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RESUMO

Os métodos tradicionais de monitoramento de pragas que utilizam técnicas baseadas em
avaliacdo visual humana e afericdo manual de plantas, sdo métodos geralmente custosos, len-
tos e tolerantes a erros. Identificar a presenga de pragas no inicio da sua invasao facilita o seu
controle, diminuindo custos com pesticidas e preservando a produtividade da plantacdo. No
ramo da inteligéncia artificial existem ferramentas robustas de andlise visual que sdo emprega-
das com sucesso em diversas dreas, tornando-se tendéncia para a agricultura. Sendo assim, este
estudo prop0s a utilizacdo de redes neurais convolucionais para identificar e classificar o dano
do ataque da Spodoptera frugiperda na folha do milho. O modelo utilizado foi o Faster R-CNN,
juntamente com o extrator de caracteristicas VGG16. O modelo foi treinado para identificar e
classificar quatro classes. Uma classe de folhas saudéveis e trés classes de folhas que apresen-
tam dano, sendo eles: minimo, moderado e grave. Para isso, foi criado um dataset composto
por 1263 imagens e 2637 ancoras que representam cada classe. Para analisar o desempenho do
modelo foram criados trés cendrios de testes. Os cendrios se diferenciam pela forma de que as
classes estdo organizadas. Para medir o desempenho do modelo foi utilizada a métrica Mean
Average Precision (mAP). No cendrio 1, composto pelas classes sauddvel, minimo, moderado
e grave, o modelo resultou na mAP de 43,41%. No cendrio 2, formado pelas classes sauddvel
e dano, onde a classe dano passa a ser o agrupamento da minimo, moderado e grave, o modelo
atingiu a mAP de 73,09%. Por fim, no cendrio 3, composto também pelas classes saudavel e
dano, porém desta vez, agrupando o dano minimo com a classe saudavel, a formagao obteve a
mAP de 74,77%.

Palavras-chave: Spodoptera frugiperda. redes neurais convolucionais. Faster R-CNN. detec-
cdo de danos por peste.
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1 INTRODUCAO

A Spodoptera frugiperda é uma das principais pragas do milho. Essa larva se alimenta de
mais de oitenta tipos de plantas como milho, trigo, arroz e sorgo. Estd presente em mais de
setenta paises, nos continentes americano, africano, asiatico e recentemente na Oceania. Seus
estragos atingem as grandes plantacdes e a agricultura de subsisténcia (IPPC SECRETARIAT,
2021). Além disso, segundo Eschen et al. (2021) a invasdo de biomas por novas espécies de
seres vivos, consequentes da acdo humana, causa um custo anual estimado de 65,58 bilhoes de
dolares para a agricultura africana, sendo a Spodoptera frugiperda a praga mais causadora de
prejuizo, atingindo 9,4 bilhdes de dolares.

Uma forma de monitorar a presenca da Spodoptera frugiperda em plantacdes de milho é
através da aferico das folhas por amostragem. E verificado em determinados pontos da planta-
cdo, se as folhas do milho apresentam dano causado pela larva (SCHNEIDER; BAUMGRATZ,
2015). Entretanto, esse método de avaliacdo visual feita por trabalhadores do campo € limitado,
lento e propenso a erros devida a subjetividade humana ao avaliar. A utilizagdo de um sistema
de deteccdo automdtica pode tornar esse trabalho menos oneroso, mais rdpido e preciso, possi-
bilitando cobrir dreas maiores de plantacdo. Esses beneficios proporcionam uma resposta mais
rapida e adequada aos ataques da Spodoptera frugiperda.

Portanto, com o objetivo de auxiliar no monitoramento de ataques da Spodoptera frugi-
perda, este estudo propde o uso de um modelo de detec¢iao por imagens do dano causado pela
larva na folha do milho. Através de imagens das folhas do milho, o modelo seré capaz de iden-
tificar se existe algum tipo de dano, e caso exista, fard a classificacdo dentro de trés classes:
minimo, moderado e grave.

Como critério para escolha do modelo foi pesquisado por técnicas e algoritmos robustos e
que apresentam os melhores resultados atualmente. No dominio do aprendizado profundo, exis-
tem as redes neurais convolucionais, que sao a base do modelo utilizado. Os modelos de redes
neurais convolucionais sdo consolidados, presentes em aplicagdes comerciais e amplamente
utilizados em competi¢des relacionadas a reconhecimento de imagens, deteccao de objetos e
segmentacao semantica (ZHANG et al., 2021).

As secOes deste estudo estdo organizados da seguinte forma: no referencial tedrico sdao
explorados os conceitos basicos e essenciais para a compreensao do estudo, como fundamen-
tos sobre a Spodoptera frugiperda e de redes neurais convolucionais. No referencial tedrico
também sdo exploradas publicacdes que empregaram redes neurais convolucionais como fer-
ramentas no auxilio de problemas que envolvam pestes na agricultura. Na secdo referente a
metodologia sdo abordadas as técnicas e etapas para a configuragdo do modelo. Na quarta se-
cdo é feita a andlise dos resultados obtidos. Ja na dltima secdo, encontra-se a conclusao, que faz

consideragdes finais sobre o modelo e apresenta propostas de melhorias futuras.



2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo sdo abordados os conceitos basicos e a revisdo do estado da arte. Nos concei-
tos bésicos € explorada a base tedrica necessdria para o entendimento sobre: a lagarta militar,
escala de Davis, redes neurais artificiais, redes neurais convolucionais € o modelo Fuaster R-
CNN. Por fim, na revisdo do estado da arte sdo apresentados estudos recentes que utilizam
redes neurais convolucionais como parte de solucdes na deteccdo de ataques de pragas e de

doencas na agricultura.
2.1 Conceitos Basicos

Os conceitos bésicos foram divididos em cinco principais assuntos. Na primeira subsecao é
contextualizada a Spodoptera frugiperda. Nessa subsecao serdo descritas as suas caracteristicas
fisicas, suas etapas de desenvolvimento, o aspecto do seu dano na plantacdo de milho, as formas
mais tradicionais de monitoramento e a sua propagacdo no mundo. Na segunda subsegdo é
abordada a escala de Davis. Trata-se de uma escala consolidada na agricultura e que tem o
objetivo de classificar em dez niveis o dano causado pela Spodoptera frugiperda na folha do
milho. Na terceira subse¢do sdo apresentadas as redes neurais artificiais. Essa drea de estudo é
responsdvel pelo desenvolvimento de modelos computacionais inspirados no cérebro humano.
Esses modelos sdo capazes de reconhecer padrdes através de aprendizado. As redes neurais
artificiais foram essenciais para a criacdo das redes neurais convolucionais, que serdo tratadas
na quarta subsecdo. Por sua vez, essa classe de rede neural é especifica para o processamento
de imagens. Na ultima secdo é exposto o modelo Faster R-CNN, que juntamente com as redes

neurais convolucionais, ¢ uma ferramenta fundamental para o desenvolvimento deste estudo.
2.1.1 Fall Armyworm (Lagarta Militar)

E chamada de fall armyworm (FAW), a larva da mariposa de nome cientifico Spodoptera
frugiperda. A larva também € popularmente conhecida no Brasil como lagarta militar ou lagarta
do cartucho. O nome frugiperda vem do latim, onde frugi remete-se a fruta e perda refere-se
aos danos econdmicos causados pelos hédbitos alimentares da lagarta (MCLEOD, 2006).

A aparéncia fisica da FAW depende do seu instar (SARKOWI; MOKHTAR, 2021). Instares
sdo etapas do desenvolvimento larval divididos pela alteragdo na propor¢ao do corpo, cores,
padrdes e etc. Na FAW, seu ciclo larval € formado por seis instares (CAPINERA, 2002). Nos
primeiros estagios sua cor € verde claro e no decorrer dos instares vai se tornando marrom com
listras longitudinais. Possuem nove prolegs (estruturas que ajudam na movimentagao), oito sao
presente no abdomen e um ultimo par no segmento final. Pontos pretos e elevados sdo aparentes
nas areas dorsais, sendo que, o ultimo segmento € carateristico por possuir quatro deles. Outra

caracteristica marcante fica na cabeca da FAW, onde € possivel identificar um "Y"invertido na
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cor amarela. No final do seu desenvolvimento, a larva atinge de 3,8 a 5,1 centimetros de com-
primento (SARKOWI; MOKHTAR, 2021). Na Figura 1 € possivel identificar as caracteristicas

mencionadas de uma FAW no sexto instar.

Figura 1 — Spodoptera frugiperda no sexto instar

Fonte: Capinera (2002)

A Spodoptera frugiperda adulta, na forma de mariposa, pode viver de sete a vinte e um dias.
Sdo insetos que tem um ciclo de vida relativamente curto, porém, apresentam alta fecundidade.
As fémeas iniciam o processo de pré-oviposi¢do apds quatro ou cinco dias do inicio da fase
adulta. Esse processo dura de trés a quatro dias, e posteriormente a ele, a Spodoptera frugiperda
fica apta a depositar seus ovos. O processo de oviposi¢do pode demorar até trés semanas. A
eclosdo dos ovos leva de dois a trés dias em clima quente (20-30°C), em condig¢des frias esse
tempo pode aumentar para até onze dias. O periodo larval € divido em seis instares que podem
totalizar quatorze até trinta dias, também dependendo da temperatura ambiente (SARKOWT;
MOKHTAR, 2021).

O dano causado pela FAW ¢ identificado em folhagens. Inicialmente, no primeiro instar, as
larvas apenas consomem o tecido foliar de um lado da folha, deixando a camada epidérmica
oposta sem danos. A partir do segundo e terceiro instares, os danos s@o maiores e as folhas
passam a sofrer com buracos, que s@o geralmente feitos da borda para o centro. Ja nos instares
mais avancados, a FAW causa grave desfoliacdo, deixando a planta do milho completamente
esfarrapada, sobrando apenas as costelas e os caules. Além das folhas, nestes instares a lagarta
também ataca o cartucho e a espiga do milho, reduzindo drasticamente o crescimento da planta
(CAPINERA, 2002). Algumas varidveis como tamanho da populagdo, estacdo do ano, saide da
plantagdo atacada, presenca de inimigos bioldgicos, controle com inimigos naturais € patogéni-
cos, devem ser considerados para determinar a gravidade do ataque da FAW. Plantas sauddveis
e nutridas podem se recuperar rapidamente de ataques foliares. Porém, se ndo controlados, os
ataques possivelmente vao prejudicar a produtividade da plantacdo (SARKOWI; MOKHTAR,

2021). O estudo de Marenco, Foster e Sanchez (1992) indica que o milho doce nas ultimas fases
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vegetativas € mais sensivel aos ataques da FAW, diminuindo sua produgdo de 5 a 20% quando
exposto a densidades de 0,2 a 0,8 larvas por planta.

