgdes de processamento de imagem, onde o valor de cada
pixel de saida depende apenas do pixel correspondente na imagem de entrada. Exemplos in-
cluem ajustes de brilho e contraste, bem como corregao de cores e transformagdes (SZELISKI,
2022). Essas operagdes podem ser expressas matematicamente como g(x) = h(f(x)), onde
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g(x) é a imagem de saida, f(x) é a imagem de entrada e h é a fungdo de transformagéo
aplicada (SZELISKI, 2022).

Por outro lado, nas operagdes locais, o valor de saida em uma coordenada especifica
depende dos valores de entrada de um grupo de pixels, ou seja, do pixel em questao e seus vizi-
nhos. Tais operagdes sdo importantes para tarefas que envolvem suavizagao, nitidez e filtragem
de bordas. Exemplos incluem a aplicacao de filtros lineares € nao lineares, como o filtro bilateral
e métodos de difusdo anisotropica (SZELISKI, 2022). Essa abordagem permite que a operacao
considere a informagao do entorno do pixel, proporcionando resultados que refletem a relagao
entre pixels adjacentes e melhorando a qualidade e a compreensdo da imagem processada.

2.3.2 Operagdes com Histograma

O histograma de uma imagem representa a distribuicao estatistica dos pixels conforme
a intensidade que eles possuem. Trata-se de uma representacao grafica que mostra o nimero
de pixels associados a cada nivel de intensidade em uma imagem (SZELISKI, 2022).

Diversas operacdes podem ser realizadas sobre o histograma, como a equalizagao do
histograma. Esta técnica visa melhorar o contraste da imagem ao redistribuir os pixels entre os
niveis de intensidade, resultando em uma distribuicdo mais uniforme.

2.3.3 Morfologia Matematica

A morfologia digital ou matematica (QUEIROZ; GOMES, 2001) parte do principio de que
aimagem é um conjunto de pontos elementares que formam subconjuntos bi ou tridimensionais.
Com isso, é possivel executar operagdes de morfologia utilizando conceitos de algebra booleana
e teoria dos conjuntos. As operagdes basicas da morfologia matematica sao:

» Erosao: Remocgéao de pixels que ndo atendem a um padrao especifico. Esta operagéo
encolhe os objetos na imagem, removendo pequenas irregularidades e detalhes.

+ Dilatagao: Alteracao de uma pequena area ao redor de um pixel para um padrao espe-
cifico. Esta operag@o expande os objetos na imagem, preenchendo lacunas e conec-
tando componentes proximos.

2.3.4 indices de Vegetacao

Os indices de vegetacao em imagens digitais sdo métricas calculadas a partir da trans-
formagao de imagens no espago de cores RGB, resultando em imagens em tons de cinza que
destacam os elementos de vegetacdo. Para isolar os pixels que representam vegetacédo dos
demais, é necessario aplicar um limiar ajustavel, como o método de Otsu (BRILHADOR; SER-
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RARENS; LOPES, 2015), representado na Tabela 1. Nesta aplicacdo especifica, ao se coletar
imagens de vegeta¢do como nicho de processamento, esse método facilita a identificagdo das
areas de interesse e a aplicacao do limiar ajustavel.



Tabela 1 — Principais indices vegetativos encontrados na literatura

Nome

Formula

Observacao

Verde excessivo (ExG)

ExG=29g—r—>

Moorthy (2015) estudou diversos indices de vegetacdo com o objetivo de distinguir as plantas
do solo. O indice de verde excessivo apresentou desempenho satisfatério em varias condicoes
de iluminacéo solar. Alguns anos depois, Ribeiro et al. (2005) realizou algumas modificagcoes
no indice, baseando-se em estudos feitos no espago de cores CYMK (Cyan-Magenta-Yellow-
Black).

Vermelho excessivo (ExR)

ExR=14r —g

O indice de vermelho excessivo foi descrito em Meyer, Hindman e Laksmi (1999). O autor tam-
bém testou o indice verde excessivo, porém, os resultados foram inferiores ao indice proposto.

indice de diferenga nor-
malizada (NDI)

N

_ (g=r
NDI = 0T

~—

O indice de diferenga normalizada foi proposto por Woebbecke et al. (1993). O indice é seme-
lhante a infravermelho, utilizando a luz vermelha de reflexdo para separar as plantas do solo.
Recentemente, o indice foi utilizado em (PEREZ et al., 2000), para separar ervas daninhas e
plantas de cereais do solo.

indice de cor de vegeta-
¢éo (CIVE)

CIVE = 0.441r — 0.811g +
0.385b + 18.78745

O método foi utilizado para distinguir plantas de soja Kataoka et al. (2003).

Verde excessivo me-
nos vermelho excessivo
(ExGR)

FrxGR = ExG — ExR

Em Neto (2004) o autor combinou dois indices de vegetagao, verde excessivo e vermelho exces-
sivo, criando o indice denominado de Verde excessivo menos vermelho Excessivo (ExG - ExR).
O indice proposto apresentou resultados superiores ao indice de verde excessivo e o indice de
diferengca normalizada.

indice vegetativo (VEG)

VEG = a = 0.667

g
(T.ublfa) 9

Esse indice foi proposto por Hague, Tillett e Wheeler (2006). Duas vantagens do método séo
destacadas a insensibilidade em relagéo a amplitude de iluminagéo e a invariancia em relagao
a experimentos fora do campo. No entanto, o trabalho n&o indica como ajustar a constante a.

indices combinados

(COM)

COM = 0.25ExG  +
0.30EzGR + 0.33CIVE +
0.12VEG

Guijarro et al. (2011) propbs a combinacao de varios indices de vegetacao afim de aumentar o
contraste entre as plantas e o solo, melhorando o resultado da segmentacéo. Apos experimentos
foram definidos quatro indices mais relevantes, que foram atribuidos pesos a cada um deles
conforme a taxa de erro de cada segmentagao. O CIVE foi considerado o método mais relevante.

Fonte: (BRILHADOR; SERRARENS; LOPES, 2015).

81
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2.4 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos computacionais inspirados no funciona-
mento do cérebro humano, projetados para aprender a partir de dados. Elas sdo compostas por
unidades chamadas neurdnios artificiais, organizados em camadas e conectados entre si por
meio de pesos (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). A arquitetura basica de uma
RNA consiste em uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de
saida. Cada neurbénio em uma camada estd conectado a todos os neurdnios da camada se-
guinte, e cada conexao possui um peso que determina a influéncia de um neurénio sobre outro.
A figura 3 representa a estrutura de uma RNA composta por trés camadas principais: A camada
de entrada, representada pelas letras X;, a camada oculta, representada pelas letras F; e, por
fim, a camada de saida, representada pelas letras .5;.

Figura 3 — Estrutura de uma RNA

Camadas ocultas

Dados de entrada Saida

Fonte: (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

Cada neurdnio recebe um conjunto de entradas x;, cada uma associadas a pesos cor-
respondentes w;, com a adigdo de um bias b. A saida z é o resultado obtido do somatério da
operacao exercida sobre todas as entradas, conforme descrita na equacao 1:

z:Zwixi+b. (1)
i=1

A saida do neurdnio é obtida aplicando uma fungéo de ativacéo sobre a saida z. Ela fun-
ciona como um “interruptor” que pode ativar ou desativar a atividade dos neurénios, destacando
a importancia das entradas que tem maior influéncia no resultado final e permitindo que a rede
aprenda a reconhecer padrées complexos nos dados. Existem diversas fungbes de ativacao co-
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munete usadas, como a sigmoide, a tangente hiperbélica (tanh), a ReLU (Rectified Linear Unit),
entre outras.

No aprendizado supervisionado, a rede é treinada fornecendo os valores de entrada
e comparando a saida com os valores reais conhecidos, chamados de ground truth. Esse pro-
cesso envolve ajustar iterativamente os pesos das conexdes da rede para minimizar o erro entre
as previsdes da rede e os valores reais. Os dados de entrada sao processados a medida que se
propagam pela rede, em um processo conhecido como forward propagation. Durante o treina-
mento, um algoritmo como o backpropagation € utilizado para calcular o erro e ajustar 0s pesos
de forma a melhorar a precisao da rede. Esse método permite que as RNAs aprendam a partir
de dados complexos e realizem diversas tarefas, incluindo classificagao, regressao, clustering e
reconhecimento de padrdes, sendo amplamente utilizadas em &reas como visao computacional,

processamento de linguagem natural e reconhecimento de fala.

2.5 Backpropagation

O backpropagation é um algoritmo utilizado para treinar redes neurais artificiais, permi-
tindo que elas aprendam a partir dos dados. Seu objetivo é ajustar os pesos da rede de forma
que a diferenca entre as saidas previstas e os valores reais (0 erro) seja minimizada (GOOD-
FELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Na propagacao para tras, o erro é propagado de volta através da rede, da camada de
saida para a camada de entrada. O objetivo é calcular quanto cada peso contribuiu para o erro
da saida. Isso é feito através do calculo do gradiente da funcao de perda em relagao aos pesos
da rede, usando a regra da cadeia da derivada.

Uma vez que o gradiente € conhecido, os pesos da rede sdo atualizados usando um
algoritmo de otimizagao, como o gradiente descendente. Esse processo € repetido para muitos
exemplos de treinamento, ajustando gradualmente os pesos da rede para minimizar o erro.

Neste trabalho, serdo abordadas duas das principais fungdes de custo utilizadas em
problemas de classificacao e segmentacao. Essas fungdes possuem parametrizagcdes que per-
mitem ajustes para lidar com problemas de classes desbalanceadas.

2.5.1 Cross Entropy Loss

A Cross Entropy (MAO; MOHRI; ZHONG, 2023) é uma funcao de perda amplamente uti-
lizada em tarefas de classificacdo. Ela mede a discrepancia entre a a probabilidade predita pelo
modelo p com a distribuicao de probabilidade verdadeira y. Ela penaliza fortemente previstes
que atribuem baixa probabilidade a classe verdadeira. Como resultado, a minimizagao da Cross
Entropy durante o treinamento faz com que o modelo preveja distribuicbes de probabilidade que
se aproximam das distribuicdes verdadeiras. Para uma classificagdo multiclasse com (' classes,
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a Cross Entropy é estendida da seguinte forma:

c
CE(p) = - Z yilog(pi). (2)
=1

De forma que y; € um valor binario indicando se a classe ¢ é a classe verdadeira (1 para
verdadeiro, 0 para falso). p; é a probabilidade predita pelo modelo para a classe :.

Em muitos casos de classificagao, especialmente quando lidamos com classes desba-
lanceadas, a utilizacédo da Cross Entropy padrao pode nao ser ideal. Nestes cenarios, a Weigh-
ted Cross Entropy € uma variacdo que atribui diferentes pesos as classes, permitindo que o
modelo penalize a as classes menos frequentes e se ajuste melhor ao desequilibrio dos dados:

c
WCE(p) = — Z w;y; log(p;). (3)
i=1

2.5.2 Focal Loss

A Focal Loss (LIN et al., 2018) é uma funcao de perda desenvolvida para abordar o pro-
blema de desequilibrio de classes, comum em tarefas de deteccao de objetos e segmentagao
semantica. Nesse contexto, classes como background sdo muito mais representadas do que
classes menores, que podem estar sub-representadas. Para mitigar esse desequilibrio, a Focal
Loss introduz o termo (1 — p;)?, que atua como um peso. Esse termo diminui o impacto dos
exemplos bem classificados (p; préximo de 1) e aumenta o impacto dos exemplos mal classi-
ficados (p; préximo de 0). Esse ajuste dinamico faz com que a rede foque mais nos exemplos
dificeis durante o treinamento.

A Focal Loss ¢ definida da seguinte forma para uma Unica amostra:

FL(p:) = —au(1 — p;)" log(pr), (4)

sendo p; € a probabilidade predita pelo modelo para a classe verdadeira. Se a classe verdadeira
ey = 1l,entdo p, = p;sey = 0, entdo p, = 1 — p. Os termos a; e v sdo parametros
ajustaveis, sendo a; um fator de ponderacao para lidar com o desequilibrio de classes, que
pode ser definido de maneira diferente para cada classe e v um fator de modulagéo que reduz
0 peso dos exemplos bem classificados, concentrando o treinamento nos exemplos que se
encontra uma maior dificuldade, muitas vezes aqueles que apresenta menos amostras. Valores

comuns de y variam entre 0 e 5.
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2.6 Deep Learning

Deep learning permite que modelos computacionais com mdltiplas camadas aprendam
representagdes atravas dos dados em diferentes niveis de abstragao, buscando identificar pa-
drdes significativos (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). No processamento de imagens digitais,
o reconhecimento de padroes refere-se a rotulagao de objetos com base em seus descrito-
res, ou features, que sao extraidos dos dados de entrada de forma a caracterizar os objetos e
distinguir uns dos outros da maneira mais eficaz eficaz (GONZALEZ; WOODS, 2008).

2.6.1 Classificagéao

A tarefa de classificacdo de imagens é um dos problemas fundamentais em visdo com-
putacional, que consiste em atribuir rétulos ou classes as imagens com base em suas carac-
teristicas visuais (HE et al., 2016). Esse processo € realizado por modelos de aprendizado de
maquina, como redes neurais convolucionais (CNNs), que aprendem a mapear imagens de
entrada para classes de saida durante o treinamento.