As primeiras populacdes de FAW foram identificadas nas regides tropicais do oeste dos
Estados Unidos, percorrendo o continente americano até chegar na Argentina. No continente
africano, nas regides oeste e central, foram reportados as primeiras populacdes em 2016. J4 em
2020, a FAW estava presente em outras regides da Africa e também na Europa (CAPINERA,
2002). Os continentes africano e asidtico possuem muitas regidoes com clima e plantacdes favo-
rdveis para o crescimento da populagdao da FAW. Devido a capacidade da lagarta em se adaptar
em diferentes condi¢des climéticas, isso pode tornd-la uma peste permanente e nao apenas mi-
gratéria (SARKOWI; MOKHTAR, 2021). Na Figura 2 € possivel visualizar a propagacdo da
FAW pelo mundo.

Figura 2 — Propagacao da Spodoptera frugiperda no mundo

bel‘i

v

| 2018

2021

M i
v

Fonte: FAO (2022)

O monitoramento de populagdes de Spodoptera frugiperda pode ser realizado através de
armadilhas com luz negra ou feromdnio, sendo a de feromonio mais eficiente. E recomendado
utilizar esse tipo de monitoramento preferencialmente na fase da formacgao do cartucho do mi-
lho. A instalacdo das armadilhas deve ser abaixo das folhas superiores da planta. A captura de
mariposas ndo € um indicador preciso de densidade, porém, indica a presencga da peste na drea.

Ap0s, identificada a presenca, € necessario procurar por larvas e ovos nas folhas (CAPINERA,
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2002).

Outra forma de monitorar a presenga € o grau de desenvolvimento da FAW na plantagao
de milho € através de aferi¢do da plantacdo por amostragem. Essa afericdo tem o objetivo
de identificar a gravidade dos danos causados na folha. Cada amostragem deve ser feita para
areas de no maximo 225 hectares. Deve-se percorrer a plantagdo de forma com que o caminho
tracado forme a letra "W", se observado de uma visao superior do terreno. Cinco estacdes de
amostras sdo criadas, uma para cada extremidade do percurso em "W". Nas esta¢des devem
ser inspecionadas 20 plantas em sequéncia e registrada para cada uma delas a nota do dano, de
acordo com a escala de Davis. Apds, sdo somadas a quantidade de plantas que apresentaram
notas maiores ou iguais a 3, e calculada a propor¢c@o que elas representam na amostra total.
Devem ser feitas aplicagdes de inseticidas na drea quando a propor¢do resultante for igual ou
maior a 20% (SCHNEIDER; BAUMGRATZ, 2015). Na proxima subse¢do sera exposta a escala
de Davis, assim como, a descri¢dao de cada um do seus niveis de dano. Nesse estudo a escala de

Davis foi escolhida como a escala referéncia para classificar ataque da FAW na folha do milho.

2.1.2 Escala de Davis

Para avaliar o impacto das pragas na agricultura, as escalas de danos sdo amplamente uti-
lizadas. Além disso, elas auxiliam na avaliacdo da eficicia dos métodos de manejo contra as
pestes. Para mensurar o dano causado pela FAW no milho, existem alguns principais estudos
utilizados como referéncia. Alguns desses estudos consideram apenas se a planta possui dano
ou ndo, ja outros, possuem escalas que ordenam a severidade do dano. Geralmente o primeiro
nivel € referente a uma planta sem nenhum tipo de les@o, e o dltimo a uma planta completa-
mente destruida (TOEPFER et al., 2021). Segundo Toepfer et al. (2021), a escala mais utilizada
para estimar o dano da FAW no milho € a escala de Davis. Essa escala possui dez niveis que
estdo no intervalo de 0 a 9. A Figura 3 apresenta os niveis da escala de Davis e suas respectivas

caracteristicas.
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Figura 3 — Escala de Davis

Nivel Descricao
0 Sem dano visivel
1 Somente buracos na folha do cartucho
5 Buracos e pequenas lesdes circulares na folha do
cartucho
3 Buracos, pequenas lesdes circulares e algumas
pequenas (<1,3cm) lesdes alongadas
4 Pequenas lesdes alongadas e algumas médias
(1,3~2,5cm) lesdes alongadas
5 Pequenas lesdes alongadas e varias médias
(1,3~2,5cm) lesdes alongadas
6 Pequenas e médias lesdes alongadas e algumas
lesoes grandes (>2,5¢cm)
7 Muitas pequenas e médias lesdes alongadas e varias
lesdes grandes (>2,5cm)
3 Muitas pequenas e médias lesdes alongadas e muitas
lesdes grandes (>2,5cm)
9 Folhas do cartucho quase que totalmente destruidas

Fonte: Adaptado de Toepfer et al. (2021)

Devido a popularidade da escala Davis na agricultura e por ser uma referéncia na tomada de
decisdes contra ataques da FAW, esse estudo propos utilizd-la como parametro para classificar
o dano do ataque. Entretanto, os niveis atuais da escala serdo agrupadas de acordo com suas
variacdes, agrupando niveis que possuam menor variagdo de caracteristica, com o propdsito de
diminuir a quantidade total de niveis da escala original. O objetivo dessa nova divisdo € de criar
classes com menor complexidade, permitindo que as redes neurais convolucionais tenham uma

maior precis@o. Na préxima subsecdo serd abordado o tema de redes neurais artificias, as quais
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sdo fundamentais para o desenvolvimento das redes neurais convolucionais.

2.1.3 Redes Neurais Artificiais

Diferentemente de um computador convencional, o cérebro humano processa informagdes
de uma forma altamente complexa, ndo-linear e paralela. Sao através de estruturas compostas
por neurdnios que o cérebro € capaz de realizar processos como reconhecimento de padroes,
percepg¢do e controle. Essas caracteristicas tem sido motivadoras do desenvolvimento de estu-
dos sobre redes neurais artificiais (RNA). A criacdo de neurdnios artificiais (Figura 4) permite
que as redes neurais sejam capazes de realizar tarefas especificas de uma maneira préxima ao
do cérebro humano. Essas redes sdo paralelamente formada por neurdnios. Os neurdnios por
sua vez, se caracterizam por armazenar conhecimento adquirido a partir do processo de apren-
dizagem que a rede neural artificial é submetida (HAYKIN, 2003).

Figura 4 — Diagrama do neur6nio artificial

Bias

b
[ x; O———Ww

Fungéo de Ativagéo
Saida
x; O w _— B
Entradas< 4 * f *

\ X, CF——F W,

Pesos

Fonte: Adaptado de Haykin (2003)

O processo de aprendizado tem a fun¢do de modificar os pesos sindpticos de cada neurénio
com o objetivo de atingir o sucesso da tarefa proposta a rede. O neurdnio artificial basicamente
€ formado por trés elementos: o conjunto de sinapses ou elos de conexdo, um somador € uma
fungdo de ativagdo. Os elos de conexd@o sdo caracteristicos por armazenar os pesos sinaptico
Wk. Cada elo contém um peso. Quando submetido a um sinal, o elo multiplica esse sinal pelo
seu peso Wk. Apos, o somador faz o somatorio de todas as sinapses resultantes no neurdnio.
Esse somatério tem seu valor normalizado pela fungdo de ativacio, geralmente definido dentro
do intervalo unitario fechado [0,1] ou [-1,1] (HAYKIN, 2003). Por fim, quando o processo de
aprendizado € executado, cada iteracdo desse processo retorna um valor resultante na fungdo
de ativacgdo, esse valor resultante € comparado com o valor esperado para aquele neurdnio, ja
que no aprendizado a rede possui a resposta ideal como referéncia. O objetivo da rede é obter
o valor resultante mais préximo possivel em relacdo ao esperado. Sendo assim, cada iteragao

tende a tornar os pesos das sinapses mais proximos aos ideais, para que a rede neural artificial
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seja capaz de executar a tarefa treinada de forma correta, de acordo com o sinal de entrada

aplicado.
2.1.4 Redes Neurais Convolucionais

Gracas aos estudos aplicados em redes neurais artificiais, foi possivel fazer o reconheci-
mento de imagens através de modelos. Entretanto, devido a limitagcdo desse tipo de rede para
problemas complexos onde a estrutura espacial de cada imagem € muito distinta e possuindo
pixels dos seus elementos de interesse em posi¢des diferentes no plano bi-dimensional, foi
necessdrio desenvolver modelos mais eficientes para aprender com imagens (ZHANG et al.,
2021). As redes neurais convolucionais (RNC) foram desenvolvidas para resolver os problemas
enfrentados pelas RNA. Atualmente arquiteturas baseadas em RNC sdo as principais ferramen-
tas no campo da visdo computacional. A estrutura bdsica de uma RNC ¢é formada pelo médulo
extrator de caracteristicas e pelo modulo classificador. Na Figura 5 € exibido o diagrama de

uma RNC formada pelos seus dois principais médulos.

Figura 5 — Diagrama de uma rede neural convolucional

Rede completamente
conectada
Convolugéo Agrupamento ___---"""
Entrada

Extrator de Caracteristicas Classificacédo

Fonte: Adaptado de Phung e Rhee (2019)

O moddulo extrator de caracteristicas € o principal médulo de uma RNC. Esse mddulo é
responsdvel por extrair as caracteristicas das imagens através de sucessivas operacdes de con-
volucdo. O médulo extrator de caracteristicas € dividido em trés principais camadas que sdo
chamadas de: camada de entrada, camada de convolucdo e camada agrupamento. Na camada
de entrada sa@o inseridos dados de imagens. Imagens podem ser coloridas, compostas pelos ca-
nais vermelho, verde e azul, possuir altura e largura. Portanto, € possivel representa-las a partir
de um tensor de terceira ordem. Ou seja, os dados de entrada formam uma matriz tridimen-
sional, onde cada dimensdo é chamada de canal. Posteriormente, apds sofrerem convolugdes,
esses canais também podem ser chamados de mapas de caracteristicas. As camadas de convo-
lucdo tem o objetivo de resolver o problema de invariancia espacial. Esse problema, como ja

mencionado anteriormente, consiste na dificuldade de uma rede neural artificial em identificar
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elementos em imagens complexas. Basicamente, as camadas de convolu¢do sdao capazes de
varrer imagens e atribuir pontuagdes para caracteristicas que tenham probabilidade de ajudar na
identificacdo do elemento alvo, sendo assim, permitindo com que a rede neural processe apenas
informacdes possivelmente Uteis € com menos parametros. Nas primeiras convolugdes, inde-
pendentemente da posi¢do da imagem onde haja um possivel elemento alvo, as respostas para
todos esses elementos serdo as mesmas e passados para o novo mapa de caracteristicas gerado.
Esse principio é chamado de invariancia de traduc¢do. O outro principio consiste no da locali-
dade. Esse principio afirma que € também nas primeiras camadas que a rede deve se concentrar
nos provaveis elementos alvos, desconsiderando o resto do contexto. Porém, isso ndo impede
que a rede posteriormente utilize os demais contextos da imagem para fazer previsdes. Apods
convolugdes, a camada de agrupamento geralmente € ativada. Essa camada tem a funcdo de
aplicar técnicas chamadas de pooling. Essas técnicas tem como resultado na sua saida, a cria-
cdo de um novo mapa de caracteristicas. A proposta dessa camada € de reduzir gradualmente
a resolu¢do do mapa, juntando informagdes. Apds sucessivas convolucdes seguidas de polling,
¢ esperado mapas de caracteristicas cada vez mais grosseiros. Esse tipo de agrupamento tem
proposito de aliviar a sensibilidade das camadas convolutivas a localiza¢ao e diminui¢do da taxa
de amostragem espacial (ZHANG et al., 2021).