Para realizar a classificacdo, um modelo de aprendizado de maquina, como uma rede
neural convolucional (CNN), é treinado em um conjunto de dados rotulados. Durante o treina-
mento, 0 modelo aprende a associar padrdes visuais nas imagens aos rétulos correspondentes,
ajustando seus pesos para minimizar a diferenca entre as previsdes e os rétulos reais por meio
de um mecanismo chamado backpropagation (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Para realizar a classificagdo de imagens, um modelo de aprendizado de maquina pre-
cisa receber as imagens como entrada. Geralmente, essas imagens sédo representadas como
tensores multidimensionais, onde as dimensdes correspondem a largura, altura e canais de cor
da imagem. Por exemplo, uma imagem colorida em formato RGB (Red, Green, Blue) teria uma
representacdo em tensor de forma (largura, altura, 3), onde 3 representa os trés canais de cor,
enquanto uma imagem em tons de cinza, teria um representagdo em tensor de forma (largura,
altura, 1) (SZELISKI, 2021).

Antes de serem fornecidas ao modelo, as imagens geralmente sdo pré-processadas
onde aplica-se operagdes de normalizacao (para terem valores de pixel entre 0 € 1, por exemplo)
e redimensionamento para um tamanho especifico, garantindo que todas as imagens tenham
as mesmas dimensdes de entrada.

As saidas de um modelo de classificacdo de imagens sédo as classes ou roétulos atribui-
dos a cada imagem de entrada. Dependendo do problema, essas classes podem ser binarias,
onde é possivel identificar apenas uma classe, como gato ou cachorro, ou ainda multiclasse
como por exemplo, classificacdo de digitos de 0 a 9 (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON,
2012).

Durante a inferéncia, o0 modelo recebe uma imagem de entrada e produz uma previsao
de classe. Na saida da rede é obtida uma probabilidade para cada classe (GOODFELLOW;



23

BENGIO; COURVILLE, 2016). A classe com a maior probabilidade é entdo escolhida como a
previsao final do modelo.

2.6.2 Segmentagcdo semantica

A segmentacao semantica é uma técnica de visdo computacional que consiste em atri-
buir um rétulo a cada pixel de uma imagem, de modo que pixels pertencentes ao mesmo objeto
tenham o mesmo rétulo. Diferentemente da classificagdo de imagens, onde o objetivo é atribuir
um rétulo a imagem como um todo, a segmentacao semantica permite uma compreensao mais
detalhada da cena, identificando nao apenas os objetos presentes, mas também suas localiza-
coes precisas (LONG; SHELHAMER; DARRELL, 2015).

Existem varias abordagens para realizar a segmentacao semantica, sendo as redes
neurais convolucionais (CNNs) uma das mais utilizadas devido a sua capacidade de aprender
representagdes hierarquicas de caracteristicas visuais (CHEN et al., 2018). As CNNs s&o capa-
zes de capturar informacdes espaciais e contextuais em diferentes escalas, o que as torna par-
ticularmente eficazes para tarefas de segmentacao (BADRINARAYANAN; KENDALL; CIPOLLA,
2017).

Para treinar um modelo de segmentacdo semantica, sdo necessarias imagens de en-
trada e suas mascaras correspondentes, onde cada pixel na mascara é rotulado com o objeto
ao qual pertence. Durante o treinamento, o0 modelo aprende a associar caracteristicas visuais
nas imagens aos rétulos nas mascaras, ajustando seus pesos para minimizar a diferenga entre
as previsoes e as mascaras reais. Apés o treinamento, 0 modelo pode ser usado para segmen-
tar novas imagens, atribuindo um rétulo a cada pixel com base em suas caracteristicas visuais
(RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015).

2.7 Otimizadores

Otimizadores, ou Optimizers, (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016) sao al-
goritmos ou metodologias usadas no treinamento de redes neurais para ajustar os pesos do
modelo visando minimizar a funcao de custo. Durante a etapa de backpropagation, a rede cal-
cula o gradiente da funcéo de custo para encontrar os minimos locais e o minimo global onde
a funcao converge para um resultado ideal. Os pesos sdo entao ajustados de acordo com esse
gradiente, e € nesse momento que as fungdes de otimizacao sao utilizadas. A funcao dos otimi-
zadores é encontrar a melhor e mais eficiente maneira de ajustar os pesos das conexdes entre
0s neurdnios para reduzir 0 erro nas previsdes do modelo.

Dessa forma, esses algoritimos buscam convergir para o resultado de maneira estavel,
com o menor numero de iteragdes possivel. Alguns otimizadores conhecidos sdo o Stochastic
Gradient Descent (SGD), Momentum, RMSprop e Adam.
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2.7.1 ADAM

O otimizador Adam (Adaptive Moment Estimation) (KINGMA; BA, 2014) € um dos méto-
dos mais utilizados e eficazes para otimizacao de redes neurais. O Adam combina as melhores
caracteristicas de dois outros otimizadores amplamente utilizados: o Adagrad e o RMSprop. Ele
€ projetado para adaptar as taxas de aprendizado (learning rate) que determina o tamanho dos
passos que o algoritmo de otimizacao da na direcao dos minimos da fungcédo de perda. Isso é
feito utilizando momentos de primeira e segunda ordens dos gradiente, de forma que ele leva
em consideragao tanto a média dos gradientes quanto a sua variabilidade, resultando em atua-
lizacbes mais estaveis e rapidas em comparagcdo com métodos que utilizam apenas a média ou
apenas a variancia dos gradientes.

A primeira etapa desse metodo é iniciar os parametros média movel dos gradientes m
e a variancia dos gradientes vy como vetores de zeros. Definir os hiperparametros 1, B2, « €
¢. Embora o Adam ainda tenha hiperparametros como (1, 3> e a taxa de aprendizado «, ele
€ geralmente menos sensivel as suas configuragdes iniciais do que outros otimizadores. Isso
facilita o processo de ajuste e tuning durante o treinamento.

Apo6s isso é possivel calcular o gradiente da funcdo de custo. O gradiente de uma funcéo
retorna um vetor que aponta na diregao do maior declive descendente, indicando a direcao para
o minimo da fungéo. Aplicando essa operagao iterativamente, é possivel ajustar os parametros
do modelo para convergir para um minimo local da fungdo de custo. A equagéo 5 ilustra a
operacao de gradiente sobre a fungcao de custo, essencial para a atualizacdo dos pesos no
treinamento de redes neurais:

gt < VaJ(0;). (5)

As equacbes 6 e 7 representam a média mével e a variancia dos gradientes, respectiva-
mente. Essas operacgbes ajudam a entender a trajetéria dos gradientes durante o treinamento.
Observando a média mével e a variancia, podemos determinar se os gradientes estao se tor-
nando mais agudos, o0 que indica uma descida mais rapida em diregao ao minimo da fungao de
custo. Essa analise é fundamental para ajustar os parametros do modelo de forma eficiente e

garantir a convergéncia adequada durante o treinamento:

my < Bime—1 + (1 — B1) g, (6)

v < Pavig + (1 — 52)93' (7)

As equacdes 8 e 9 representam o ajuste de bias. Esse ajuste é crucial para corrigir a ten-
déncia inicial das estimativas de primeira e segunda ordens (média a variancia) dos gradientes.
Sem essa correcao, as estimativas tendem a ser enviesadas para valores préximos de zero,

especialmente nas primeiras iteracdes. A correcdo de bias garante que as estimativas sejam
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mais precisas e robustas ao longo do tempo, permitindo que o otimizador Adam ajuste os pesos
de forma mais eficiente e estavel. Isso resulta em uma convergéncia mais rapida e consistente
para o minimo da fungéo de custo.

N my
My — ——— (8)

1—pt

. (%
Dy ———. (9)
1-5)

Ao final do processo, os parametros sdo atualizados utilizando as estimativas corrigidas
de primeira e segunda ordens. A equagao 10 representa esta atualizagao final, onde o é a
taxa de aprendizado, m; € o momento corrigido, v; € a variancia corrigida, e ¢ € um termo de
estabilidade para evitar divisdo por zero. Esta atualizagdo combina a direcao do gradiente com
a escala da variancia, ajustando os pesos de forma mais precisa.

~

my
Oy < 0,1 —a——. 10
t t—1 \/®_t+€ ( )

2.8 Redes Neurais de Convolucao (CNN)

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) sdo um tipo especializado de rede neural
projetada para processar dados que possuem uma estrutura de grade, como imagens (GOOD-
FELLOW,; BENGIO; COURVILLE, 2016). Elas sdo amplamente utilizadas em tarefas de visdo
computacional, incluindo classificagdo de imagens, detecgao de objetos, segmentagao seman-
tica e muito mais, devido a sua capacidade de capturar padrdes espaciais em dados de entrada.

Uma caracteristica chave das CNNs sédo as camadas convolucionais, que aplicam ope-
ragbes de convolugdo nas entradas. A convolugdo permite que a rede extraia automaticamente
caracteristicas hierarquicas das imagens, como bordas, texturas e padroes mais complexos,
aprendendo a partir dos dados durante o treinamento.

Além das camadas convolucionais, as CNNs geralmente incluem camadas de pooling,
que reduzem a dimensionalidade dos mapas de caracteristicas, preservando as informacoes
mais importantes. Isso ajuda a tornar a rede mais eficiente computacionalmente e a melhorar a
generaliza¢do para novos dados.

Outra caracteristica importante das CNNs ¢ a utilizagdo de camadas totalmente conec-
tadas no final da rede, que agregam as informacdes das camadas convolucionais e de pooling
para produzir uma saida final, como a probabilidade de cada classe em uma tarefa de classi-
ficagdo de imagens. Durante o treinamento, as CNNs utilizam o algoritmo de backpropagation
para ajustar os pesos da rede € minimizar a diferenca entre as previsdes e os roétulos reais.
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2.8.1 Convolugao

Convolugao é uma operacao matematica realizada entre duas funcoes, ao efetuar essa
operagdo de duas fungdes z(a) e w(a), estamos essencialmente calculando um somatério
ponderado dos produtos dos valores das duas fungdes, equanto deslocamos a fungdo w(a) no
espaco conforme apresentado na equacgao 11:

o0

s(t) = (zxw)(t) = Y a(a)w(t - a). (1)

a=—00

O resultado obtido representa a “semelhanga“ das duas fungdes naquele ponto do es-
paco (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Se os valores de x(a) e w(a) coincidem
fortemente em uma certa posicao, a soma dos produtos sera grande, indicando uma alta simila-
ridade entre as fungdes. De forma andloga, se os valores de z(a) e w(a) ndo coincidirem bem,
a soma dos produtos sera pequena, indicando uma baixa similaridade.

No contexto de CNNs, o primeiro argumento z(a) da convolugéo é chamado de inpute o
segundo argumento w(a) é referido como kernel. Em aplicagdes de aprendizado de maquina, o
input geralmente € um array multidimensional de dados, e o kernel € um array multidimensional
de parametros que sao aprendidos pela rede neural. O output é conhecido como feature map e
guarda as informagoes correlatas entre a fungéo de entrada e o kernel.

A estrutura desta operacao pode ser observada na figura 4.

Figura 4 — Operacao de Convolucao de de dados multidimensionais

Input | (»’"‘ g
|

Kernel (
Feature Map

Fonte: Adaptado de (NATHAN; WAMPLER, 2023).

A convolugdo matematicamente inverte a segunda fungao, conforme pode ser observado
na equacao 11, mas essa inversao é util somente para propriedades comutativas da operacao.
No contexto de redes neurais, essa propriedade nao é relevante; em vez disso, é utilizada a
cross-correlation, que executa o mesmo processo da convolugao, porém sem inverter a fun-
cao do kernel (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). A equacao 12 representa uma
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convolucdo de duas dimensbées comumente usada nas CNNs:
S(i,j) = (I* K)(i,5) = Y ) 1(i+m,j+n)K(m,n). (12)

As CNNs sao especialmente eficazes no processamento de imagens devido a sua capa-
cidade de aprender kernels que capturam caracteristicas hierarquicas de maneira eficiente (HE
et al., 2016). Para entender o que ocorre na convolugao entre o input e o kernel, podemos ana-
lisar um filtro especifico como o filtro de Sobel (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
As regides onde o filtro apresenta um valor alto indicam a presenca de uma borda. Esses filtros
sao aprendidos pela rede utilizando fungdes de custo e otimizagcao, que identificam os kernels
que melhor discriminam os dados, trazendo maior separabilidade para a classificagdo. Em ca-
madas mais rasas os filtros podem detectar bordas e texturas simples, enquanto em camadas
mais profundas, podem reconhecer formas, objetos e até mesmo contextos completos.

2.8.2 Arquitetura CNN

Podemos dividir a arquitetura de uma CNN em trés etapas: a camada de entrada, as
camadas escondidas e as camadas de saida (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
A camada de entrada recebe os dados originais. Em uma imagem digital, ela é representada
como uma matriz de pixels que sera processada pela rede.

Nas camadas escondidas, temos diferentes tipos de camadas. As camadas convoluci-
onais sao responsaveis por aplicar os kernels na imagem e extrair as caracteristicas locais,
como bordas, texturas e outros padrées. Durante o processamento, a rede utiliza diversos ker-
nels, cada um convoluindo sobre a imagem e produzindo um mapa de caracteristicas (feature
map).

Apos as operagdes de convolugao, é aplicada uma funcao de ativagcado, como a RelU,
que introduz nao linearidades na rede, destacando os mapas de features que melhor represen-
tam o conjunto de entrada. A funcao retorna o proprio valor x de entrada para x>0 e 0 para:

f(z) = max(0, z). (13)

Em seguida, os dados passam por uma camada de Pooling que reduz as dimensdes
espaciais dos feature maps. No contexto de processamento de imagem isso se torna essencial
visto que a quantidade de pixels em uma imagem de alta resolugéo torna o processamento
muito custoso. O pooling mais comum é o max pooling, que toma o valor maximo de uma regiao
de pixels, como por exemplo, 2x2, sobre 0 mapa de caracteristicas. Isso reduz a resolucao
espacial dos dados, mas preserva as caracteristicas mais importantes
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As camadas ocultas consistem em multiplas camadas de convolugéo, ReLU e pooling.
A medida que avancamos para camadas mais profundas, a CNN é capaz de detectar caracte-
risticas mais especificas dos dados.

As camadas de saida preparam os dados para a classificacdo. A camada de flattening
transforma os feature maps bidimensionais em um vetor unidimensional, preparando assim os
dados para uma rede neural artificial. Esse vetor de caracteristicas, gerado pelas etapas anteri-
ores, contém todas as informacdes necessarias para a identificacao e classificagdo da imagem.

Em seguida, temos as camadas totalmente conectadas, que representam uma RNA. A
camada de classificagao é a ultima camada da CNN, onde é possivel utilizar uma fungao softmax
para converter a saida das camadas totalmente conectadas em um vetor de probabilidades.
Dessa forma, a saida representa a probabilidade dos dados representarem cada classe ou
rétulo. A funcao soffmax

A funcao softmax da classe j, considerando K classes, é definida como:

e%i

N Z?:l e

Nesta definicao, o(z), representa a probabilidade da classe j apds a aplicagdo da fun-

o(2); (14)

¢ao softmax, z; é o valor da entrada correspondente & classe j, K é o numero total de classes,
e e € a base do logaritmo natural.

A funcéo softmax transforma os valores de entrada z; em uma distribuicdo de probabili-
dade, garantindo que a soma das probabilidades para todas as classes sejaigual a 1.

Figura 5 — Arquitetura CNN
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Fonte: Adaptado de (SEZER; OZBAYOGLU, 2018).
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2.9 Métricas de avaliacao

Conseguir avaliar os modelos é fundamental para assegurar a precisao e a robustez
dos algoritmos de aprendizagem. As métricas de avaliagcdo fornecem uma base quantitativa
para comparar diferentes modelos e selecionar o que melhor se ajusta a uma tarefa especifica.
Essas métricas sao ferramentas matematicas que evidenciam os acertos e erros do modelo
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Para compreender as métricas de avaliacado, é crucial entender os conceitos de verda-

deiros positivos (TP), falsos positivos (FP), verdadeiros negativos (TN) e falsos negativos (FN):

» Verdadeiros Positivos (VP): Sao os casos em que o modelo previu corretamente a
classe positiva. Por exemplo, um modelo que indica ha presenga de uma planta em
uma imagem que realmente contém uma planta.

 Falsos Positivos (FP): Sdo os casos em que o modelo previu erroneamente a classe
positiva. Por exemplo, um modelo que indica ha presenca de uma planta em uma ima-
gem que na verdade nao contém uma planta.

» Verdadeiros Negativos (VN): Sao os casos em que o modelo previu corretamente
a classe negativa. Por exemplo, um modelo que identifica corretamente uma imagem
sem planta como negativa.

» Falsos Negativos (FN): Sao os casos em que o modelo previu erroneamente a classe
negativa. Por exemplo, um modelo que ndo detecta uma planta em uma imagem que
na verdade contém uma planta.

2.9.1 Acurécia

A acuracia € definida como a proporgao de previsoes corretas (tanto verdadeiros positi-
vos quanto verdadeiros negativos) em relacao ao total de casos:
TP+TN

Acuracia — . 15
Ut = b TN+ FP+ FN (15)

Embora seja uma métrica intuitiva, a acuracia pode levar a interpretagdes erréneas,
especialmente em casos de desbalanceamento de classes. Isso ocorre porque um modelo pode
prever corretamente as classes majoritarias, indicando uma alta acuracia, mas ainda assim
apresentar um desempenho baixo nas classes minoritarias (MULLER; SOTO-REY; KRAMER,
2022).
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2.9.2 Recall

O recall (MULLER; SOTO-REY; KRAMER, 2022) ¢ a razao entre os verdadeiros positi-
vos e a soma dos verdadeiros positivos e falsos negativos. Essa métrica avalia a eficiéncia do
modelo em detectar corretamente as instancias positivas, e penalizar casos de falsos negativos:

TP

Recall = —. (16)
TP +FN

2.9.3 Precisao

A precisdo (MULLER; SOTO-REY; KRAMER, 2022) é a razao entre os verdadeiros posi-
tivos e a soma dos verdadeiros positivos e falsos positivos. Ela indica a proporcao de instancias
preditas como positivas que sao realmente positivas. Alta precisao significa que a maioria das
predi¢cdes positivas do modelo s&o corretas. Isso é crucial em situagdes onde os falsos positivos
tém um alto custo:

TP

Precisdo = ————. (17)
TP + FP

2.9.4 F1-score

O F1-score oferece uma abordagem balanceada para a avaliacao de modelos de clas-
sificacdo (POWERS, 2020). Esta métrica torna-se particularmente relevante em cenérios com
classes desbalanceadas, onde a distribuicdo de amostras entre as classes € assimétrica. Nes-
sas situacoes, é crucial considerar tanto os falsos positivos quanto os falsos negativos para
evitar avalia¢des distorcidas do desempenho do modelo:

Precisdo x Recall

F1-Score = 2 x . 18
Precisdo + Recall (18)

2.9.5 Matriz de confuséo

A matriz de confusdo é uma ferramenta fundamental para a avaliagao de modelos de
classificacdo (GOODFELLOW,; BENGIO; COURVILLE, 2016), especialmente quando se trata
de problemas com multiplas classes. Ela proporciona uma visao clara de como o modelo esta se
saindo em termos de classificacdes corretas e incorretas em comparacao com cada classe. Para
um problema de classificagdo com N classes, a matriz de confusao serd uma matriz NxN. Cada
elemento Mij na matriz representa o nimero de amostras que pertencem a classe i (verdadeira)
e foram classificadas como classe j (prevista).

Dessa maneira, a diagornal principal (Mii) representa as amostras corretamente classifi-
cadas para cada classe i. Os elementos fora da diagonal indicam os erros de classificagdo. Por
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Tabela 2 — Matriz de Confusao para Multiplas Classes

Classe Verdadeira Classe Predita
Classe Predita1 Classe Predita2 ... Classe Predita N
Classe Verdadeira 1 M4 Mo ... Min
Classe Verdadeira 2 Moy Moy ... Moy
Classe Verdadeira N Mpn Mpyo ... My

exemplo, M, representa o nimero de amostras da classe 1 que forma incorretamente classifi-
cadas como classe 2. Para melhor visualizagao e interpretacéo, especialmente em conjuntos de
dados desbalanceados, a matriz de confus@o pode ser normalizada, resultando em propor¢des
ou porcentagens de acerto e erros para cada classe i.

2.9.6 IloU

O indice de Jaccard (REZATOFIGHI et al., 2019), também conhecido como loU (do
inglés Intersection over Union), € uma métrica comum usada em problemas de segmentagéo
de imagens para avaliar o quédo bem as predicdes de um modelo se sobrepdem o ground truth.
Ele é calculado como a razdo entre a area de intersecao € a area de uniao entre a predicao e o

ground truth:

Area de Intersecdo
loU = % did'intl (19)
Area de Unido

« Area de intersecio representa a regido onde a predicdo e o ground truth se sobre-
pdéem. Em outras palavras, é a parte da predigdo que coincide com o ground truth.

« Area de unido é a combinacdo de todas as regides cobertas tanto pela predigdo
quanto pelo ground truth, sem duplicacdes. Isso inclui a &rea que € exclusiva da predi-
¢ao, a area que é exclusiva do ground truth e a area de sobreposigao.

Quanto mais proximo o valor do loU estiver de 1, melhor a sobreposicao entre a predicao
e o ground truth, indicando uma segmentacao mais precisa. Essa métrica apresenta a precisao
em nivel de pixel para modelos de segmentacao semantica. Para problemas de segmentacao
com multiplas classes € comumente utilizado a média do loU (MloU). Ela calcula o loU para
cada classe e tira a média dessas pontuagdes onde /N é o nimero de classes e loU; é o loU
para a classe i:

N
1
Mean loU = — Zl loU;. (20)
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2.10 Arquitetura de redes para classificacao

Para a classificacdo de imagens, diversas arquiteturas de rede neural tém sido desen-
volvidas ao longo dos anos, cada uma trazendo avancos significativos em termos de precisao
e velocidade. O objetivo desse tipo de rede é, dado uma imagem ao modelo, ele ser capaz de
reconher uma classe pré-definida, ou seja, as entradas sdo imagens e as saidas um numero
que representa uma das classes de treinamento. Esse tipo de abordagem s6 permite que sejam
classificados um unico objeto dentro de uma imagem.

2.10.1 VGG19

A arquitetura VGG19 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014), € uma variante mais profunda
da rede VGG, consistindo de 19 camadas ponderadas. A principal caracteristica das redes VGG
€ a utilizagao de filtros de convolugdo de tamanho fixo (3x3) com strides e paddings que pre-
servam as dimensodes das imagens apds cada convolug¢do. Essa simplicidade na escolha dos
hiperparametros facilita a implementacao e permite um aumento progressivo da profundidade
da rede. A VGG19 possui um total de 16 camadas convolucionais, 3 camadas totalmente co-
nectadas e utiliza fungdes de ativacdo RelLU. A arquitetura termina com uma camada softmax
para a classificacao.

2.10.2 ResNet

As redes ResNet (HE et al., 2016) introduziram a ideia de residual learning para mitigar
o problema de gradient descent em redes muito profundas. Em vez de aprender mapeamentos
diretamente, as ResNets aprendem fungbes residuais com referéncia as entradas da camada.
Esse método permite a construgdo de redes muito mais profundas sem a degradagao da pre-
cisdo que normalmente acompanha o aumento da profundidade. A estrutura basica de uma
ResNet é o “bloco residual®, que consiste em multiplas camadas convolucionais com atalhos
que contornam uma ou mais camadas, adicionando a entrada inicial ao output final. Existem
varias variantes da ResNet, cada uma com um numero diferente de camadas e os mais popu-
lares implementados sdo a ResNet50, ResNet101 € ResNet152.

2.10.3 MobileNets

As arquiteturas MobileNet (HOWARD et al., 2017) sao projetadas para serem leves e efi-
cientes, visando dispositivos méveis e aplicagdes com recursos limitados. A principal inovagéao
da MobileNet é a utilizacdo de convolugdes separaveis em profundidade, que reduzem signifi-
cativamente o nUmero de parametros e operagdes computacionais. Um exemplo a MobileNetV2
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introduz a ideia de blocos inversos residuais e convolugdes depthwise seguidas por convolugcbes
pointwise. J& a MobileNetV3 é uma versao aprimorada da MobileNetV2, incorporando técnicas
de otimizacao neural, como busca de arquitetura de rede (NAS) e técnicas de aprimoramento de
eficiéncia como SE (Squeeze-and-Excitation) e h-swish. MobileNetV3 vem em duas variantes,
Small e Large, adaptadas para diferentes trade-offs entre precisao e eficiéncia computacional.

2.11 Arquitetura de redes para segmentacao semantica

Assim como as arquiteturas de rede com a finalidade de classificacdo, as CNN’s com
a finalidade de segmentagao tém sido amplamente exploradas. Tratando-se de segmentacéo,
ha diversas formas como uma mesma imagem pode ser segmentada, mas, nesse trabalho, o
foco sera dado unicamente ha segmentacdo semantica, aquela capaz de nao s6 segmentar os
objetos dentro de uma imagem, mas também de dar sentido a cada um deles por meio de uma
classificacao dos pixels. Nesse tipo de abordagem, a entrada da rede é uma imagem e a saida,
uma mascara de identificadores onde cada pixel representa uma classe pré-definida. Esse tipo
de abordagem permite segmentar e classificar diversas classes dentro de uma mesma imagem.

2.11.1 Unet

A U-Net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015) é uma arquitetura de rede neural
convolucional amplamente utilizada para segmentacao de imagens. A principal caracteristica da
U-Net é a sua forma de “U“ simétrica, que consiste em uma fase de contragdo (downsampling)
seguida por uma fase de expansao (upsampling).