Nos ultimos anos diversos mddulos extratores de caracteristicas foram desenvolvidos, po-
rém, nem todos apresentam a mesma proposta. Existem diversos fatores a serem considerados
na definicao do uso de um determinado médulo extrator. Extratores compostos por quantidades
maiores de camadas e parametros podem atingir melhores acurdcias, porém, geralmente exigem
maior poder computacional e tempo de resposta. Ou seja, a escolha do extrator deve levar em
consideracao fatores como o poder computacional disponivel, tempo de resposta e acurécia de-
sejados (FUENTES et al., 2017). Alguns exemplos consolidados de extratores de caracteristicas
sdo: AlexNet, ResNet, GoogLeNet, VGG, LeNet, ResNet e InceptionV3.

Ja o segundo médulo, chamado de classificador, € formado por uma camada completamente
conectada. Trata-se de uma rede neural artificial com uma ou mais camadas ocultas. Essas
camadas de neurdnios ocultos entre a entrada e saida da rede, torna a rede capaz de extrair
estatisticas de ordem elevada. Considerando que as saidas das convolu¢des apresentam muitos
sinais, a utilizagdo de camadas ocultas é de grande valor. Os neurdnios de cada camada oculta
tem como entrada apenas os sinais de saida da camada que os precede, assim sucessivamente,
até que a ultima camada oculta seja interligada com a camada de saida. A resposta na saida da
ultima camada consiste da resposta global da rede, que é consequéncia da ativacdo dos nds da
camada de entrada da rede totalmente conectada. Portanto, € no médulo classificador que ocorre
a classificacdo das imagens. Os mapas de caracteristicas gerados na saida do médulo extrator
s@o analisados pelo classificador, e quando € encontrada uma provavel classe, ela € associada
ao mapa analisado. Sendo que, as classes sd@o previamente definidas durante o processo de
aprendizagem (HAYKIN, 2003).

Neste estudo, as classes definidas representam os danos causados pela FAW na folha do
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milho. Serdo criadas classes que se diferenciam pela gravidade do dano causado. Ou seja, o
modulo extrator de caracteristicas fard a busca por danos nas folhas, e posteriormente, cada
dano serd classificado. O objetivo da atual subsecdo foi de contextualizar as redes neurais
convolucionais. Na préxima subsecao serdo apresentadas as principais caracteristicas e funcoes
do modelo Faster R-CNN, o qual possui uma rede neural convolucional como componente

presente na sua estrutura.
2.1.5 Modelo Faster R-CNN

O modelo Faster R-CNN foi desenvolvido com a proposta de ser mas rdpido que o modelo
anterior Fast R-CNN proposto pelo autor Girshick em 2015. Esses modelos tem como principal
caracteristica classificar e localizar elementos de interesse dentro de imagens, ou seja, cada
elemento alvo encontrado tem sua regido delimitada na saida do modelo. Para isso, esse modelo

€ composto por dois principais médulos (REN et al., 2015).

Figura 6 — Diagrama da Faster R-CNN
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Fonte: Adaptado de Ren et al. (2015)

O primeiro médulo consiste no médulo extrator de caracteristicas (REN et al., 2015), re-
presentado pelo bloco conv layers da Figura 6. Como mencionado na subsecd@o anterior, esse
modulo € responsdvel por varrer imagens e extrair caracteristicas. Esses mdédulos podem ser os
mais diversos, como por exemplo, ResNet, VGG e InceptionV3. Portanto, na saida deste médulo
€ esperado um conjunto de mapas de caracteristicas.

O segundo moédulo é chamado de Region Proposal Network (RPN) ou redes para proposta
de regido, também presente na Figura 6. Sua fungdo € de avaliar os mapas de caracteristicas
gerados pelo médulo extrator. Na avaliacdo os mapas sdo varridos por ancoras de tamanho

definidos. Cada regido do mapa que corresponde a um conjunto de ancoras, € submetida aos
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métodos de classificagdo e regressdo. A classificacdo deve indicar se aquele conjunto de anco-
ras é um objeto de interesse ou apenas fundo. Quando o conjunto de ancoras for um objeto de
interesse, a regressao deve ajustar o posicionamento desse conjunto para que ele se encaixe da
melhor forma no contorno do objeto. Apds todos os conjuntos de ancoras serem classificadas, a
técnica de supressdo de ndo méximos € aplicada para filtrar os conjuntos com maiores probabi-
lidades de serem regides de interesse. Portanto, € neste médulo que a arquitetura Faster R-CNN

identifica os elementos alvos das imagens, porém, ainda sem classifica-los (REN et al., 2015).

Obtidos os conjuntos de ancoras candidatos a objetos, € necessario classifica-los. Para isso,
um novo moédulo da arquitetura é consumido. Trata-se da Region of Interest Pooling (ROI).
Através de técnicas de amostragem, esse modulo faz o redimensionamento dos mapas de ca-
racteristicas das ancoras, ajustando-os para que tenham a mesma altura e largura. Em seguida,
a camada Flatten recebe os mapas e faz um processo de "achatamento”, ou seja, os mapas de
caracteristica de dimensao N sdo transformados em um vetor de uma dimensao. Por fim, cada
vetor unidimensional € transmitido para camadas completamente conectadas. Assim como na
Region Proposal Network, nessa etapa os métodos de classificacdo e regressao também sdo uti-
lizados, porém, agora para classificar os conjuntos de ancoras dentro das classes previamente
determinadas e ndo apenas entre objeto e fundo. Depois da classificacido, o método de regressao

determinard a posicdo e tamanho do contorno da classe dentro da imagem (REN et al., 2015).

O modelo Faster R-CNN surge como uma ferramenta robusta e rdpida para solugdes que
buscam nao apenas classificar imagens em classes, mas além disso, buscam identificar em cada
imagem as classes encontradas. O objetivo da se¢@o foi explorar os conceitos bésicos para o
entendimento deste estudo. Na proxima secio serdo citadas publicagdes que utilizaram redes
neurais convolucionais como ferramentas para auxiliar em problemas de identifica¢do de danos,

pestes ou doengas na agricultura.

2.2 Estado da Arte

Devido a evolucdo das redes neurais convolucionais nos ultimos anos, sua aplicabilidade
tornou-se ampla e capaz de auxiliar em tarefas cada vez mais especificas. Nesta secdo foram
selecionados estudos que empregam RNC para identificagdo de pestes ou doengas em planta-
coes. Nestes estudos foram analisadas as técnicas utilizadas para o tratamento das imagens,
os modelos RNC implementados e os resultados finais de cada configuracdo. A ordem das
publicagdes nesta se¢do leva em consideracao sua abordagem, iniciando pelos estudos mais es-
pecificos sobre a identificacdo do ataque da FAW no milho, seguido de estudos generalizados

na identificacdo de outras pestes e doencas em culturas.

No estudo de Du et al. (2022), os autores afirmam que a deteccao rapida e precisa de pes-
tes na agricultura aumenta significativamente a eficiéncia no seu controle, consequentemente,
reduzindo os custos de producdo. A lagarta militar € uma peste presente em diversas partes do

mundo e gera graves danos em culturas como a do milho e do arroz. Dentro do seu ciclo de
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vida, a lagarta vai se desenvolvendo e seu dano também vai se tornando mais severo, ou seja, de
pequenos buracos até a destrui¢do completa da folha. Portanto, para detectar o ataque da lagarta
militar, os autores desenvolveram um novo modelo chamado Pest Region-CNN, baseado no mo-
delo existente Faster Region-CNN. Esse novo modelo tem o objetivo de identificar os danos na
folha do milho e classificd-lo em quatro classes: juvenil, menor, moderado e severo. O dano
juvenil € caracteristico por nao causar perfuracao na folha, apenas tornando a regido atacada
com o aspecto de transparéncia. O dano menor apresenta uma pequena quantidade de buracos
na folha, sendo uma area menor que 10% de uma unidade de drea. O dano moderado ocorre
quando varios buracos sio presentes, representando de 10% a 30% de uma unidade de area. Ja
o dano severo € o ataque que consome parte da folha, sendo equivalente a mais de 30% de uma
unidade de area. O estudo utiliza ortho-images com resolucao de 3000x4000 pixels, capturadas
por veiculo aéreo nao-tripulado (VANT). Inicialmente cada imagem do dataset de treinamento
passou pelo processo de identificacdo das ancoras. Esse processo consiste em identificar com
retangulos e nomear de acordo com as quatro classes, as diferentes regides da imagem onde
existe algum tipo de dano na folha. Portanto, os quatro tipos de danos classificados, sempre
que presentes, foram identificadas nas imagens. Quando identificado de forma isolada, apenas
aquele buraco ou raspagem recebe o retdngulo nas suas bordas. Entretanto, quando € presente
mais de um dano da mesma classe, todos recebem a cobertura do mesmo retingulo. Para en-
riquecer o dataset foram utilizadas técnicas de data augmentation. Por fim, sua divisdo foi na
propor¢ao de 8:2 para treinamento e validagdo. A principal mudanga proposta pelos autores
sobre a Faster Region-CNN, foi no médulo de extracdo de caracteristicas. Devido os danos nas
folhas corresponderem a uma propor¢ao muito pequena da drea total das imagens, apds varias
convolugdes, os danos desaparecem. Isso ocorre principalmente para as classes juvenil e me-
nor. Deste modo, para contornar esse problema, foi implementado nesse médulo o algoritmo
ResNet-50. Diferentemente do médulo original da Faster Region-CNN, que utiliza apenas a
ultima camada de cada um dos 512 mapas de caracteristicas gerados, o ResNet-50 nesse caso,
faz o cascateamento do resultado de cada convolugdo de forma a preservar contextos de alto
e baixo nivel com o minimo de esforco computacional necessario. Outra modificacdo nesse
modulo foi da fun¢do de ativagdo, onde a fun¢do Relu foi substituida pela funcdo Mish. Ja no
moédulo formado pelas regides propostas, também houveram alteragdes recorrente a necessidade
de identificar as pequenas dreas de danos, como a alteragc@o das escalas das ancoras. Por fim, o
Pest Region-CNN superou em precisao o Faster R-CNN e o YOLOvS, em respectivamente, 12%
e 19%.

Para Ishengoma, Rai e Said (2021), a utilizacdo de imagens para detec¢do automética do
estado das folhas em plantagdes de milho, eleva sua producio tornando-a mais lucrativa de-
vido a reduc¢do de custos e tempos operacionais. Portanto, nesse estudo os autores propuseram
a utilizacdo de inteligéncia artificial para identificar ataques da lagarta militar em plantacdes
de milho. Para isso, foram utilizados quatro diferentes modelos de redes neurais convolucio-
nais chamadas VGG16, VGGI19, InceptionV3 e MobileNetV2. Esses modelos foram treinados
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para classificar, através de imagens capturadas por VANT (Veiculo Aéreo Nao-Tripulado), a
existéncia de dano na folha da planta. A acurédcia dos modelos foi de respectivamente 96%,
93,08%, 96,75% e 98,25%. Entretanto, com o objetivo de obter melhores resultados, os au-
tores buscaram outra alternativa para treinar os modelos com as mesmas imagens, dessa vez,
utilizando recortes obtidos pela técnica Shi-Tomas de deteccdo de cantos. Essa técnica, que
estd disponivel na biblioteca OpenCV (Open Source Computer Vision), foi aplicada para ge-
rar recortes nas dimensdes de 150x150 pixels. As novas imagens geradas foram divididas em
tr€s grupos: infectado, ndo infectado e background. Porém, os modelos foram apenas treinados
com imagens do grupo infectado e ndo infectado, dividindo o dataset na propor¢do de 70% para
treinamento, 15% validacdo e 15% para testes. Esse novo treinamento possibilitou os modelos
VGGI6, VGG19, InceptionV3 e MobileNetV2 a elevarem suas acurécias para, respectivamente,
99,92%, 99,67%, 100% e 100%.

Segundo os autores Feng et al. (2022), a utilizagdo de imagens de planta¢cdes obtidas por
VANT (Veiculo Aéreo Nao-Tripulado), juntamente com técnicas de deep learning, tornam a
agricultura mais precisa e 4gil na tomada de decisdes. Isso ocorre a partir da substituicao do
trabalho humano em fazer avalia¢des visuais, que sdo lentas e subjetivas, por modelos de in-
teligencia artificial especificos para essas fungdes. Sendo assim, os autores treinaram modelos
para detectar uma das principais pestes das plantagdes do milho, a lagarta militar. A lagarta
tem como caracteristica apresentar dois tipos de danos na folha. O primeiro, no inicio do seu
estado larval, considerado como raspagem da folha, é caracteristico por deixar varios pequenos
pontos transparentes. Ja o segundo, € causado no estado larval mais avangado e se caracteriza
por cortes nas folhas ou até mesmo sua destrui¢do completa. Nesse estudo, os autores fizeram
o uso de dois datasets, onde cada um contem apenas um tipo de estado de desenvolvimento da
planta do milho. Eles sdo chamados de estado vegetativo e reprodutivo. Portanto, o objetivo
dos modelos para cada um dos datasets, foi classificar as seguintes classes: folha saudavel, fo-
lha raspada, folha cortada e imagens irrelevantes. Os algoritmos utilizados foram ResNeSt50,
ResNet50, EfficientNet e RegNet. Os modelos foram treinados com imagens da classe saudavel,
folha raspada e folha cortada, dividindo os datasets nas propor¢des de 90% para treinamento
e 10% para validacdo. Os algoritmos ResNeSt50, ResNet50, EfficientNet e RegNet, respecti-
vamente, obtiveram acuricia no estado vegetativo de 98,77%, 97,59%, 97,89%, 98,07% e de
89,39%, 81,88%, 86,21% e 84,21% no estado reprodutivo.

Os autores Ishengoma, Rai e Ngoga (2022), afirmam em seu estudo que a detec¢do visual
de doencas em grandes plantacdes consome tempo e também sdo propensas a erros devida a
subjetividade humana em avaliar. Mesmo com a existéncia de técnicas para a identificacio au-
tomatica de doencgas em plantacdes, essas técnicas ainda ndo permitem a resposta imediata da
deteccdo. Portanto, os autores propuseram um modelo hibrido de redes neurais convolucionais
para acelerar a deteccdo do ataque da lagarta militar em plantacdes de milho. O modelo hibrido
¢ baseado numa estrutura paralela, desenvolvida para extrair ao maximo os beneficios de dois

modelos de redes neurais convolucionais chamados VGG16 e InceptionV3. Sua estrutura possui
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duas camadas de entrada que trabalham com imagens de 150x150x3. Apos, as duas saidas dos
modelos sdo concatenadas e ligadas na camada totalmente conectada de tamanho 128, para que
finalmente seja classificada em quatro classes utilizando a fungdo de ativacdo Softmax. A utili-
zacdo de uma estrutura paralela tende a classificar mais rdpido que estruturas em séries. Além
disso, essa estrutura permite que cada modelo individual use uma quantidade menor de pesos
que sdo responsdveis para extrair caracteristicas. Isso ocorre devido a concatenacao dessas ca-
racteristicas para a camada completamente conectada, no que reduz o tempo de treinamento. O
modelo tem como saida as seguintes classes: sauddvel, infectado, ervas daninhas e irrelevante.
O dataset foi dividido na proporcao de 70:15:15, sendo respectivamente, para treinamento, va-
lidacdo e teste. Para o teste, 0 VANT (Veiculo Aéreo Nao-Tripulado) fez a coleta de 50 imagens
de uma plantacdo. Apds, as imagens foram enviadas para o servidor em cloud. O servidor
realizou o tratamento que resultou em 10.800 imagens de 150x150 pixels. As imagens foram
dividas em 60 lotes para serem carregadas no modelo. Por fim, a execu¢do levou 29,2 minutos e
o resultado da classificacdo foi enviado por mensagem de texto (SMS) e email para o operador.
Em termos de acurdcia e tempo de treinamento, os resultados finais obtidos foram comparados
com os dos modelos VGG16, InceptionV3, XceptionNet e Resnet50. Sendo que, o modelo de
estrutura paralela reduziu entre 16% a 44% o tempo de treinamento se comparado aos modelos

treinados de forma individual, chegando a atingir uma acuracia méxima de 96,98%.

Segundo os autores Li et al. (2020), as doengas e pestes do milho sdo um grande problema
no mundo inteiro e causam perdas significantes nas produgdes. Os tradicionais métodos de
reconhecimento de pestes sdo limitados, ineficientes e consomem tempo. Esse estudo tem o
objetivo de identificar de forma precisa dez tipos de pestes do milho. Para isso, alguns mode-
los existentes de redes neurais convolucionais foram testados e validados. O dataset foi criado
a partir de imagens obtidas por buscadores como Google, Baidu, Yahoo, e Bing e também
por fotos tiradas em plantacdes. Técnicas de data augmentation como rotagdes, translagoes e
espelhamento foram utilizadas resultando num total de 14.475 imagens que foram dividas na
propor¢ao de 9:1 para treinamento e validacdo. Com a proposta de remover das imagens fundos
complexos e manter apenas as pestes que sio as areas de interesse, foram aplicadas técnicas
de thresholding, watershed e detec¢ao de cantos. Os melhores resultados obtidos pelos mode-
los GoogLeNet, VGG-19, ResNet152, VGG-19 e ResNet50, foram, respectivamente, 94,61%,
93,65%, 93,02%, 91,94% e 91,89%. No artigo, os autores também propuseram utilizar a téc-
nica de transferéncia de aprendizado no modelo GoogLeNet com a finalidade de comparar seu
resultado com o de outro estudo que aplicou a mesma técnica no modelo ResNet101. Portanto,
o modelo GoogLeNet foi treinado com o dataset da ImageNet, e posteriormente, assim como
o modelo ResNetl101, foi treinado com 400 imagens para classificar 10 classes. Por fim, os
resultados foram de 96,67% de acurdcia em 3.765 segundos de treinamento para o GoogLeNet
e de 90,45% de acuracia em 4.938 segundos para o ResNet101.

Para Zhang et al. (2018), a detec¢do automatica de doencas foliares em plantagdes é algo

muito desejado pela agricultura. Com essa motivacao os autores devolveram alteracdes espe-
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cificas em dois modelos de redes neurais convolucionais existentes, o GoogLeNet e o CifarlQ.
Em em ambas as redes foram ajustados os hiper-parametros de taxa base de aprendizado e do
tamanho dos lotes de imagens por época. A estrutura do modelo GoogLeNet apresenta trés
classificadores no total, sendo dois intermedidrios. No entanto, nesse estudo, com o objetivo de
reduzir o nimero total de parametros e, consequentemente, o tempo de treinamento, os autores
optaram por utilizar apenas o primeiro classificador. No modelo Cifarl0, os autores modifi-
caram sua estrutura adicionando entre as camadas totalmente conectadas a operacdo dropout
e a fungdo de ativagdo Relu. Com a adicdo do dropout é esperado que a rede ndo sofra com
overfitting e com a fungdo Relu € esperado que a rede aprenda caracteristicas relativamente es-
cassas no dataset. Os modelos foram treinados para identificar nove classes, sendo oito doencgas
foliares do milho e uma classe de folhas sauddveis. Inicialmente foram coletadas 500 imagens
e utilizando técnicas de data augmentation como rotacdo em angulos de 90, 180, 270 graus e
técnicas de espelhamento, foi possivel obter o total de 3.060 imagens. O dateset foi dividido
na proporcao de 80% para treinamento e 20% para validacdo. Por fim, as modificacdes dos

modelos GoogLeNet e Cifarl0 apresentaram, respectivamente, a acurdcia de 98,9% e 98,8%.

Para Li et al. (2019), pestes sdao as maiores causadoras de danos em plantacdes. Em seu
estudo os autores desenvolveram uma arquitetura baseada em deep learning para localizar e
quantificar pestes em imagens. A arquitetura utilizou o modelo de rede neural convolucional
de Zeiler e Fergus (ZF), juntamente com uma Region Proposal network (RPN). Na rede ZF,
a principal modificacdo foi na retirada das camadas de pooling, com o objetivo de preservar
ao maximo os pequenos detalhes das imagens. J4 na rede RPN, com o propésito de reduzir o
tempo de treinamento, foi implementada a técnica de Non-Maximum Suppression que diminui
a quantidade de regides propostas que serdo candidatas a serem um objeto de interesse. ApOs
o treinamento, a arquitetura desenvolvida apresentou uma acurdcia média de 87,4% para um

tempo de treinamento de 10 minutos.

No artigo criado pelos autores Wu et al. (2019) é destacada a importancia em detectar e
quantificar doencas em plantacdes de forma automatica, considerando que quando esse pro-
cesso € realizado por humanos se torna lento e pode ser impreciso. Motivados a desenvolver
uma solugdo para esse problema, os autores propuseram a criacdo de um modelo que utiliza
redes neurais convolucionais (RNC) para analisar imagens capturadas por VANT (Veiculo Aé-
reo Nao-Tripulado). O modelo foi desenvolvido para identificar folhas infectadas pela doenca
popularmente chamada de ferrugem do milho. O dataset foi composto por 3.741 imagens de
folhas doentes e 2.526 de folhas saudédveis. Sendo divido na propor¢ao de 70:15:15, para res-
pectivamente, treinamento, validacdo e testes. O algoritmo criado teve base nos dois primeiros
estagios do modelo de DeChant. No primeiro estdgio as imagens contendo folhas doentes sao
recortadas em novas imagens de tamanho 500x500 pixels. Apoés, sdo redimensionadas para
224x224 pixels e passam pelo processo de data augmentation. Em seguida, essas imagens sao
usadas para treinar a primeira rede ResNet-34. No segundo estdgio, uma segunda rede ResNet-

34 € utilizada. Entretanto, nessa RNC, com o objetivo de aumentar sua acurdcia, € aplicada a
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técnica de transferéncia de aprendizado com o dataset ImageNet. Por fim, na saida do segundo
estdgio sdo gerados em tons de cinza, mapas de calor indicando as lesdes nas folhas nas imagens
infectadas. A acurdcia final atingido pelo modelo proposto foi de 95,1%.