Na fase de contracao, também conhecida como encoder, a U-Net utiliza varias camadas
convolucionais seguidas por operag¢des de pooling. Essas operagoes de pooling, geralmente
max-pooling, reduzem a dimensionalidade espacial da imagem de entrada enquanto aumen-
tam a profundidade do mapa de caracteristicas. Esse processo permite que a rede aprenda a
capturar contextos de imagem em diferentes escalas.

A fase de expanséo, ou decoder, reverte o processo de contracdo aumentando a reso-
lucao espacial dos mapas de caracteristicas. Isso € feito através de camadas de convolugéao
transposta, também conhecidas como deconvolugdes, que realizam o upsampling. O objetivo
dessa fase é recuperar a resolucao original da imagem e produzir uma segmentagao detalhada.

Uma das principais inovacoes da U-Net sdo as conexdes de skip (atalhos) presentes
no modelo. Essas conexdes ligam camadas correspondentes das fases de contracao (encoder)
e expansao (decoder), permitindo uma transferéncia direta de informagdes. Durante a fase de
contracao, a resolugao espacial da imagem é reduzida progressivamente através de operagoes
de pooling, enquanto a profundidade do mapa de caracteristicas aumenta. Este processo, em-
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bora util para capturar contextos globais e caracteristicas de alto nivel, pode resultar na perda
de detalhes e informacdes locais.

Figura 6 — Arquitetura classica da rede U-Net
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Fonte: Adaptado:(CAIl; WU; CHEN, 2022).

As conexdes de skip armazenam os feature maps do encoder antes das operacdes de
downsampling (pooling) e concatenam essa informagdo com os feature maps das camadas
equivalentes no decoder. Essa operagao permite que as informacdes detalhadas de alta reso-
lucdo sejam combinadas com as informac¢des mais abstratas aprendidas durante a contracao.

Desta forma, as conexdes de skip garantem que os detalhes finos e precisos da imagem
original sejam preservados até a fase de reconstrugéo.

2.12 Data augmentation

A técnica de data augmantation (aumento de dados) é uma estratégia que permite au-
mentar a quantidade e a diversidade dos dados de treinamento sem a necessidade de coletar
novas amostras, o que pode ser caro e demorado (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019).

2.12.1 Adicao de espacos em volta da imagem

A adicdo de espagos em volta da imagem, também conhecida como padding, é uma
técnica usada para garantir que todas as imagens do conjunto de dados tenham dimensoes
minimas especificas. Isso é especialmente Util quando se trabalha com imagens de diferentes
tamanhos. O padding adiciona bordas a imagem original até que ela atinja as dimensdes de-
sejadas e € usada para evitar a distorcao das imagens durante o redimensionamento e para
assegurar que caracteristicas importantes nao sejam cortadas ou perdidas.
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2.12.2 Redimensionamento

O redimensionamento de imagens é uma etapa essencial para preparar os dados de en-
trada para a rede neural. Ao uniformizar o tamanho das imagens para uma dimensao especifica

(por exemplo, 256x256 pixels), garantimos que 0 modelo receba entradas consistentes.x

2.12.3 Brilho e Contraste Aleatério

Variar o brilho e o contraste das imagens de entrada de forma aleatéria € uma técnica
eficaz para aumentar a robustez do modelo contra diferentes condi¢des de iluminagao. Ao expor
o modelo a uma gama de intensidades de brilho e contraste, ele se torna mais adaptavel a
variacdes nas condi¢des de iluminacdo que podem ocorrer em ambientes reais.

2.12.4 Virar aimagem horizontalmente e verticalmente

Ao criar imagens espelhadas a partir das originais, essas técnicas aumentam a diversi-
dade do conjunto de dados sem modificar o conteudo seméantico das imagens. Essas transfor-
macgdes ajudam a garantir que o modelo se torne invariavel a mudancgas de orientagdo, melho-

rando sua robustez.

2.12.5 Desfoque mediano

A aplicacdo de desfoque mediano é uma técnica utilizada para reduzir o ruido nas ima-
gens e suavizar detalhes menores. O desfoque mediano substitui cada pixel pelo valor mediano
dos pixels em torno dele, o que ajuda a preservar as bordas enquanto reduz o ruido. Ao apli-
car desfoque mediano de forma seletiva e aleatéria, aumentamos a capacidade do modelo de
aprender caracteristicas mais robustas e menos suscetiveis a variagdes de ruido, melhorando

a qualidade da classificagédo e da segmentacao.

2.13 Trabalhos Correlatos

Nesta secao, serdo apresentados e discutidos alguns trabalhos correlatos encontrados
na literatura, que abordam a deteccgéo e classificagéo de plantas daninhas utilizando diferentes
abordagens e tecnologias. A andlise desses trabalhos visa identificar as metodologias empre-
gadas, seus resultados, bem como as limitacdes encontradas.

Viliotti (VILIOTTI, 2002) desenvolveu um sistema eletrénico equipado com sensores ép-
ticos para correlacionar a radiagao global incidente com a radiacao refletida por superficies
cobertas com plantas daninhas. Este método mostrou-se eficiente na detec¢ao de plantas da-
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ninhas, porém, a estrutura do sistema requer manutencao frequente e cuidados especificos,
0 que pode aumentar os custos operacionais a longo prazo. Testes em condigdes simuladas
nao apresentaram anomalias e os testes de campo mostraram uma eficacia perto dos 100% no
controle das plantas daninhas .

Ferreira (FERREIRA, 2017) utilizou algoritmos de classificagédo, como Random Forest
e Support Vector Machine (SVM), para classificar plantas daninhas a partir de atributos extrai-
dos de imagens, como matrizes de coocorréncia, histogramas de gradientes, espaco de cores
e padrdes binarios locais. Embora esta metodologia permita a detec¢do de plantas daninhas
apenas com o uso de imagens, a fase de extragdo de atributos é custosa e pode exigir recursos
computacionais significativos.

Souza Belete (BELETE et al., 2019) e colaboradores propuseram um sistema de visao
computacional que utiliza 0 método de segmentacao SLIC superpixels e atributos visuais para
extrair caracteristicas fisicas das folhas, como cor, gradiente, textura e forma. A metodologia
demonstrou alta precisdo (91,34%) utilizando o algoritmo SVM, mas ainda nao é totalmente
confiavel para suporte a agricultores pois apresentou dificuldades de detecgdo em cenarios
com iluminagao precaria.

Milioto (MILIOTO; LOTTES; STACHNISS, 2018) desenvolveu redes neurais convolucio-
nais totalmente conectadas (FCN) para a segmentacdo semantica em tempo real das plantas
daninhas em meio a cultura de soja. Essa metodologia apresentou alta precisdo e robustez na
deteccdo de plantas daninhas, mas a variabilidade nas condicdes de luz ainda representa um
desafio .

O estudo (KIM; PARK, 2022) apresentou o MTS-CNN (Multi-task Semantic
Segmentation-Convolutional Neural Network) para a detec¢do de culturas e plantas daninhas,
utilizando uma abordagem de treinamento de uma etapa com segmentacao semantica multi-
tarefa baseada em duas redes U-Net com backbone VGG-16. A primeira rede realiza a segmen-
tacdo dos objetos (cultura e plantas daninhas), enquanto a segunda gerencia a segmentacao
especifica de culturas e plantas daninhas, utilizando atengdo aos mapas de caracteristicas para
melhorar a precisao. Testado em trés conjuntos de dados publicos (BoniRob, CWFID e um con-
junto de mudas de arroz), o MTS-CNN alcangou valores de MloU de 0,9164, 0,8372 e 0,8260,
respectivamente. No entanto, a precisdo da segmentacdo depende fortemente da segmenta-
¢ao inicial dos objetos, a abordagem requer hardware de alto desempenho e a sensibilidade ao
desequilibrio de classes pode impactar o desempenho.
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 Materiais

Diversas fontes de dados foram fornecidas por trabalhos anteriores e, principalmente,
por professores parceiros. Este subtdpico dedica-se a descrever cada um deles e também falar
sobre como foram utilizado neste trabalho.

3.1.1 Dataset

Para construir os conjuntos de dados sintéticos, foi necessario utilizar duas bases de
imagens distintas. A primeira contém imagens das principais plantas daninhas encontradas em
territorio nacional. Ja o segundo conjunto de dados consiste em fotos retiradas de um cultivo de
milho.

Ao longo desta secao, serdao apresentadas essas bases de imagens, além das metodo-
logias empregadas para a deteccao e classificacdo, bem como as abordagens utilizadas para
gerar os conjuntos de dados sintéticos.

3.1.1.1 Western Parana Weeds

Western Parana Weeds é uma base de imagens privada de ervas daninhas localizadas
na regido oeste do Parand, construido em 2020'. A base é composta por 752 fotografias das 8
principais familias e 14 principais espécies distribuidas em territério nacional. As imagens estao
organizadas por familias e espécies e apresentam a evolugao das plantas daninhas no decorrer
de 2 meses, todas elas foram cultivadas em vasos e as fotografias foram tiras de uma camera
que estava a 90 cm da base do vaso. Elas sao fornecidas no formato JPG (Joint Photographic
Experts Group) com espaco de cores RGB de 24 bits onde a resolugao das imagens é de 480
x 360 pixels.

Os gréficos das figuras 7 e 8 expressam a distribuicdo de imagens deste conjunto de
dados em relacao as familias e espécies. Note que as espécies Sorghum Arundinaceum, Cen-
chus Echinatus, Rhynchelytrumrepens, Digitaria Insularis e Choris Barbata pertencem a familia
Poaceae e as espécies Tridax Procumbens, Bidens-pilosa e Sonchus Oleraceus a Asteraceae.
Além disso, a figura 9 mostra alguns exemplos das imagens deste conjunto de dados.

! Este conjunto de dados foi desenvolvido e disponibilizado pelos professores Anderson Brilhador, Ales-

sandra Matte, e Cintia Maria Teixeira Fialho da Universidade Tecnoldgica Federal do Parana - Campus
Santa Helena.
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Figura 7 — Distribuicao imagens do Conjunto Western Parana Weeds por familia
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Figura 8 — Distribuicao imagens do Conjunto Western Parana Weeds por espécie
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3.1.1.2 Cornspacing

Cornspacing é uma base publica construida para andlise de areas de plantio da cultura
de milho (BRILHADOR; SERRARENS; LOPES, 2015), que consiste de fotos panoréamicas de
campos de milho, capturadas por um dispositivo mével.

Para a aquisi¢cao das imagens, uma pessoa segurou a camera a uma altura média de 1,2
metros do solo, capturando diversas imagens da plantagcao de milho. A base possui 188 imagens
e estdo disponibilizadas no formato de arquivo JPG. O processo de captura se deu a partir da
escolha de um ponto inicial feito de forma aleatéria e a com o movimento do fotografo por
aproximadamente 3 metros para composi¢ao da foto panoramica. Devido ao método utilizado,
a resolucdo das imagens ndo séo padronizadas, mas possuem medidas de aproximadamente
3000 x 600 pixels.



39

Figura 9 — Examplos de imagens do conjunto de dados Western Parana Weeds

(a) Amaranthus hy- (b) Cyclospermum (d) Sonchus olera-
bridos leptophyllum (c) Bidens pilosa ceus

Fa

(e) Tridax procum- (f) Lelidium virgi- (g) Ipomoeae pur- (h) Leonurus sibiri-
bens num purea cus

(i) Cenchus echina- (k) Digitaria insula- (I) Rhynchelytrum-
tus (j) Choris barbata ris repens

(m) Sorghum arun- (n) Physalis angu-
dinaceum lata

Fonte: Western Parana Weeds (2024).

A figura 10 possui duas amostras das imagens presentes no conjunto de dados para
diferentes cenarios: O de plantio convencional e outro ap6s aplicacdo de herbicidas. O conjunto
€ composto por 66 imagens de plantio convencional e 122 imagens capturadas apos a aplicagao
de herbicidas.

3.1.2 Blender

O Blender 2 é uma ferramenta de criagao de elementos gréafico e simulagdes 3D, tendo
seu codigo fonte disponivel sob a licenca GNU GPL (General Public License), tornando-o0 assim
um software livre. Esta ferramenta oferece uma variedade de funcionalidades como modelagem,
renderizagao, animagao, pos-produgao, criagao e visualizagdo de contetdo 3D interativo.

2 Disponivel gratuitamente em https://www.blender.org/


https://www.blender.org/
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Figura 10 — Exemplo imagens do conjunto de dados cornspacing
(a) Plantio convencional

S RS s £

Fonte: (BRILHADOR; SERRARENS; LOPES, 2015).

Destacando-se entre suas caracteristicas esta sua impressionante capacidade de ren-
derizagao. O software proporciona uma extensa gama de opc¢des para criar imagens de alta
qualidade e realistas. Desde técnicas avancadas de iluminagdo e sombreamento até simula-
¢ao de materiais complexos e oferece aos usuarios um leque diversificado de ferramentas para
alcancar resultados visualmente impressionantes.

Outra funcionalidade que o software oferece € uma bilioteca em python capaz de exe-
cutar comandos complexos dentro do blender, possiblilitando a automatizagdo de processos e
simulagoes.

3.1.3 GIMP

O software conhecido comumente pela sua sigla GIMP 2, é um editor de imagens gratuito
e de cédigo aberto, utilizado para manipulacao de imagens e edicdo de imagens, desenho livre,
transcodificacdo entre diferentes formatos de arquivo de imagem, e tarefas mais especializadas.

3.2 Meétodos

Neste trabalho, foram empregadas diversas técnicas e tecnologias, e esta secado é de-
dicada a descrever as metodologias utilizadas em cada etapa. Isso inclui a classificacdo do
conjunto de dados Western Parana Weeds, a criacdo de um conjunto de dados sintético gerado
por meio da técnica de carimbo com os conjuntos de dados Cornspacing e Western Parana We-
eds, o desenvolvimento de um conjunto de dados gerado por simulagdes utilizando o Blender e

3 Disponivel gratuitamente em https://www.gimp.org/


https://www.gimp.org/
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Figura 11 — Visualizacao da metodologia utilizada para a realizacao do experimento. A distincao
das funcoes de perda é feita a partir das siglas FL (Focal Loss) e CE (Cross Entropy)
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Fonte: Autoria propria (2024).

a segmentacgao das plantas daninhas em meio as plantagdes de milho. A metodologia aplicada
neste trabalho pode ser visualzada na figura 11 e que sera discutida em maior profundidade
nos tépicos seguintes.

3.2.1 Metodologia para a construgédo da pipeline de classificagdo

A classificacdo das plantas daninhas serd um processo importante para verificar se €
de fato possivel, com os modelos existentes hoje, classificar plantas daninhas que sdo extre-
mamente semelhantes entre elas. Sera necessario verificar a possibildiade de diferencia-las de
acordo com suas 8 familias e 14 espécies.

Todos os modelos mencionados anteriormente permitem a realizacdo de fine-tuning a
partir do conjunto de dados ImageNet. Portanto, a proposta é criar um benchmark que compare
os modelos VGG19, ResNet50, ResNet101, ResNet152, MobileNetV2 e MobileNetV3. Também
serdo comparadas as diferentes fungdes de perda para esse problema, a FocalLoss e a Weigh-
ted Cross Entropy, uma vez que estaremos tratando dados desbalanceados. A comparacao
levara em consideragao a precisao, o recall e o F1-score.

Cada um dos modelos serd treinado por 35 épocas usando o conjunto Brazilian Weeds
2020 com as imagens redimensionadas para 224x224 pixels. Os augmentations aplicados para
variacao de dados serao o flip horizontal aleat6rio, a rotagédo aleatéria, o zoom aleatério e o con-
traste aleatério. Todos eles com a probabilidade de 10% de acorrerem. O Adam sera utilizado
como otimizador em todos os experimentos.
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3.2.2 Criagdo semi-automatica de mascaras

Para desenvolver um modelo de segmentacdo semantica, é essencial ter ndo apenas
as imagens a serem segmentadas, mas também as mascaras binarias correspondentes a cada
imagem. Uma mascara binaria € uma imagem em preto e branco que destaca as regides de
interesse, como as plantas daninhas em uma imagem agricola. Nessa mascara, os pixels bran-
cos representam as areas que deseja-se segmentar (no caso, as plantas), enquanto os pi-
xels pretos representam o fundo ou outras areas que nao sao de interesse. Uma abordagem
semi-automatica pode ser empregada para criar essas mascaras de referéncia, especialmente
quando ha uma distingao clara entre a planta e o fundo.

Figura 12 — Exemplo de mascara binaria obtida com um dos indices de vegetacao e ajuste manual
(a) Planta daninha (b) Mascara binaria

Fonte: Autoria propria.

No caso do conjunto de dados Western Parana Weeds, é essencial aplicar diferentes
indices de vegetacado, como Excessive Green, CIVE e NDI, dependendo da imagem. Contudo,
os valores obtidos por esses métodos podem ndo abranger toda a cobertura da planta daninha,
uma vez que as plantas apresentam uma variedade de cores, incluindo tons amarelados e
amarronzados, além das tonalidades de verde. Portanto, € muitas vezes necessério ajustar
manualmente o valor do threshold para obter resultados mais precisos.

Uma possivel solugao para agilizar a criacao dessa mascara seria criar uma ferramenta
que permite aplicar diferentes indices de vegetacao e ajustar manualmente o threshold con-
forme necessario. Utilizando a ferramenta Streamlit, foi desenvolvida uma aplicacdo capaz de
realizar este trabalho e gerar mascaras binarias a partir do threshold obtido pelo limiar de Otsu,
simplificando e acelerando a criacdo de conjuntos de dados. Na interface da ferramenta sera
possivel escolher entre diferentes indices de vegetagédo e aplicar pds-processamentos, como
erosao e dilatagéo.

As imagens resultantes desses processamentos geralmente correspondem bem ao ob-
jeto de interesse. No entanto, em algumas situagées, é necessério ajustar manualmente o th-

reshold. A ferramenta também permite esse ajuste, além de oferecer a visualizagdo da méscara
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sobre a planta, uma imagem em preto e branco mostrando apenas a mascara € o histograma
da imagem para auxiliar no ajuste manual do threshold se necessario.

A ferramenta podera auxiliar outros projetos que envolvam a criagdo de conjunto de
dados que podem ser semi-automatizados utilizando os indices de vegetacdo que ressaltam a

cor verde, 0 que € muito comum em problemas que envolvem plantio.

3.2.3 Metodologia para a construgao do conjunto de dados de carimbo

A necessidade de criar um conjunto de dados sintético surge devido ao tempo disponivel
para a realizagao do trabalho e a disponibilidade de diferentes plantas daninhas com diferen-
tes tamanhos. Um dataset completo, que abrange diferentes épocas do ano, com plantas de
diferentes tamanhos e em diversos tipos de solo, poderia levar meses ou até anos para ser
construido. No entanto, com a técnica de carimbo, é possivel construir um conjunto de dados
sintético de plantas daninhas infestando uma plantacdo de milho de maneira rapida, utilizando
os dois conjuntos apresentados anteriormente: o Western Parand Weeds e o Cornspacing.

Para cada planta daninha, foi aplicada sua mascara especifica para isolar apenas os
pixels que representam a planta de interesse. As plantas mascaradas foram entéo “carimbadas”
em uma imagem do Cornspacing que representa a cultura de milho. Em seguida, foram obtidos
apenas os pixels que representam a cultura do milho na imagem selecionada do Cornspacing.
Como as mascaras das plantas de milho ja foram fornecidas no dataset, bastou aplica-las na
imagem. Apos essa aplicagao, as plantas de milho mascaradas foram sobrepostas as imagens
contendo as plantas daninhas, de modo que o milho sempre fique por cima das ervas, conside-
rando que a cultura geralmente ultrapassa a altura das plantas daninhas.

Depois de segmentar cada erva daninha de maneira semi-automatica, foi possivel
distribui-las nas imagens do cornspacing. Para obter uma configuragdo mais realista, as er-
vas daninhas devem ser espalhadas obedecendo a uma distribuicdo normal dentro de elipses
que nao se sobrepdem. Além disso, alguns pontos serao distribuidos de forma aleatéria para
inserir ervas daninhas, aproximando-se ainda mais de uma configuracéao real.

Em cada imagem, foram geradas até seis elipses de distribuicao normal, com um tama-
nho minimo de 12% da menor dimensao da imagem do Cornspacing e um tamanho maximo de
100% da mesma largura. O desvio padrao da distribuicao é de 50% do valor do raio da elipse.
Foi configurada uma variavel de densidade de plantas daninhas, representando a quantidade
de ervas em relacao a area da elipse, obedecendo a seguinte equacao:

area da elipse x densidade

° = . 21
n° de pontos 100,000 (21)

Os pontos aleatorios fora das areas sombreadas pelas elipses foram distribuidos de
forma rand6mica, podendo aparecer até 12 pontos aleatorios. Os intervalos de valores de cada
parametro permitem a criagdo de imagens com grande variedade, desde imagens com poucas
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unidades de plantas daninhas e poucas espécies, até imagens de plantagcdes completamente
infestadas com diferentes espécies.

Contudo, a grande variedade no tamanho das plantas pode causar problemas de escala
na segmentacao, onde plantas maiores sdo mais facilmente identificadas do que as menores, e
algumas podem até ser perdidas no processo de redimensionamento. Estudos sugerem dividir
essas imagens de alta resolucdo em imagens menores, propondo a superposi¢cao das extremi-
dades para criar redundancia em certas areas, facilitando a identificacdo do contexto do corte
da imagem pelo modelo.

Dessa forma, as trés mil imagens geradas a partir das plantas daninhas e das imagens
do conjunto Cornspacing foram divididas em imagens menores, dependendo do comprimento
da imagem, visto que cada uma possui dimensdes distintas. Quando necessario, adicionou-se
paddings nas imagens para que todos os cortes tenham o mesmo tamanho, sem distorcer as
imagens.

3.2.4 Metodologia para construcao do conjunto de dados sintético com simulacao 3D

Para a construgdo de uma simulagao para constru¢do do conjunto de dados sintético,
€ essencial desenvolver um ambiente digital que seja capaz de replicar fielmente as caracte-
risticas do ambiente real. No Ambito deste projeto, o foco foi dado no desenvolvimento de um
conjunto de dados sintéticos em um modelo digital 3D, com o intuito de utilizar como comple-
mento nas imagens de treinamento do modelo.

A utilizacdo de um ambiente virtual em 3D proporciona uma vantagem significativa, per-
mitindo uma melhoria substancial no conjunto de dados de treinamento ao explorar diversas
caracteristicas presentes em cendrios reais, tais como varia¢des na iluminacao e em diferentes
condicoes adversas (POTTIER et al., 2023).

Para atingir esse objetivo, o Blender foi utilizado para realizar a simulagcéo. Neste pro-
cesso, varios fatores foram levados em considerecaom incluindo o cultivo de milho, a iluminagao
ambiente, as caracteristicas do solo e a presenca de plantas daninhas. Detalhes sobre a meto-
dologia adotada para cada grupo de atributos seréo discutidos nas sec¢des posteriores.

3.2.4.1 Folhas das plantas

O modelo de treinamento considera todas as caracteristicas extraidas das daninhas,
sendo essencial trazer as caracteristicas fisicas e de texturas das imagens reais para a simula-
cao.

A primeira etapa executada é a separagao de algumas folhas de cada espécie de planta
daninha para serem utilizadas na simula¢do 3D. Inicialmente, foram utilizadas duas folhas de
cada espécie para os testes iniciais. As imagens das folhas estam em formato png, sem fundo.
Em seguida, foi necesséario converter a imagem da folha para somente contorno em formato
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SVG, que contém apenas informagbes do contorno da folha. Desta forma, o contorno sera
inserido para dentro do ambiente de simulagdo, onde passou por pré-processamentos para se
tornar um molde 3D, chamado de Mesh. Esse processo utiliza algoritmos para conectar todos os
pontos do contorno, formando faces entre eles, e o0 objeto resultante ja apresenta caracteristicas
de uma figura 3D, como contorno e sombras. Foi fundamental garantir que o contorno das folhas
das plantas fossem equivalentes aos modelos reais nesta etapa.

Em seguida, se tornou necessario trazer as informagdes de textura para o ambiente
de simulagdo. Para isso, foi realizado um pré-processamento na imagem da folha original. O
Blender requer alguns arquivos para acoplar uma textura a uma Mesh, sendo um deles uma
imagem do tipo Normal, que contém informagdes de profundidade da imagem. Isso € essencial
para o calculo de sombras e reflexdo da luz na folha da daninha. Para obter esse formato de
imagem, foi necessario realizar um processo especifico na imagem, esse processo ¢é feito por
diversos softwares que ja tem funcionalidade implementada. Um dos algoritimos padrdes que
esses softwares usam é a deteccao de gradientes de luminosidade.

O software selecionado para executar essa operacao foi o GIMP, uma ferramenta livre
para manipulacdo de imagens digitais, que ja possui uma ferramenta para extracao de mapas
normais de imagens. Apos essa etapa, é possivel carregar o mapa normal € a imagem original
das folhas em suas respectivas meshes no Blender, que realizou a conexao da textura com o
objeto criado. Dessa maneira, foi possivel simular as folhas das plantas daninhas, mantendo
suas informacgdes de textura e dimensionamento conforme as fotos retiradas de um ambiente

real.

3.2.4.2 Estrutura das plantas

A estrutura da planta é outra parte fundamental do projeto, pois nessa etapa € possi-
vel trazer parametros de construcdo para as plantas. As plantas podem apresentar diferentes
tamanhos, quantidade de folhas e diferentes estrutura de caules.

Essa etapa foi modelada pelo Blender utilizando a feramenta conhecida como Geometry
Nodes, presentes dentro da plataforma. A visualizacdo desta ferramente esta demonstrada na
figura 13. O Geometry Nodes do Blender é uma ferramenta poderosa que permite aos usuarios
criar e manipular geometria de forma procedural. Usando nos visuais, € possivel realizar uma
ampla gama de operacgdes, desde a geragéo até a modificacdo e distribuicdo da geometria.