Segundo os autores Fuentes et al. (2017), o maior desafio para a agricultura sdo as pestes
e doencas nas plantacdes. Além de que, a deteccdo precisa e rdpida dessas doengas e pestes
permite a utilizagdo de técnicas de tratamento apropriadas, que consequentemente, reduzem
perdas econdmicas. O objetivo do estudo foi de desenvolver um modelo de identificacdo em
tempo real de pestes e doencas do tomate. Para este propdsito foi utilizado deep learning,
mais precisamente trés modelos da familia de redes neurais convolucionais, que sdo: Faster
Region-based Convolutional Neural Network (Faster R-CNN), Region-based Fully Convoluti-
onal Network (R-FCN) e Single Shot Multibox Detector (§SD). Com a proposta de explorar
ainda mais possibilidades, o modelo do tipo Faster R-CNN foi treinado com cinco diferentes
componentes extratores de caracteristicas (Feature Extractor). Foram utilizados os algoritmos
VGG-16, ResNet-50, ResNet-101, ResNet-152 ¢ ResNeXt-50. Para os modelos R-FCN e SSD
apenas o algoritmo extrator ResNet-50 foi testado. Foi usado um dataset composto por 5.000
imagens da folha da planta do tomate, que foram etiquetadas com dez tipos de classes, onde
nove sdo doencas e uma corresponde ao fundo das imagens. Técnicas de data augmentation
como rotagdes, espelhamento e mudanga de contraste também foram aplicadas para enriquecé-
lo. Por fim, sua divisdo foi de 80% para treinamento, 10% validacdo e 10% para testes. Na
tabela 1 € possivel visualizar os resultados obtidos representados pela precisdo média (AP) de

cada modelo para determinada classe, onde seu intervalo varia de O até 1.

Tabela 1 — Tabela de precisdo média de cada modelo para as dez classes.
Meta-Architectures

Faster R-CNN R-FCN SSD
Class/Feature VGG-16 ResNet-50 ResNet-101 ResNet-152 ResNeXt-50 ResNet-50 ResNet-50
Extractor

Leaf mold 0.9060 0.8827 0.803 0.8273 0.840 0.8820 0.8510
Gray mold 0.7968 0.6684 0.449 0.4499 0.620 0.7960 0.7620
Canker 0.8569 0.7580 0.660 0.7154 0.738 0.8638 0.8326
Plague 0.8762 0.7588 0.613 0.6809 0.742 0.8732 0.8409
Miner 0.8046 0.7884 0.756 0.7793 0.767 0.8812 0.7963
Low temperature 0.7824 0.6733 0.468 0.5221 0.623 0.7545 0.7892
Powdery mildew 0.6556 0.5982 0.413 0.4928 0.505 0.7950 0.8014
Whitefly 0.8301 0.8125 0.637 0.7001 0.720 0.9492 0.8402
Nutritional excess 0.8971 0.7637 0.547 0.8109 0.814 0.9290 0.8553
Background 0.9005 0.8331 0.624 0.7049 0.745 0.8644 0.8841
Total mean AP 0.8306 0.7537 0.590 0.6683 0.711 0.8598 0.8253

Fonte: Fuentes et al. (2017)

Os autores Thenmozhi e Srinivasulu Reddy (2019) afirmam que os ataques de pestes sdao
causadores de danos e afetam diretamente na producio graos em plantagcdes. A classificacdo
e identificacdo desses ataques em folhas € uma tarefa muito dificil para os trabalhadores do
campo, pelo fato de que a aparéncia dos danos sdo muito similares na fase inicial. Portanto,
os autores propuseram a utilizagdo de redes neurais convolucionais para classificar espécies de

insetos presentes nas folhas das plantagdes. O estudo contou com trés diferentes datasets, dois
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contendo 40 e um contendo 24 classes de insetos. Além do modelo proposto pelos autores,
para fins de comparagdo, foram também treinadas os algoritmos ja conhecidos como AlexNet,
Resnet-50, Resnet-101, GoogLeNet, VGG-16, VGG-19, VGGNet. Nos treinamentos foram apli-
cadas técnicas de transferéncia de aprendizado para pré-treinar as camadas e também de data
augmentation como rotacdes, translacoes e espelhamento para previnir overfitting. No modelo
proposto, os hiper-parametros como taxa de aprendizado, quantidade de épocas e tamanho dos
mini-lotes foram variados para encontrar o melhor resultado. A estrutura desse modelo é com-
posta por 6 camadas de convolugdo, 5 camadas de max pooling, uma camada completamente
conectada e a fungdo de saida sendo a Softmax. Dentro de todos os modelos treinados, o que
apresentou a maior acurdcia foi o proposto pelo estudo. Sua acurécia foi de, respectivamente,
96,75%, 97,47% e 95,97% para os datasets contendo 40, 24 e 40 classes de insetos.

No artigo escrito por Lu et al. (2017), os autores afirmam que a identificacio e diagndstico
de doencas nas plantacdes de arroz € altamente desejado pelo fato de ser considerado um ali-
mento muito importante para o mundo todo. Atualmente deep learning é um assunto em alta
quando se trata de reconhecimento de padrdes e é considerada uma drea que pode contribuir
efetivamente na resolugcdes de problemas relacionados a doengas de vegetais. Motivados por
1SS0, 0s autores propuseram a utilizagdo de redes neurais convolucionais para identificar doen-
cas no arroz. Inspirados nos modelos cldssicos como LeNet-5 e AlexNet, foi desenvolvido um
modelo composto por camadas de convolucdo 5x5, 9x9, 16x16 e 32x32, camadas de stochastic
pooling entre as convolugdes e a funcdo de ativagdo Softmax na saida. O dataset foi composto
por 500 imagens com 10 diferentes classes de doencas. Inicialmente as imagens passaram pelo
processo de redimensionamento através do software Matlab R2012a e depois convertidas em
tons de cinza para serem normalizadas. Por fim, o modelo proposto foi treinado com diferen-
tes técnicas de pooling. O melhor resultado obtido foi na configuracdo com as camadas de

amostragem do tipo stochastic pooling que atingiu 95,48% de acurécia.

Os autores Zhao et al. (2021), afirmam que o diagnéstico de doencas em plantagcdes € de
grande importancia para o setor da agricultura e técnicas de deep learning se tornaram a princi-
pal drea de pesquisa para auxiliar nesses processos. Esse estudo tem como propdsito construir
um modelo de rede neural convolucional que integra um mecanismo capaz de se adaptar me-
lhor no diagnéstico de variadas doengas na folha do tomate. A arquitetura é formada por dois
principais médulos chamados de Feature Extraction Network e Attention. A Feature Extrac-
tion Network é baseada no modelo classico ResNet50 e foi escolhido por ser uma rede neural
convolucional com menos parametros e célculos, além de ter numa boa performance. No mé-
dulo Attention € utilizada a dependéncia de canais. Isso significa que apds pré-treinados e
calculadas suas funcdes de custo, os canais podem ser aprimorados ou desativados dependendo
do coeficiente de cada um. Essa técnica € aplicada para melhorar o desempenho da RNC. Um
teste comparativo foi realizado entre um modelo ResNet50 simples com outro modelo ResNet50
acompanhando do médulo Attention. A combinagdo entre o modelo ResNet50 e o médulo Az-

tention resultou numa acurdcia de 96,81% com o tempo de deteccdo de 31,68ms. Ja no modelo
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simples foi de 92,56% e 33,85ms.

No artigo escrito pelos autores Too et al. (2019), é destacado que deep learning tem cha-
mado aten¢do pelos seus sistemas rapidos e precisos para identificar e classificar imagens. O
trabalho proposto pelos autores tem como objetivo avaliar o estado da arte sobre redes neurais
convolucionais. Sendo assim, os modelos VGG16, InceptionV4, ResNet com 50, 101 e 152
camadas e o DenseNets com 121 camadas, foram treinados para classificar doencas em plantas.
O dataset utilizado foi o PlantVillage (Hughes and Salathe, 2015) que é composto por 54.306
imagens, possuindo 26 tipos distintos de doencas e 14 classes de plantas de culturas. Buscando
extrair o mdximo de cada modelo, foi aplicada a técnica de ajuste fino. O conceito por tras
dessa técnica consiste em transmitir aprendizado através de camadas pré-treinadas por datasets
robustos. Nesse artigo foi utilizado o ImageNet, dataset que contém 1,2 milhdes de imagens e
1.000 categorias. Portanto, apds a utilizacao dessa técnica, as camadas passam a possuir pesos
mais ajustados, tornando o modelo mais preciso na classificacdo. Os resultados de precisio para
para os modelos VGG 16, Inception V4, ResNet com 50, 101 e 152 camadas e o DenseNets, foi
de respectivamente, 98,02%, 81,92%, 99,67%, 99,66%, 99,68% e 99,76% para 30 épocas.

No estudo de Militante, Gerardo e Dionisio (2019), os autores apresentaram um sistema de
deteccao de doengas em folhas de plantas através da utilizagdo de redes neurais convolucionais.
O modelo é capaz de identificar 27 tipos de doencas para as folhas do tomate, uva, milho, maca
e cana-de-acucar. O dataset utilizado foi retirado do repositorio Plant Village e é composto por
35.000 imagens. Técnicas de data augmentation como rotacdes, translacoes e espelhamento
também foram usados para aprimora-lo. A RNC utilizada no estudo € composta por camadas
de max pooling e com a fungdo de ativacdo ReLU entre as convolu¢des. O modelo treinado

apresentou uma acurdcia média de 96,5%.

Para Kamilaris e Prenafeta-Boldu (2018), deep learning possui técnicas modernas de pro-
cessamento e anélise de dados de grande potencial e com resultados promissores. Essas técnicas
jéa sao utilizadas em vdrias setores, mas tem sido agregada na agricultura recentemente. Esse
estudo tem como proposta a andlise de 40 artigos que empregam deep learning como solucdes
para problemas na agricultura e na producdo de alimentos. Alguns exemplos de abordagem
desses artigos sao: classificacdo e identificacdo de plantas de cultura, frutos, obstaculos e erva
daninhas, previsdes de produgdo e de clima e andlise da qualidade do solo. Cada artigo foi
examinado para entender quais modelos, frameworks, tipos de pré-processamento de dados,
data augmentation e métricas que sao presentes nas suas solucdes. No tratamento de imagens,
destaca-se que 17 artigos utilizam redes neurais convolucionais tradicionais, como AlexNet,
VGGI6 e Inception-ResNet. Ja outros 14 desenvolveram suas proprias RNC. Quanto aos fra-
meworks, 13 implementaram Caffe, 2 Tensor Flow, 1 deeplearning4j. Dez artigos desenvolve-
ram seu proprio cédigo. Outros implementaram modificacdes em cima dos tradicionais, 5 em
Caffe, 5 em Keras/Theano, 4 em Keras/TensorFlow e 1 em Pylearn2. Tratando de dataset, as

duas propor¢des mais utilizada foram de 8:2 e 9:1 para treinamento e validagao.