A correta execucdo desta etapa permitiu a criagcdo de uma estrutura base que serviu
para as demais, sendo possivel a modificacdo de alguns pardmetros como altura, didmetro do
caule, numero de folhas e espagamento das folhas.
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Figura 13 — Exemplo Geometry Nodes Blender
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Fonte: Autoria Propria.

3.2.4.3 lluminacéo e Sombreamento

Um HDRI, abreviacao de Imagem de Alta Faixa Dinamica, é uma representacao pano-
ramica de 360° que envolve uma imagem, proporcionando iluminagdo e fundo. Esse tipo de
imagem € gerado ao combinar varias exposi¢coes diferentes da mesma cena, capturando desde
as sombras mais escuras até os destaques mais brilhantes. O arquivo entao é salvo no formato
.hdr.

Com precisao de ponto flutuante, ele armazena os valores de cor RGB de cada pixel,
permitindo registrar o brilho de forma detalhada. Uma imagem de alta faixa dinamico tipica
possui 32 bits por pixel por canal, muito mais do que os 8 bits das imagens JPEG tradicionais.

Essas imagens sdo amplamente utilizadas na visualizagdo 3D, pois ao adicionar um
ambiente HDRI a um modelo 3D, é possivel alcangar renderizagdes extremamente detalhadas
e realistas, incluindo sombras e reflexos de iluminacdo. Sem o uso de HDRIs, modelos e cenas
3D podem parecer simples e menos profissionais.

Neste projeto, os HDRI utilizados foram extraidos da plataforma Poly Heaven®*, abran-
gendo uma variedade de HDRIs com foco em fazendas. Essas imagens foram escolhidas es-
pecificamente para capturar informacdes de iluminacao de forma realista, visando aprimorar a
simulacdo 3D. Ao utilizar diferentes HDRIs, foi possivel obter uma gama diversificada de am-
bientes e condi¢cdes de iluminagdo, o que contribui para uma representacdo mais precisa e
envolvente na simulagéo 3D.

3.2.4.4 Simulacao

Apo6s a conclusdo das etapas anteriores, sera possivel criar cenarios completos que
incluem todos os modelos das estruturas, plantas daninhas, além de conter todas as texturas
e HDRI necessarios para a renderizacdo. Para alcangar uma simulagao realista, é ideal utilizar
o renderizador Cycles que oferece resultados de alta qualidade baseados em ray tracing. O

4 Acessado em junho de 2024 pelo endereco https://polyhaven.com/hdris
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processo comega com a modelagem 3D das estruturas no cenario, seguida pela aplicacao de
texturas para adicionar detalhes visuais. A iluminacao desempenha um papel crucial na garantia
da realidade da simulacao, e para isso, deve-se utilizar imagens de alta faixa dinamica (HDRI). O
Cycles utiliza essas informacbes para renderizar a cena, produzindo imagens finais realistas e
coesas. A técnica de ray tracing calcula a propagacgao dos elementos de luz no cenario, levando
em consideracao os normal maps das texturas trazendo mais realismo nos reflexos e sombras.

Para otimizar o processo de renderizacao no Blender, é possivel aproveitar uma pode-
rosa ferramenta: o interpretador Python embutido. O Blender oferece um ambiente que suporta
a execugao de scripts Python, proporcionando acesso a uma gama de modulos Python que
interagem com os dados, classes e funcbes do software. Dessa forma, uma metodologia eficaz
para otimizar as simulagdes deve considerar a capacidade de renderizar um grande ndmero
de imagens, enquanto varia os principais parametros. Estes incluem o nimero e variedades de
ervas daninhas, as diferentes variedades de milho, € os cenarios de iluminaco. A integracao
do Blender com Python possibilita automatizar esse processo de forma eficiente, permitindo a
criagao de scripts que ajustam automaticamente os parametros de renderizagdo para gerar as
imagens desejadas.

3.2.4.5 Mascaras

Para preparar as imagens simuladas para o treinamento dos modelos de segmentagéo
semantica, € fundamental criar mascaras correspondentes a cada imagem. Essa etapa deve
ser integrada ao algoritmo de automagao para garantir eficiéncia e consisténcia no processo.
Portanto, é necessario realizar renderizacdes adicionais para capturar essas informacoes, con-
siderando que as anotacdes das mascaras devem conter detalhes das diferentes espécies de
plantas daninhas presentes nas imagens simuladas. Essa abordagem assegura que as masca-
ras geradas sejam precisas e contemplem a diversidade das plantas presentes, o que é crucial
para o treinamento eficaz dos modelos de segmentagdo seméantica.

3.2.5 Metodologia para a construgdo do conjunto de dados misto

O conjunto de dados misto sera gerado a partir da concatenac¢ao dos outros dois con-
juntos de dados anteriormente descritos. O conjunto de treinamento contera imagens geradas
das duas maneiras propostas neste trabalho. No entanto, o conjunto de teste contera apenas
imagens criadas a partir da técnica de carimbo. O fluxo para criagdo do conjunto de dados pode
ser melhor observado na figura 14.
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Figura 14 — Fluxo para construcao dos conjuntos de dados de Carimbo, gerados através do Blen-
der e o conjunto de dados Misto.
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Fonte: Autoria propria (2024).

3.2.6 Metodologia para construgcao de pipeline de segmentacao

A pipeline de segmentacao sera projetada e configurada para testar diferentes aborda-
gens na solucdo do problema de segmentacdo de plantas daninhas e culturas de milho. As
variagbes incluem mudancas nas fungdes de perda com o objetivo de comparar 0 desempenho
de diferentes configuragdes.

Em seguida, serdo aplicadas técnicas de aumento de dados (data augmentation) ao
conjunto de treinamento. As técnicas de aumento de dados discutidas anteriormente incluem
rotagdo, variagado de brilho e contraste, espelhamento horizontal e desfoque gaussiano (blur).
Essas técnicas sao realizadas de forma aleatéria, com uma probabilidade de 50% para a maioria
das transformagdes e uma probabilidade de 10% para o desfoque gaussiano. O objetivo dessas
técnicas € aumentar a robustez do modelo, expondo-o a diversas variagbes das imagens de
entrada.

Para definir a funcao de perda que melhor segmenta as plantas presentes nas imagens,
serdo configuradas duas fungdes de perda: Focal Loss e Cross Entropy. A Focal Loss é particu-
larmente eficaz para lidar com datasets desbalanceados, focando mais nos exemplos dificeis,
enquanto a Cross Entropy é amplamente utilizada em tarefas de classificacdo e segmentacao
devido a sua simplicidade e eficacia.
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O otimizador escolhido para ajustar os pesos do modelo € o Adam, que utiliza o algo-
ritmo de gradiente descendente para minimizar a fungdo de perda. A taxa de aprendizado foi
configurada para 1 x 10~#, um valor que equilibra a velocidade de convergéncia com a estabili-
dade do treinamento.

O modelo sera treinado por 35 épocas. Durante o treinamento, e como encoder seré uti-
lizado o melhor classificador da etapa de classificagdo de plantas daninha. Além disso, métrica
MIloU (mean Intersection over Union) sera calculada em cada época para avaliar o desempenho
do modelo. As configuragdes da época com o maior valor de MloU seréo salvas, garantindo que
a melhor versédo seja armazenada.

Este processo se repetira por 3 vezes com os 3 conjuntos de dados criados: o gerado
através da técnica de carimbo, o gerado digitalmente pelo Blender e o conjunto misto, de forma
que ao final do treinamento dos modelos, sejam comparadas 6 possibilidades de configuragédo
para a segmentacado do subconjunto de teste do conjunto de dados por carimbo que representa
0 nosso conjunto de dados reais. Essa metodologia é visualmente descrita na figura 14.

A tabela 3 resume as variacdes de cada um dos experimentos. Havera diferengas na
criacao dos conjunto de dados, mas todos eles serdo testados no mesmo subconjunto de teste
que sera gerado através da técnica de carimbo.
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Tabela 3 — Descricao dos experimentos realizados na pipeline de segmentacao

Experimento

Descricao

Carimbo com a Cross En-
tropy (Carimbo CE)

Neste experimento, o conjunto de dados é gerado através da técnica de
carimbo e a func¢éo de perda utilizada é a Cross Entropy. O modelo gerado
é testado com o subconjunto de teste também gerado através da técnica
de carimbo.

Carimbo com a Focal
Loss (Carimbo FL)

Neste experimento, o conjunto de dados é gerado através da técnica de
carimbo e a fungao de perda utilizada é a Focal Loss. O modelo gerado é
testado com o subconjunto de teste também gerado através da técnica de
carimbo.

Blender com a Cross En-
tropy (Blender CE)

Neste experimento, o conjunto de dados gerado através do Blender é uti-
lizado para treinar o modelo de segmentagédo com a Cross Entropy como
funcéo de perda. O modelo gerado é testado no subconjunto de teste ge-
rado através da técnica de carimbo.

Blender com a Focal Loss
(Carimbo FL)

Neste experimento, o conjunto de dados gerado através do Blender é utili-
zado para treinar o modelo de segmentagao com a Focal Loss como fun-
¢ao de perda. O modelo gerado é testado no subconjunto de teste gerado
através da técnica de carimbo.

Misto com a Cross En-
tropy (Misto CE)

O conjunto de dados de treinamento é gerado através da concatenagéao
dos dois conjuntos de dados gerados de forma sintética: O de carimbo e o
gerado através do Blender. A fungéo de perda utilizada é a Cross Entropy
e 0 modelo gerado é testado no subconjunto de teste contento apenas
imagens geradas através da técnica de carimbo.

Misto com a Focal Loss
(Misto FL)

O conjunto de dados de treinamento é gerado através da concatenagao
dos dois conjuntos de dados gerados de forma sintética: O de carimbo e
o gerado através do Blender. A funcdo de perda utilizada é a Focal Loss
e 0 modelo gerado é testado no subconjunto de teste contento apenas
imagens geradas através da técnica de carimbo.

Fonte: Autoria propria (2024).
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4 RESULTADOS

Esse capitulo dedica-se a mostrar os resultados obtidos em cada uma das etapas pro-
postas, evidenciando as dificuldades e problemas encontrados durante sua execucao.

4.1 Resultados da classificacao

A tarefa de classificacao foi executada para a identificacdo entre as 8 espécies de plan-
tas daninhas contidas no conjunto de dados, bem como para a classificacao entre as 14 fami-
lias. Para essa tarefa, foram utilizadas seis das principais arquiteturas de classificagao: VGG19,
ResNet50, ResNet101, ResNet152, MobileNetV2 e MobileNetV3. Todas estas arquiteturas fo-
ram previamente treinadas com o conjunto de dados ImageNet, o que proporciona uma base
sélida e acelera o processo de treinamento ao reutilizar pesos ja ajustados em um grande e
diversificado conjunto de imagens.

Para maximizar a precisado da classificacao, foram testadas duas funcdes de perda distin-
tas: Focal Loss e Weighted Cross Entropy. A Focal Loss foi escolhida devido a sua capacidade
de lidar com conjunto de dados desbalanceados, focando mais nos exemplos dificeis. Por outro
lado, a Weighted Cross Entropy atribui pesos maiores as classes menos representadas, equi-
librando a contribuicdo de cada classe na funcao de perda. Todos os modelos foram treinados
por 20 épocas.

Tabela 4 — Resultados da classificacado de familias das plantas daninha

Precisédo Recall F1-score

Loss Modelo Precisdo  Recall F1-score Ponderada Ponderada Ponderada
VGG19 0,83 0,84 0,83 0,88 0,87 0,87

® Resnet50 0,94 0,96 0,94 0,96 0,96 0,96
° Resnet101 0,97 0,95 0,96 0,97 0,97 0,97
§ Resnet152 0,94 0,95 0,94 0,96 0,96 0,96
w MobileNetV2 0,91 0,90 0,90 0,92 0,91 0,91
MobileNetV3 0,96 0,96 0,96 0,98 0,97 0,97

VGG19 0,86 0,88 0,86 0,90 0,89 0,89

("'j Resnet50 1,00 0,98 0,99 0,99 0,99 0,99
3 Resnet101 0,92 0,95 0,93 0,96 0,95 0,95
% Resnet152 0,96 0,96 0,96 0,97 0,97 0,97
g’ MobileNetV2 0,77 0,66 0,81 0,80 0,81 0,77
MobileNetV3 0,94 0,98 0,96 0,97 0,97 0,97

Fonte: Autoria propria (2024).