As tabelas 2, 3 e 4 apresentam as principais referéncias utilizadas no desenvolvimento deste
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estudo. Nelas sdo listadas as informagdes dos autores, ano de publicagdo, titulo do artigo e sua

principal proposta. A ordenagdo dos artigos estd de acordo com a proximidade de seus objeti-

vos propostos com o objetivo desta monografia, deste modo, primeiramente sdo apresentados

estudos relacionados diretamente com a identificacdo de ataques da lagarta militar no milho, e

posteriormente, estudos que buscam detectar outras pragas e doencas na agricultura.

Tabela 2 — Artigos correlatos

Autor Ano Titulo Resumo
A novel object detection model Desenvolvimento de um novo modelo
based on faster R-CNN for chamado Pest Region-CNN, baseado

Du et al. 2022 Spodoptera frugiperda no modelo existente Faster Region
according to feeding trace of CNN para identificar quatro classes de
corn leaves ataques da FAW na planta do milho.

Comparativo dos resultados dos
Identification of maize leaves modelos VGGI16, VGGI9,

Ishengoma et al. 2021 1nfected by fall armyworms .InceptzonV.? e Mobl,lel\./etVZ, )
using UAV-based imagery and  juntamente com a técnica de detec¢ao
convolutional neural networks  de cantos Shi-Tomas na identificacdao

de ataques da FAW na folha do milho.
Comparativo dos resultados dos
Autonomous detection of modelos ResNeSt50, ResNet50,

Feng et al. 2022 Spoc'loptera frugzperfla by EfficientNet e RegNet na 1§1ent1ﬁcaga0
feeding symptoms directly de ataques da FAW em dois estados
from UAV RGB imagery de desenvolvimento da planta do

milho.

) . Implementacdo de uma arquitetura
Hybrid convolution feut al hibrida utilizando os modelos VGG16
network model for a quicker ) L

) . ) e InceptionV3, com o objetivo
Ishengoma et al. 2021 detection of infested maize . .
. de diminuir o tempo de treinamento
plants with fall armyworms . . ~
sine UAV-based images na identifica¢do dos ataques da FAW
ustng £ na folha do milho.
Esse estudo tem o objetivo de
identificar de forma precisa dez tipos
Crop pest recognition in de pestes do milho. A identificacio
Lietal 2020 natural scenes using é realizada por redes neurais

convolutional neural
networks

convolucionais treinadas com imagens
tratadas com técnicas de thresholding,
watershed e detecgdo de

cantos.

Fonte: Elaborado pelo autor
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Autor Ano Titulo Resumo
Comparativo dos resultados dos
Identification of maize leaf modelos GoogLeNet e Cifarl0
Zhang et al. 2018 diseases using improved deep  que foram modificados para
convolutional neural networks  otimizar sua performance na detecc¢ao
de oito doencas foliares do milho.
Criacdo de um modelo de rede
Automatic localization and neural convolucional baseado no
. count of agricultural crop modelo de Zeiler e Fergus, Region
Li et al. 2019 . .
pests based on an improved juntamente com uma Proposal
deep learning pipeline network, com o objetivo de
identificar pestes em plantacoes.
Desenvolvimento de um modelo
de rede neural convolucional
Autonomous detection of plant para identificar a doenga
. . popularmente chamada de
Wu et al. 2019 disease symptoms directly

Fuentes et al. 2017

Thenmozhi e Reddy 2019

from aerial imagery

A robust deep-learning-based
detector for real-time tomato
plant diseases and pests
recognition

Crop pest classification based
on deep convolutional neural
network and transfer learning

ferrugem do milho. O algoritmo
criado teve base nos dois
primeiros estagios do modelo
de DeChant.

Comparativo dos resultados
dos modelo Faster
Region-based Convolutional,
Neural Network (Faster
R-CNN), Region-based Fully
Convolutional Network
(R-FCN) e Single Shot
Multibox Detector (SSD) na
deteccdo de nove doengas no
tomate.

Cria¢do de um novo modelo

de rede neural convolucional
para classificar espécies de
insetos presentes em folhas.

Os resultados foram comparados
com os resultados de modelos

ja conhecidos como AlexNet,
Resnet-50, Resnet-101,
GoogLeNet, VGG-16, VGG-19,
VGGNet.

Fonte: Elaborado pelo autor
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Autor Ano Titulo

Resumo

Identification of rice
Lu et al. 2017 diseases using deep
convolutional neural

Tomato leaf disease
diagnosis based on
Zhao et al. 2021 improved convolution
neural network by
attention module

A comparative study
of fine-tuning deep
Too et al. 2018 learning models for
plant disease
identification

Plant leaf detection
Militante et al. 2019 and disease recognition
using deep learning

Deep learning in

Kamilaris e Prenafeta-Boldd 2018 .
agriculture: A survey

Inspirados nos modelos
classicos como LeNet-5

e AlexNet, foi desenvolvido
um modelo com diferentes
técnicas de pooling

para identificar doencas

no arroz.

Desenvolvimento de um novo
modelo de rede neural
convolucional para identificar
doencas na folha do tomate.
Para isso, foi criado uma
arquitetura formada por dois
principais médulos chamados
de Feature Extraction Network
e Attention.

Utilizacdo da técnica de
transferéncia de aprendizado
nos modelos VGGI6,

Inception V4, ResNet e
DenseNets, para classificar 26
tipos distintos de doengas em

14 classes de plantas de culturas.

Com o objetivo de identificar 27
tipos de doencgas para as folhas
do tomate, uva, milho, maca e
cana-de-acucar, foi desenvolvido
um modelo baseado em redes
neurais convolucionais.

Trata-se de um estudo que faz a
andlise de 40 artigos que
empregam deep learning

como solucdes para problemas
na agricultura e na

producdo de alimentos.

Fonte: Elaborado pelo autor
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Analisando os artigos correlatos, € possivel identificar que seus resultados sdo afetados com
a mudanca de alguns principais aspectos. Os principais aspectos que estdo relacionados a per-
formance dos modelos propostos sdo: a forma como os dados sdo tratados, a quantidade de
imagens utilizadas no processo de aprendizagem, os modelos escolhidos e a configuragdo dos
hiper-parametros de cada modelo. Os autores Du et al. (2022), Ishengoma, Rai e Said (2021),
Feng et al. (2022) e Ishengoma, Rai e Ngoga (2022), utilizaram diferentes modelos de redes
neurais convolucionais para identificar os ataques da FAW. O estudo de Du et al. (2022) foi
capaz de classificar quatro classes de dano, utilizando o algoritmo ResNet-50 como mdédulo
extrator de caracteristicas dentro da arquitetura Faster R-CNN. Sua melhor precisdo foi obtida
aplicando técnicas de data augmentation como rotacdes, mudangas de contraste e coloragao.
Nesse estudo o extrator YOLOvS5 também foi avaliado, entretanto, apresentou resultados infe-
riores por ser um extrator ndo tdo eficiente com detalhes. Li et al. (2019) também obteve boa
precisdo através do uso de redes para proposta de regido que € presente na Faster R-CNN, po-
rém, combinando com os médulos extratores de caracteristicas Zeiler e Fergus e VGGI16. Li
et al. (2019) por possuir um conjunto de imagens relativamente pequeno, com 850 imagens,
utilizou técnicas de data augmentation para enriquecer o conjunto e obter um modelo mais
eficiente. Os autores Ishengoma, Rai e Said (2021) e Ishengoma, Rai e Ngoga (2022), empre-
garam o extrator InceptionV3 em dois tipos de configuracdes distintas, que atingiram niveis de
precisdo acima dos 90%, superando o extrator VGG também testado. Zhang et al. (2018) criou
varios cendrios modificando os hiper-parametros dos modelos GoogLeNet e Cifarl0, como taxa
de aprendizado base e tamanhos de lotes, e também fez diferentes combinagdes de pollings e
dropouts até atingir as melhores respostas. Fuentes et al. (2017) buscou identificar doengas
e pestes em imagens, através dos modelos Faster R-CNN, (R-FCN) e (SSD). Os trés modelos
performaram com uma precisdo média acima de 82% quando técnicas de data augmentation
foram empregadas. Em razdo de técnicas de data augmentation estarem presente na maioria
dos estudos e sua implementacdo beneficiar modelos para atinjam melhores resultados, esse
estudo contard com a técnica de rotacao das imagens. Esta monografia tem o objetivo de classi-
ficar e também identificar os danos da lagarta militar nas imagens, para isso, deve-se utilizar um
modelo que tenha essas fun¢des. Foi definido que modelo empregado serd o Faster R-CNN. O
modelo esteve presente em todos os artigos relacionados que propuseram delimitar elementos
nas imagens, além de, apresentar bons resultados. Como mddulo extrator de caracteristicas para
o Faster R-CNN, sera utilizado o VGGI16. Esse extrator também apareceu de maneira positiva
nos artigos relacionados. Na préxima secao serd apresentada a metodologia deste estudo, ou
seja, serd exposto todo o desenvolvimento realizado para a configuracdo completa do modelo
de identificagdo do dano da FAW na folha do milho.
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3 METODOLOGIA

O objetivo desta secdo é descrever os métodos utilizados para criacdo do dataset e confi-
guracdo do modelo de identificacdo. Sdo descritas as abordagens e técnicas aplicadas em cada
uma das etapas do estudo. Para isso, a se¢do foi organizada em duas partes. Na primeira sub-
secdo € apresentado o diagrama geral do estudo. Seu objetivo € expor através de um diagrama,
a divisdo das etapas. Na segunda subsec¢do, cada etapa € detalhadamente descrita, ou seja, todo

sistema € apresentado, assim como, sua métrica de avaliagao.

3.1 Visao Geral

Este trabalho foi dividido em seis principais etapas. Cada etapa corresponde a um bloco do

diagrama da Figura 7.

Figura 7 — Diagrama geral do estudo
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Fonte: Elaborado pelo autor

Representada pelo primeiro bloco do diagrama, a primeira etapa é a busca por imagens de
ataques da lagarta militar na folha do milho, em repositérios online. Também chamado de da-
taset, o banco de imagens deve possuir imagens de folhas saudadveis e com diferentes formas
de dano, além de, possuir a maior quantidade possivel, de forma a proporcionar um bom apren-
dizado para a rede neural convolucional. Na segunda etapa, representada pelo segundo bloco
do diagrama, todas as imagens passam pelo processo de anotacdo. Esse processo consiste na

identificacdo dos danos na folha e também na sua classificagdo. Sendo assim, dentro das classes
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definidas, as imagens tem a posi¢do dos danos gravados e classificados. As anotac¢des sdo ne-
cessdrias para que o modelo possa utilizd-las como referéncia no seu processo de aprendizado
e de validacdo. Na terceira etapa € feito o enriquecimento do dataset. A técnica de rotacdo
¢ aplicada para gerar imagens que sdo variacdes das originais. Na quarta etapa, € realizada a
configuracio do extrator de caracteristicas VGGI6. Na quinta etapa, os hiper-parametros do
modelo Faster R-CNN sao ajustados a fim de obter os melhores resultados. Apds, € feito seu
treinamento. Nesse momento também sao definidas as propor¢des do dataset que serdo utili-
zadas nos processos de aprendizado e validacdo. Por fim, na sexta e ultima etapa, € definida a
métrica a ser utilizada para avaliar a precisdo final do modelo. Nesta subsecdo foram expostas as
principais etapas do estudo. Na proxima subsecao, cada uma destas etapas serd detalhadamente
abordada.

3.2 Configuracao proposta

As préximas subseg¢des foram organizadas de forma a dividir cada etapa do desenvolvimento

do estudo. Cada subsecao serd explorada de acordo com a ordem do diagrama da Figura 7.
3.2.1 Banco de Dados de Imagens

As imagens utilizadas nesse estudo foram retiradas de um repositério publico do site kag-
gle.com e de autoria de Acharya (2020). O repositdrio € composto por imagens capturadas via
smartphone de uma plantacdo de milho localizada no Nepal. As imagens foram registradas
durante os meses de junho e julho de 2020, apds a identificacdo de ataques da lagarta militar.
A colec@o é composta no total de 4223 imagens e apresenta diversos estados de integridade
das folhas. Nas imagens que apresentam dano, segundo a escala de Davis, € possivel identificar
diferentes niveis de ataque. E importante que o dataset seja composto por todas essas variacoes,
para que no processo de aprendizado o modelo tenha imagens suficientes para entender como

diferenciar as classes de dano.
3.2.2  Anotac¢do das Imagens

Apenas obter um dataset composto por diferente classes de danos ndo € suficiente para que
o modelo Faster R-CNN possa aprender. E necessério indicar em cada uma das imagens onde
estd o dano e qual sua classe. Neste estudo, foram definidas quatro classes utilizando a escala
de Davis como referéncia. A primeira classe é chamada de saudavel, sendo correspondente
ao nivel 0. Ela ndo apresenta nenhum tipo de ataque. A segunda classe é chamada de dano
minimo e equivale aos niveis 1 e 2 da escala. A terceira classe ¢ chamada de dano moderado
e equivale aos niveis 3, 4 ¢ 5. Ja a classe chamada de dano grave, corresponde aos niveis

6,7, 8 ¢ 9. O critério de criagdo das classes buscou agrupar os niveis de Davis de acordo
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com suas principais caracteristicas. O objetivo é diminuir a complexidade em diferenciar os
niveis vizinhos que apresentam diferencas sucintas. A classe de dano minimo se caracteriza por
possuir apenas buracos e pequenas lesdes. Na classe de dano moderado surgem buracos maiores
e lesdes alongadas. Na classe de dano grave as lesdes sdo grandes e a planta pode apresentar
desfoliacdo.

Antes de iniciar o processo de anotacdo, foi verificado que no dataset haviam imagens
com diferentes resolugdes. Para padronizar, todas foram redimensionadas para possuirem a
resolu¢do maxima de 500 pixels em cada dimensdo, porém, mantendo suas propor¢des. Esse
processo foi feito a partir de codificagdo com a linguagem de programacgao python e o auxilio
da biblioteca OpenCV.

Figura 8 — Ferramenta labellmg
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Fonte: Tela da aplicacdo labellmg

Para o processo de anotacdo foi utilizada a ferramenta labellmg. Trata-se de uma ferramenta
muito popular e de f4cil utilizacdo. Na Figura 8 € possivel entender como funciona o processo
de anotacdo. As classes sauddvel, dano minimo, moderado e grave foram anotadas a partir de
retangulos que cobrem suas regides. No final desse processo, a ferramenta gera um arquivo com
as informacdes de localizacdo de cada classe e seu tipo. Em seguida, esse arquivo sera utilizado
para o treinamento do modelo Faster R-CNN.

3.2.3 Enriquecimento do Dataset

Como verificado nos trabalhos correlatos, a utilizacao de técnicas de enriquecimento de da-
taset, ou também chamadas de técnicas de data augmentation, ajudam no resultado final de
modelos baseados em redes neurais convolucionais. Essas técnicas consistem em gerar mo-

dificacdes das imagens do dataset, a fim de possibilitar o modelo a aprender com ainda mais
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imagens. Nesse estudo, a técnica de data augmentation utilizada foi a de rotagdo.

Figura 9 — Exemplo do resultado da técnica de rotagdo
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Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 9 exibe uma variacio originada pela técnica de rotacdo, gerada a partir de uma

imagem. Na proxima secdo serd exposta a configuracdo do extrator de caracteristicas VGGI6.

324 VGGI6

O extrator de caracteristicas VGG16 é um modelo baseado em redes neurais convolucionais
que atingiu 92,70% de precisdo no conjunto de dados do ImageNet. O conjunto de dados Ima-
geNet é composto por 14 milhdes de imagens e cerca de 1000 classes de objetos. Conforme
a Figura 10, este modelo é composto por camadas de convolugdes, poolings maximos, conca-
tenacdes e camadas completamente conectadas. Neste estudo, o VGGI16 foi escolhido como o
extrator de caracteristicas responsédvel por gerar os mapas de atributos que serdo utilizados pelo
Faster R-CNN.
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Figura 10 — Estrutura do extrator VGG16
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Fonte: Adaptado de Sugata e Yang (2017)

O modelo VGG16 é presente nas principais bibliotecas de aprendizado de maquina como
PyTorch e TensorFlow. Essas bibliotecas sao escritas na linguagem python e permitem a imple-
mentacao de modelos de forma mais simples, com menos linhas de c6digo e algumas configu-
racoes. Na proxima subse¢do serd apresentada a configuracao do modelo Faster R-CNN, o qual
utilizada os mapa de atributos gerados pelo VGG16 para identificar e classificar os elementos

de interesse.

3.2.5 Faster R-CNN

O modelo Faster R-CNN € o componente responsdvel para que as imagens sejam analisadas
e tenham os objetos de interesse classificados. Este estudo utilizou a implementacao do modelo
Faster R-CNN escrita por Trzynadlowski (2021) e disponibilizada em seu repositorio no github.
A implementag¢do utiliza tem como base a biblioteca PyTorch. Como ja mencionado, os dados
de entrada desse modelo devem ser mapas de atributos que sdo processados pelo extrator de
caracteristicas VGG16.

Primeiramente, o dataset deve ser organizado. Para isso, foi dividido em treinamento e teste,
na proporc¢do de 50% para cada. Cada divisdo terd um arquivo no formato Pascal VOC XML,
contendo as informagdes geradas na etapa de anotacdo das imagens. Apos, as classes devem
ser informadas como parametros ao modelo, neste caso, sdo quatro: sauddvel, dano minimo,
moderado e grave.

Na configuragdo do Faster R-CNN, é necessdrio definir alguns hiper-pardmetros que estardo
diretamente relacionados a convergéncia do modelo. Portanto, de acordo com o fluxograma da
Figura 11, alguns hiper-parametros podem ser ajustados caso o modelo ndo consiga aprender.

Os principais hiper-parametros sio:
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* Tamanho dos conjuntos de ancoras - O mapa de atributos é preenchido por pequenas
ancoras. O conjunto de ancoras estd relacionado com o tamanho da regido analisada a
cada passo. Essa regido € avaliada a fim de identificar se pode ou nao ser uma possivel
regido de interesse. No modelo original o tamanho de cada conjunto de ancoras € de 8,
16 e 32.

* Escala dos conjuntos de ancoras - Cada conjunto de ancoras pode ter diversas escalas, no

modelo original as escalas sdo de 1:2, 1:1 e 2:1.

* Valor da interse¢do sobre a unido - Representa a propor¢cdo da drea que o conjunto de
ancoras deve ter sobre de uma regido anotada (regido que representa um objeto de inte-
resse) para ser considerado objeto e ndao fundo. No artigo original, para ser considerado
um conjunto de ancoras valido, o conjunto deve ter mais de 50% da sua 4rea sobre uma

regido anotada.

* Tamanho dos lotes - Em redes neurais convolucionais, o tamanho dos lotes depende do

poder computacional da méquina que treinard o modelo.

* Quantidade de épocas - Deve ser ajustado a fim de obter a convergéncia da funcdo de erro.
Caso esse valor ndo esteja adequado o modelo sofrerd com um dos seguintes problemas.
O underfitting é causado pelo baixo aprendizado do modelo em relagcdo ao dataset durante
o processo de treinamento, ou seja, sua precisdo final serd baixa. Ja o overfitting fard com
que o modelo seja apenas capaz de prever os dados do dataset, sendo pouco assertivo

para novas imagens.
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Figura 11 — Fluxograma representando a calibracdo do modelo
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Fonte: Elaborado pelo autor

Na atual subsec¢ao foi apresentado o método de calibracdo do modelo, o qual necessita de
uma métrica de precisdo para avaliar sua performance. Na préxima subsecdo serd apresentada

a forma de como serd extraida essa métrica de precisao.
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3.2.6 Métrica de Avaliacao

Para analisar a precisdo final do modelo serd utilizada a métrica Mean Average Precision
(mAP), muito popular em modelos detectores de objetos como o Faster R-CNN. Entretanto,
primeiramente deve-se encontrar a Average Precision (AP). A AP resulta em valores dentro
do intervalo de 0 a 1, sendo que, quanto mais proximo de 1, maior a precisdo do modelo.
Inicialmente, para encontrar a AP deve-se utilizar as equacdes de precision (3.1) e recall (3.2)
para cada imagem do dataset e classe do modelo. Para isso, deve ser considerados os seguintes

atributos:

Verdadeiro Positivo (VP): objeto existente e que foi detectado pelo modelo.

Verdadeiro Negativo (VIN): objeto inexistente e que o modelo ndo detectou.

Falso Positivo (FP): objeto inexistente mas o modelo considerou como objeto detectado.

Falso Negativo (FN): objeto existente e que ndo foi detectado pelo modelo.

P
precision = VPV+FP 3.1
VP
= —" 2
recall VP L FN (3.2)

A equacdo precision (3.1) mede a porcentagem de acerto que o modelo obteve em relacao
aos objetos preditos. Ja a equacdo recall (3.2) mede o desempenho do modelo em relagdo a
predi¢cdo de todos os objetos existentes.

Calculados os valores, forma-se o grafico precision x recall. Esse grafico gera uma curva
onde a drea abaixo dela representa a Average Precision. Para resumir a forma da curva AP, é
calculada a interpolag¢do em todos os pontos conforme a equagdo 3.3, onde r € o valor de recall

€ Pinterp(Tn+1) € 0 valor maximo de precision nos diferentes intervalos de recall.