Entre os modelos propostos, todos apresentaram comportamentos semelhantes para a
classificagao quando comparados seus resultados entre familias e espécies. Para a atividade
mais complexa, que é a classificacdo de espécies, destacaram-se as arquiteturas ResNet (50,
101 e 152), com média geral de 0,97 para a classificagao de familias e espécies, e Mobile-
NetsV3, também com média de 0,97 para ambas as atividades de classificagao.
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Tabela 5 — Resultados da classificacao de espécies das plantas daninha

Precisdo Recall F1-score

Loss Modelo Precisdao  Recall F1-score Ponderada Ponderada Ponderada
VGG19 0,76 0,67 0,68 0,81 0,69 0,71

» Resnet50 0,96 0,97 0,96 0,97 0,97 0,97
2 Resnet101 0,96 0,95 0,96 0,97 0,97 0,97
S Resnet152 0,95 0,97 0,95 0,96 0,96 0,97
2 MobileNetV2 0,83 0,81 0,81 0,85 0,84 0,84
MobileNetV3 0,96 0,96 0,96 0,95 0,97 0,97

VGG19 0,82 0,78 0,79 0,85 0,82 0,83

("'j Resnet50 0,96 0,96 0,96 0,97 0,97 0,97
D Resnet101 0,97 0,98 0,97 0,98 0,98 0,98
% Resnet152 0,97 0,98 0,97 0,98 0,98 0,98
g’ MobileNetV2 0,81 0,79 0,75 0,86 0,76 0,75
MobileNetV3 0,98 0,97 0,97 0,98 0,98 0,98

Fonte: Autoria propria (2024).

N&o houve grandes variacdes ao se comparar as duas fun¢des de perda. A Focal Loss
apresentou uma média geral de 0,91 para a classificagdo de familias e 0,90 para a classificacao
de espécies, enquanto com Weighted Cross Entropy obtivemos resultados semelhantes, com
média geral de 0,90 para a classificacao de familias e 0,92 para a classificacao de espécies.

A matriz de confusao (Tabela 6) evidencia a facilidade com que a rede ResNet152, previ-
amente treinada com o conjunto de imagens ImageNet, classifica objetos extremamente seme-
Ihantes. Entretanto, ha um certo nivel de confusao ao classificar a espécie Cenchus echinatus,
pois em 20% das tentativas, o modelo previu erroneamente a classe Rhyncheytrumrepens, uma
espécie pertencente a mesma familia. Ao analisar as imagens destas duas familias € evidente

0 quao semelhantes elas sao, principalmente na fase adulta.



Tabela 6 — Matriz de confusdao do modelo ResNet152 para classificacao das 14 espécies
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Amaranthus hyb. 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 o0.00
Bidens-pilosa 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 o0.00
Cenchus echin. 0.00 0.00 0.80 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.20 0.00 0.00 o0.00
Choris barbata 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 o0.00
Cyclospermum lept. | 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Digitaria ins. 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 o0.00
I[pomoea purp. 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 o0.00
Leidium virg. 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 o0.00
Leonurus sib. 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 o0.00
Physalis angul. 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 o0.00
Rhynchelytrum. 0.00 0.00 0.07 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.93 0.00 0.00 o0.00
Sonchus oler. 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 o0.00
Sorghum arun. 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.07 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.93 0.00
Tridax proc. 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 o0.00 1.00

Fonte: Autoria propria (2024).

€9
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Além disso, houve erros também na classificacdo da classes Sorghum arundinaceum,
que previu erroneamente 7% do conjunto de teste como pertencente a espécie Digitaria insu-
laris, e Rhyncheytrumrepens que previu erronemanete também 7% do conjunto de teste como
pertencente a espécie Cenchus echinatus.

Todas as espécies onde houve erros de classificacao pertencem a familia Poaceae, que
representa a maior parte do conjunto de dados e que possui a maior quantidade de espécies
dentro da mesma familia, totalizando 260 imagens e 5 diferentes espécies.

Tabela 7 — Visualizacao das espécies pertencentes a familia Poaceae nos trés primeiros meses de
vida.

Espécie Primeiro més Segundo més Terceiro més

T

Cenchus
echinatus

Choris barbata

Digitaria
insularis

Rhynchelytrum-
repens

Sorghum
arundinaceum

Fonte: Autoria propria (2024).

Os erros de classificagao desta familia podem ser explicados pela extrema semelhanca
entre suas 5 espécies, 0 que pode ser visualizado na tabela 7 e que apresentam uma estrutura
folicular extremamente semelhante em todas as fases de vida. A Unica outra familia que possui
mais de uma espécie além da familia Poaceae é a familia Asteraceae e as 3 espécies contidas
no conjunto de dados sao facilmente diferenciaveis visualmente, pois ha uma clara distincao até
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mesmo para nao profissionais da area. Essas diferenciagdes podem ser melhor observadas nas
tabelas 7 e 8.

Tabela 8 — Visualizacao das espécies pertencentes a familia Asteraceae nos trés primeiros meses
de vida.

Espécie Primeiro més Segundo més Terceiro més

. ey |

e

Bidens Pilosa

Sonchus
Oleraceus

Tridax
Procumbens

Fonte: Autoria propria (2024).

Apesar dos erros de classificagdo do modelo, é evidente que todas as arquiteturas com
as diferentes funcoes de perda apresentaram bons resultados. Os modelos ja previamente trei-
nados com conjuntos de dados extensos como no caso do ImageNet nao tiveram dificuldades
em se adaptar para a classificagcdo de objetos semelhantes como o caso de plantas daninha.
Nesta etapa do projeto, onde buscavamos a confirmagao de que seria possivel classificar todas
as plantas daninha, obtivemos sucesso sem grandes dificuldades.

4.2 Conjunto de dados sintéticos

Foram criados dois conjunto de dados sintéticos para fins de comparacgao. O primeiro
deles foi criado com a técnica de carimbo, ou seja, as plantas daninha presentes no conjunto
de dados Western Parana Weeds foram “carimbadas” nas imagens do conjunto Cornpacing. Ja
o segundo foi criado a partir de uma simulacdo 3D com auxilio da ferramente Blender.

4.2.1 Conjunto de dados de carimbo

A partir dos conjunto de dados Cornspacing e Western Parana Weeds 2020, foi criado
um novo conjunto de dados onde as 14 familias de plantas daninha ficaram distribuidas na
cultura de milho com dois diferentes solos. Utilizando a metodologia descrita para a criagao
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deste novo conjunto de dados, foi possivel criarimagens semelhantes a que obteriamos em um
ambiente real a fim de executar a atividade de segmentagdo. Um exemplo deste conjunto de
dados sintético pode ser observado na figura 15.

As sombras e luzes se tornaram um fator de dificuldade durante este processo. Tenta-
mos algumas abordagens para minimizar este problema, como a normaliza¢do dos histogramas
das plantas daninhas e da imagem do Cornspacing e obtivemos algumas melhorias. No entanto,
essa abordagem se mostrou ineficiente a nivel de hardware, visto que esta normalizacao de-
veria ser feita em cada uma das imagens considerando todas as plantas daninhas que seriam
adicionadas sobre a imagem, o que elevou o tempo de criagdo do novo conjunto de dados em
mais de 30 segundos por imagem e, entao, resolvemos abandonar esta ideia.

A falta da normalizagao do histograma pode ser um fator que facilitou o treinamento da
rede, uma vez que ha uma diferenciacdo clara na coloragdo das plantas daninha em relagéo
ao restante da imagem. Além desta clara diferenciacao de cores, a falta de tratamento de luz e
sobra também sao fatores que deixaram as imagens menos naturais.

Figura 15 — Exemplo de imagens do conjunto de dados gerado pela técnica de carimbo
(a) Imagem RGB

Fonte: Autoria propria (2024).

No total, foram criadas 3500 imagens com as imagens originais do conjunto de da-
dos Cornspacing e que posteriormente foram cortadas respeitando a técnica de sobreposicao,
onde a area sobreposta representa 1/3 da largura total da imagem, gerando ao final um total de
17.476 imagens cortadas de dimensdo 256x256 com uma variagdo extremamente alta de dife-
rentes plantas daninha, nivel de infestacao e estilos de distribuicdo. A distribuicdo de classes
dos pixels pode ser visualizada na figura 16.
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Figura 16 — Distribuicdo de pixels por classe: os valores estao organizados de maneira decres-
cente, com as cores representando cada uma das classes nas imagens anotadas.
Devido aos seus valores discrepantes, as classes de fundo e milho foram ofuscadas,
representando 90,5% e 4,3%, respectivamente.

Porcentagem de pixels (%)

Fonte: Autoria propria (2024).

Figura 17 — Exemplo de imagens apos serem cortadas
(a) Imagem RGB cortada

Fonte: Autoria propria (2024).

4.2.2 Simulagao 3D

O processo de preparagdo do cenario para renderizacdo é abrangente e requer conhe-
cimentos variados sobre a ferramenta Blender. Na primeira etapa, realizamos a separac¢ao das
folhas das plantas daninhas utilizando o GIMP. Posteriormente, avancamos para a construcao
das meshes com base nos contornos das folhas. Este procedimento é essencial para criar
modelos tridimensionais precisos que serdo utilizados na simulacdo e renderiza¢do dentro do
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Blender. Além da imagem com a textura original, foi preciso criar os normal maps de cada folha.
Com essa etapa concluida, tornou-se possivel atribuir a textura correspondente a sua respec-
tiva mesh. A figura 18 exemplifica visualmente a folha, o0 mapa normal desta folha e, por fim, a

mesh.

Figura 18 — Exemplo folha, mapa normal e Mesh
(a) Folha (b) Mapa Normal (c) Mesh

@

Fonte: Autoria propria (2024).

Esse procedimento é repetido para cada folha de todas as espécies de plantas dani-
nhas. Ao concluir esta etapa, obtivemos um conjunto de objetos 3D que representam as folhas
individuais de cada planta. Para criar os modelos 3D das plantas, adotamos uma abordagem
baseada em uma metodologia que emprega os geometry nodes. Nesse processo, sao utiliza-
dos nés que realizam operacoes fundamentadas na distribuicido de pontos. Isso nos permite
estabelecer parametros controldveis que influenciam a aparéncia de cada planta.

Por meio dessa metodologia, foi elaborado um caule que conecta as folhas de cada
planta a ele. Esse caule pode ser ajustado em relacao a parametros como espessura, textura,
altura, posicao e quantidade de folhas no ramo. Ao fim dessa etapa ja se tornou possivel ren-
derizar alguns exemplos de plantas.

Para a simulagéo, foi desenvolvido um script em Python utilizando a biblioteca do Blen-
der. O script automatiza a renderizagdo das imagens, criando todo o cenério da simulagéao,
incluindo o solo, a iluminacao por HDRIs, e a distribuicdo de milhos e plantas daninhas.

Alguns parametros ajudaram a trazer diversidade ao novo conjunto de dados: Para o
milho, é possivel configurar a distancia entre os cultivares, a altura, o nimero de folhas e sua
orientacdo; para as plantas daninhas, os pardmetros incluem a selecédo da espécie, quantidade
e distribuicdo. Outros parametros de simulagao, como tipo de solo e iluminagao, ajudam a au-
mentar a diversidade do dataset. O intervalo desses parametros foi definido utilizando medidas
encontradas na vida real.

Apos configurar a cena, o script renderiza a imagem e gera as mascaras correspon-
dentes as classes presentes nela, deletando os elementos da cena em seguida. O algoritmo
ajusta os parametros e repete o processo, resultando imagens sintéticas com diferentes tipos
de plantas, solos e iluminagdes.
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Figura 19 — Exemplo de imagens sintéticas geradas pelo Blender possuindo as mesmas espécies
do conjunto Western Parana Weeds
(b) Cyclospermum leptophyl-
(a) Amaranthus hybridos lum (c) Bidens pilosa

(d) Sonchus oleraceus (e) Tridax procumbens (f) Lelidium virginum
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(g) Ipomoeae purpurea (h) Leonurus sibiricus

>

\

A

(j) Choris barbata (k) Digitaria insularis (I) Rhynchelytrumrepens

(m) Sorghum arundinaceum (n) Physalis angulata

Fonte: Autoria propria (2024).

Em testes de benchmark, utilizando uma placa de video NVIDIA 1060 3GB, foi apre-
sentado um tempo de renderizacdo de 40 segundos por imagem. Embora isso possa parecer
custoso computacionalmente, ha possibilidade de melhoria de tempo com hardware melhor.

Foram criadas ao todo 1000 imagens que foram posteriromente cortadas assim como
as imagens geradas por carimbo. No entanto, por se tratarem de imagens maiores e com mais
filheiras de milhos, foram cortadas em 3 linhas e 6 colunas. Logo, ao final deste processo,
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Figura 20 — Exemplo da Simulacao 3D e suas respectivas mascaras de segmentacao

(b)

™
R
I
\—
v

\

(c
’l‘

¢

T\
f;ﬁ

{
S

Fonte: Autoria propria (2024).

obtivemos um total de 18.000 imagens simuladas e cortadas, respeitando a sobreposicao de
1/3 da imagem veriticalmente e horizontalmente.

As renderizagbes apresentaram ser semelhantes aos conjunto de dados originais, prin-
cipalmente na fase adulta. No entanto, ha plantas que variam suas cores durante a maturacao
e 0 algoritimo criado ndo abrangeu essa diferenciacdo durante o crescimento da planta. Além
disso, ha plantas que mudam sua distribuicdo dentro do vaso durante a maturagédo, como no
caso das plantas pertencentes a familia Poaceae que, em sua fase mais jovem, parece haver
véarias plantas dentro de um mesmo vaso, enquanto em sua fase adulta, é possivel ver uma
Unica unidade. Esta variagdo também néo foi incluida dentro desta abordagem.

Apesar das dificuldades em abranger todas as fases da vida da planta, as renderiza¢oes
criadas sdo semelhantes as plantas daninha e foi possivel gerar imagens que se assemelham
as originais inclusive em suas texturas e formatos, além de ser possivel escalar a quantidade

de imagens se necessario para um treinamento mais robusto.

4.3 Segmentacao semantica

A rede Unet foi treinada com os trés conjuntos de dados construidos de maneira sin-
tética: o por carimbo, o gerado através da simulagédo do Blender e o conjunto de dados misto,
gerado através da juncao dos dois anteriores. Além disso, as funcdes de perda também foram
alternadas para fins de comparacao, de forma a executar todos os experimentos anteriorimente
descritos na tabela 3.

Com a realizagdo dos experimentos descritos na tabela 3, foram extraidas as métricas
de avaliacdo onde o MloU pode ser visualizado na tabela 9.
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Tabela 9 — Tabela de médias de loU por classe em diferentes configuracées de conjunto de dados
e funcoes de perda

Carimbo Carimbo Blender Blender Misto Misto
Classes (CE) (FL) (CE) (FL) (CE) (FL)
Background 0,9891 0,9895 0,9669 0,9655 0,9838 0,9889
Milho 0,8207 0,8258 0,3829 0,3609 0,7723 0,8220
Amaranthus Hybridos 0,7631 0,7202 0,0818 0,0616 0,6373 0,7767
Cyclospermum Leptophyllum 0,7128 0,7013 0,0203 0,0208 0,6099 0,7218
Tridax Procumbens 0,7381 0,6796 0,0000 0,0000 0,5637 0,7327
Sonchus Oleraceus 0,7247 0,7155 0,0400 0,0423 0,5686 0,7552
Bidens-pilosa 0,7990 0,8010 0,0002 0,0018 0,7078 0,8326
Lelidium Virginum 0,7616 0,7579 0,0241 0,0285 0,6407 0,7788
Ipomoeae Purpurea 0,7675 0,7104 0,0040 0,0015 0,6673 0,7907
Leonurus Sibiricus 0,8120 0,8041 0,0065 0,0070 0,7129 0,8226
Sorghum Arundinaceum 0,3458 0,2858 0,0000 0,0000 0,1758 0,2851
Rhynchelytrumrepens 0,7707 0,7605 0,0239 0,0463 0,6550 0,7833
Digitaria Insularis 0,7745 0,7345 0,0000 0,0000 0,6634 0,7782
Choris Barbata 0,8280 0,8117 0,0009 0,0065 0,7254 0,8325
Cenchus Echinatus 0,7656 0,7572 0,0543 0,0521 0,6496 0,7799
Physalis Angulata 0,8403 0,8069 0,0000 0,0001 0,7372 0,8361
Todos 0,7633 0,7414 0,1004 0,0997 0,6544 0,7698

Fonte: Autoria propria (2024).

As classes “Milho®, “Bidens-pilosa“, e “Choris Barbata“ apresentam consistentemente
boas médias de loU no conjunto de dados de Carimbo com ambas as fun¢des de perda. No
conjunto de dados Blender, varias classes como “Sorghum Arundinaceum®, “Digitaria Insula-
ris“ e “Physalis Angulata“ tém médias de loU proximas de zero, indicando que os modelos
nao conseguiram segmentar essas classes adequadamente. No conjunto de dados Misto, a
classe“Physalis Angulata“ tem uma das maiores médias de loU com 0,8361 para Focal Loss.

Os modelos treinados com o conjunto de dados Carimbo apresentaram resultados acima
de 0,74 de MloU considerando todas as classes. Para o conjunto de dados Misto, apesar de te-
rem sido treinados com mais imagens e maior custo computacional, ja que se trata da concate-
nagao dos dois conjuntos de dados anteriores, ndo houve melhora significativa se comparados
com os resultados para o conjunto de dados Carimbo.

O MiloU foi consideravelmente melhorado pela funcdo de perda focal loss ao se com-
parar os resultados dos modelos do conjunto de dados Misto, no entanto, ndo houve melhoria
ao se comparar os resultados para os modelos treinados com o conjunto de dados Carimbo.
Entretanto, o resultado das duas func¢des de perda para esse conjunto de dados apresentaram
um valor alto. Como aumentamos o grau de dificuldade durante o treinamento do conjunto de
dados Misto, a fungdo de perda focal loss foi essencial para que o modelo obtivesse melhor
resultado em uma gama ainda maior de imagens. Contudo, essa robustez nao foi justificada,
dado que o modelo treinado apenas com o conjunto de dados de carimbo ja obteve resultados
altos se comparado ao estado da arte.
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Como citados anteriormente, um fator que torna a segmentacdo mais facil para o mo-
delo, é a falta da normaliza¢do das cores e a falta de tratamento de luz e sombra, o que, em
ambientes reais, seria diferente, uma vez que as cores seriam normalizadas e os aspectos de

luz e sombra mais realistas.

Tabela 11 — Matriz de confusdo do ex-
perimento Blender FL con-
siderando apenas as clas-
ses Daninhas, Background

Tabela 10 — Matriz de confusido do ex-
perimento Blender CE con-
siderando apenas as clas-
ses Daninhas, Background

e Milhos e Milhos

Back. Milhos Daninhas Back. Milhos Daninhas
Back. 0.98 0.01 0.02 Back. 0.98 0.01 0.01
Milhos 0.10 0.57 0.34 Milhos 0.12 0.61 0.27
Weeds | 0.16 0.30 0.54 Weeds | 0.16 0.27 0.57

O modelo treinado apenas com o conjunto de dados do blender se mostrou promissor,
uma vez que os resultados de segmentagao aparentaram capturar corretamente a existéncia
de um objeto, mas o modelo erra ao tentar classifica-lo, o que influencia negativamente para a

métrica proposta.

Tabela 12 — Tabela de médias de loU por classe considerando todas as plantas daninha como uma

Unica classe
Carimbo Carimbo Blender Blender Misto Misto
Classes (CE) (FL) (CE) (FL) (CE) (FL)
Background 0,9891 0,9895 0,9669 0,9655 0,9838 0,9889
Milhos 0,8207 0,8258 0,3829 0,3609 0,7723 0,8220
Daninhas 0,9521 0,9500 0,4078 0,3442 0,8975 0,9469
Todos 0,9206 0,9218 0,5859 0,5568 0,8845 0,9193

Fonte: Autoria propria (2024).

Para fins de comparacgéo, geramos alguns resultados considerando todas as plantas da-
ninha como uma Unica classe e observamos que 0 modelo treinado unicamente com o conjunto
de dados do Blender acerta mais do que 0,5 das classificagées dos pixels dos milhos e das
plantas daninhas, além de apresentar um loU superior a 0,36 para a classe de milho e superior
a 0,30 para a classe de daninhas unificadas com ambas configuragdes de funcdes de perda, o
que é considerado um bom resultado, dado o cenario.

Ao se analisar as imagens contidas nas tabela 10, 11 e 13, é evidente que o modelo
gerado a partir dos dados gerados pelo Blender é promissor, mas ainda ha alguns aspectos que
podem ser melhorados em trabalhos futuros. Todas as simulagdes criadas foram feitas apenas
a partir da vista superior das plantas daninhas e das imagens do conjunto Cornspacing, o que
limita a fidelidade da simulacao e que pode ter contribuido negativamente para os resultados
deste experimento. Além disso, em capturas de imagens futuras, a documentagéao pode incluir
o horario do dia e condi¢des do tempo para uma simulagao mais fidedigna.
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Tabela 13 — Resultados da inferéncia dos modelos treinados com o conjunto de dados gerados
pelo Blender com diferentes funcoes de perda e testados no subconjunto de teste do
conjunto criado através da técnica de carimbo

Blender Blender

Imagens 7 Méscaras (CE) (FL)

Fonte: Autoria propria (2024).

A abordagem de conjuntos de dados sintéticos para treinamentos de modelos que se
aplicam em ambientes reais ainda esta emergindo e estudos para a aplicacido desta técnica na
agricultura utilizando simulagdes 3D é inexistente. Procuramos abordar métodos de geragao de
conjunto de dados que poderao ser utilizados para treinar modelos e, posteriormente, estudar
suas aplicagbes em ambientes reais para que assim se crie maior variedade de dados e se
economize tempo para a criacdo de conjunto de dados que abrangem diferentes condicdes
climaticas, de luz, solo e tempo de cultivo.
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Tabela 14 — Resultados da inferéncia dos 6 modelos com diferentes fungoes de perda e treinados
com diferentes conjuntos de treino e testados no subconjunto de teste do conjunto
criado através da técnica de carimbo

Carimbo Carimbo Blender Blender Misto Misto
Imagens  Mascaras (CE) (CE) (FL)
‘\J ~ . <

N

Fonte: Autoria propria (2024).
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5 CONCLUSAO

Este projeto teve como objetivo desenvolver uma metodologia baseada em visdo compu-
tacional para a classificagdo das principais ervas daninhas presentes na regiao oeste do estado
do Parana, além da identificacdo dessas pragas na cultura de milho, considerando um cenario
onde nao se dispde de um conjunto de dados organico para o treinamento do modelo.

O projeto introduz a utilizacdo de conjuntos de dados sintéticos para a implementacao
em cultivos agriculas e conta com a pipeline de classificacdo e segmentacdo semantica de
plantas daninhas e da cultura de milho, empregando as principais metodologias presentes na
literatura para a execucgao destas atividades, como a utilizacdo das fungdes de custo Cross-
Entropy e Focal Loss.

A metodologia para construcao de conjunto de dados sintéticos foi um estudo inovador,
buscando formas de treinar modelos que nao tém acesso a fontes de dados organicos. Tanto
0 modelo de carimbo quanto o de simulacdo 3D tém espaco para melhorias, mas ja apresen-
taram resultados promissores para a simula¢do de cenarios adversos utilizando elementos das
imagens reais.

A metodologia de avaliacdo do trabalho também propbs benchmarks entre diferentes
modelos difundidos na literatura para a classificagao de plantas visualmente bastante parecidas
(portanto de difissil classificagdo), obtendo resultados de preciséo de acima 0,95 em 5 modelos
da literatura. Lembrando que esses modelos ja foram previamente treinado com um grande
volume de dados, trazendo assim ja muito entendimento sobre diversas carcterisitcas como
contorno, bordas etc.

A metodologia da segmentacdo semantica buscava avaliar os modelos utilizando dife-
rentes funcgdes de custo, além de investigar se a utilizacdo de imagens sintéticas poderia ajudar
a trazer mais diversidade aos dados, como um tipo de data augmentation, visando melhorar o
entendimento do modelo. Essa abordagem ainda ndo se mostrou eficiente, dado o tempo gasto
na criagdo do conjunto de dados de simulag¢éao 3D.

Ao final do projeto, observou-se que o0 modelo treinado com a fungéo de perda Focal
Loss e o conjunto de dados misto foi 0 que apresentou o melhores resultados. Porém, o acrés-
cimo das imagens construidas no Blender como data augmentation apresentou uma melhoria
de menos de 0,01% em relagcado ao modelo treinado apenas com o conjunto de carimbo e fungéo
de perda Cross Entropy. Dessa forma, ndo houve melhoria significativa no modelo com a utili-
zagao de simulacdo 3D como aumento de dados. Isso pode ser derivado de diversos fatores,
como os muitos parametros ajustados na renderizacao que partem da interpretacado humana
das caracteristicas importantes para distinguir plantas, como o contorno, ou textura. Entretanto,
como o modelo aprende os kernels que mais diferenciam as classes de forma empirica, as
renderizacées podem nao estar trazendo informagdes locais importantes que apareceriam em
imagens reais. Além disso, as simulagdes foram feitas completamente a partir da vista superior
das plantas daninhas, o que impossibilita a representacao fidedigna das mesmas.
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Apesar dos resultados da simulagao 3D, ha pardmetros que ainda podem ser ajustados
e melhorados para obtencao de melhores resultados no problema abordado neste trabalho. No
entanto, a construcdo de conjunto de dados sintéticos através desta abordagem ainda é um
campo em construcéo e trata-se de um campo promissor e que facilitara pesquisas e treina-
mentos de modelos complexos no futuro.

O projeto abordou um estudo de uma area em expansao no territério nacional e global.
Algoritimos de visdo computacional como os abordados neste projeto sdo a base para tecno-
logias emergentes que buscam otimizar o manejo desses causadores de prejuizo. Este traba-
Iho constitui a base necessaria para a implementagao de projetos mais complexos envolvendo
agricultura de precisdo, além de trazer os conhecimentos para aplicar em qualquer projeto de
classificacao e segmentacao semantica.

As ferramentas criadas para a segmentagao semi-automatica das plantas, assim como
os algoritimos criados em cada uma das pipelines descritas estdo disponibilizados no github
através dos links https://github.com/CarlosModinez/easy-plant-segmentation e https://github.
com/CarlosModinez/brazilian_weeds. Com a publicacdo deste trabalho em um artigo mais apro-
fundado sobre o tema, as bases de dados também serdo disponibilizadas no futuro.


https://github.com/CarlosModinez/easy-plant-segmentation
https://github.com/CarlosModinez/brazilian_weeds
https://github.com/CarlosModinez/brazilian_weeds
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