1

AP = Z(Tn-‘rl - Tn)pinterp(rn—i-l) (33)

r=0
Por fim, possuindo o AP de cada classe € possivel obter o Mean Average Precision do
modelo, apenas fazendo a média das AP de todas as classes.
Nesta secdo foi verificada a metodologia que serd empregada neste estudo. Na préxima

secdo serd apresentada a andlise dos resultados.
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4 ANALISES DE RESULTADOS

A partir de cendrios criados para medir o desempenho do modelo, neste capitulo serd de-
senvolvida a anélise dos resultados obtidos e também descrita a caracteristica de cada cenario
construido. Por fim, é realizada a andlise do modelo como um todo. Foram criados trés prin-
cipais cendrios. Estes cendrios se caracterizam por tratarem de forma diferente cada classe
do dataset. Porém, todos os cendrios foram configurados com os mesmos valores de hiper-
parametros, seguindo a recomendacdo da documentacdo da implementacao do modelo Faster
R-CNN. Os hiper-parametros estdo apresentados na tabela 5. Destaca-se o hiper-parametro taxa
de aprendizado que inicia com o valor 0,001 e permanece o mesmo até a época 25, ap0s, € al-
terado para 0,0001. Outra caracteristica em comum nos trés cendrios € a propor¢ao de ancoras

utilizadas para treinamento e teste que € de 50% para cada.

Tabela 5 — Hiper-parametros dos cendrio 1,2 e 3

Hiper-parametro Valor

Epocas (Epoch) 50

Taxa de Aprendizado (Learning rate) | 0,001 e 0,0001

Impulso (Momentum) 0,9

Decaimento dos pesos (Weight decay) | 0,0005

Tamanho dos lotes (Batch size) 1

Tamanho das ancoras 128x128, 256x256 ¢ 512x512
Escala do conjunto de ancoras 0,5:1, 1:1e2:1

Valor da interse¢do sobre a unido > 50%

Fonte: Elaborado pelo autor

De forma complementar, um quarto cendrio também foi desenvolvido. Entretanto, sem o
objetivo de identificar na imagem a localizacao e a classificacao do dano da FAW. Sendo assim,
apenas a rede neural convolucional VGGI6 € utilizada, descartando o modelo Faster R-CNN.
Trata-se de um cendrio que apenas classifica a imagem de forma bindria, ou seja, uma imagem
que contenha qualquer tipo de dano € classificada como dano, ao contrario, caso ndo haja dano,
a imagem ¢€ classificada como sauddvel. Nas préximas secdes, cada cendrio é abordado de

forma especifica.

4.1 Cenariol

Este primeiro cendrio foi construido de acordo com a principal proposta deste estudo, ou
seja, classificar em trés diferentes escalas o dano na folha do milho. Portanto, o modelo foi
treinado com as seguintes classes de dano: minimo, moderado e grave. Além disso, com o
objetivo de beneficiar o modelo a aumentar sua precisdo, foi adicionada a classe sauddvel no
dataset. Essa classe permite ao modelo diferenciar a classe de dano minimo com a classe

sauddvel, ja que sdo classes que possuem pequenas diferencas.



A tabela 6 apresenta a quantidade total de ancoras por classe.

Tabela 6 — Dataset do cenério 1

Classe Ancoras
saudavel 701
minimo 105
moderado 160
grave 1671
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Fonte: Elaborado pelo autor

Ap6s realizado o treinamento, foi possivel obter a métrica mAP de 43,41% sobre o dataset

de teste. Onde cada classe resultou na AP de acordo com a tabela 7.

Tabela 7 — AP do cenério 1

Classe AP

saudavel | 46,60%
minimo 30,90%
moderado | 23,50%
grave 72,60%

Fonte: Elaborado pelo autor

A variagdo da mAP em cada época, durante o treinamento, € representada pela Figura 12.

Figura 12 — Variagdo da mAP no cenério 1
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Fonte: Elaborado pelo autor

Como ja mencionado anteriormente, o modelo Faster R-CNN € composto por dois compo-
nentes principais, o componente Region Proposal Network (RPN), responsavel por identificar
nas imagens possiveis ancoras que possam ser classes de interesse e contornd-las, € o com-
ponente Region of Interest Pooling (ROI), responsdvel por classificar a classe encontrada e
determinar seu tamanho e posi¢do. Portanto, o desempenho de ambos sdo importantes para a
performance final. Sendo assim, € interessante entender a funcio de perda associado a cada um,

pois, deseja-se valores proximos a zero.
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Na Figura 13 € exposto o grifico do resultado da fun¢do de perda do componente RPN. A
curva azul representa a perda em relagdo a classificagdo da dncora em ser um objeto de interesse
ou fundo. Ja a curva laranja representa a perda da regressdo que tem o propdsito de contornar

da melhor forma a ancora.

Figura 13 — Func¢do de perda do RPN no cendrio 1
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Fonte: Elaborado pelo autor

Na Figura 14 € exposto o grafico do resultado da fun¢do de perda do componente ROI.
A curva azul também representa a perda em relacdo a classificacdo do conjunto de ancoras,
porém, o ROI busca classificd-lo entre sauddvel, minimo, moderado e grave. Ja a curva laranja

representa a perda da regressdo ao procurar o contorno da classe.

Figura 14 — Funcdo de perda do ROI no cendrio 1
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Na Figura 15 todas as perdas em cada época sdo somadas a fim de obter a curva deste

somatorio.

Figura 15 — Curva do somatério de perdas no cendrio 1
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Fonte: Elaborado pelo autor

De acordo com os graficos podem ser destacados alguns pontos. Primeiramente, conforme
o gréifico da Figura 12, o modelo atingiu a mAP préxima a final ja a partir de 7 épocas, onde
ficou em torno de 40%, mesmo que a funcdo de perda continuasse a cair a uma taxa considera-
vel até 13 épocas. Se observadas as perdas de cada componente, pode-se considerar que ambos
atingiram um valor baixo, sendo o componente ROI, responsavel por 90% da perda total. A par-
tir destes dados, garante-se que o modelo foi capaz de aprender com o dataset de treinamento.
Entretanto, quando observadas a AP de cada classe, tabela 7, € visto que a classe grave obteve
o melhor resultado, atingindo 72,60%. Ja as demais classes, ficaram entre 23,50% e 46,60%.
Levando em consideragdo a fungdo de perda, entende-se que a baixa AP das classes minimo e
moderado pode estar associada a quantidade insuficiente de dncoras disponiveis no treinamento,
além de que, sdo classes que apresentam diferencgas visuais sucintas. Portanto, sdo classes que
geraram falsos positivos e falsos negativos, prejudicando a precisao final.

Na Figura 16 € exposta uma predicao realizada apds o treinamento do modelo. Nela foram

detectadas cinco ancoras sauddveis uma ancora da classe grave.
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Fonte: Elaborado pelo autor

Na Figura 17 sdo exibidas as ancoras reais da Figura 16. Nota-se que o modelo foi capaz

realizar a predi¢cdo de todas.

Figura 17 — Ancoras reais da Figura 16
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A Figura 18 apresenta outro exemplo de predi¢do, onde uma ancora de dano moderado e

uma de dano grave foram identificadas.
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Figura 18 — Predicao 2 do cendrio 1

Fonte: Elaborado pelo autor

Na Figura 19 sdo exibidas as ancoras reais da Figura 18. Novamente o modelo fez a predi¢ao

correta.

Figura 19 — Ancoras reais da Figura 18
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Fonte: Elaborado pelo autor

Na préxima secdo serd explorado o segundo cendrio, que diferentemente do primeiro, nao

possui as classes de dano minimo, moderado e grave.

4.2 Cenario 2

Este cendrio foi criado com o objetivo de medir a precisdo do modelo em identificar danos

de forma geral. Sendo assim, o dataset utilizado € composto apenas pelas classes sauddvel e
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dano, sendo a classe dano a unido das classes minimo, moderado e grave. A tabela 8 apresenta

a quantidade total de dncoras de cada classe.

Tabela 8 — Dataset do cenario 2
Classe Ancoras
saudavel 701
dano 1936

Fonte: Elaborado pelo autor

Ap6s realizado o treinamento, foi possivel obter a mAP de 73,09% sobre o dataset de teste.

Onde cada classe teve a AP de acordo com a tabela 9.

Tabela 9 — AP do cenario 2
Classe AP

saudavel | 65,2%
dano 80,9%

Fonte: Elaborado pelo autor

A variacdo da mAP em cada época, durante o treinamento, € representada pela Figura 20.

Nota-se que foram necessdrias 13 épocas para que o modelo atingisse cerca de 70% de mAP.

Figura 20 — Variagdo da mAP no cendrio 2
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Fonte: Elaborado pelo autor

Ja as perdas associadas a classificagdo e regressdao do componente RPN estao representadas
na Figura 21. Neste cendrio, assim como no cendrio 1, o RPN busca diferenciar objetos de

interesse e fundo, além de, contorna-los da melhor forma.
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Figura 21 — Funcdo de perda do RPN no cendrio 2
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Fonte: Elaborado pelo autor

Na Figura 22 € exposto o grafico de perdas do componente ROI. Neste cenério, o ROI deve

definir se o conjunto de ancoras é sauddvel ou dano, além de identificar sua posi¢do na imagem.

Figura 22 — Fungdo de perda do ROI no cenario 2
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Fonte: Elaborado pelo autor

Na Figura 23 todos as perdas em cada época sdo somados a fim de obter a curva deste

somatorio.
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Figura 23 — Curva do somatério de perdas no cendrio 2
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Fonte: Elaborado pelo autor

De acordo com as métricas, o cendrio 2 atingiu a precisao mAP de 73,09%, sendo muito
maior que no cendrio 1, o qual atingiu 43,41%. Individualmente a classe sauddvel atingiu um
valor de 65,20% de AP, contra os 46,60% da classe saudavel do cenario 1. A classe dano, se
também comparada as classes de dano do cendrio anterior, resultou numa precisdo maior, sendo
de 80,90%. Os graficos das func¢des de perda dos componentes RPN e ROI convergiram para
préximo de zero, com curvas muito similares, indicando que o modelo aprendeu com €xito com
0 dataset de treinamento.

O principal motivo para o modelo performar melhor neste cendrio pode estar relacionado a
quantidade de ancoras que a classe dano minimo e moderado possuem. Pelo fato de totalizarem
uma propor¢ao pequena de ancoras, quando comparadas ao dataset como um todo, seus falsos
positivos e falsos negativos sao menos relevantes, ou seja prejudicam menos a AP das classes,
consequentemente, a mAP final.

A Figura 24 € uma predicao realizada ap6s o treinamento do modelo. Uma ancora da classe

saudavel e uma ancora da classe dano foram identificadas.
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Na Figura 25 sdo exibidas as ancoras reais da Figura 24. Diferentemente do que foi predito,
existem cinco ancoras da classe saudavel e duas dncoras da classe dano, ou seja, foram gerados

seis falsos negativos e um falso positivo.

Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 26 apresenta outro exemplo de predicao. Foram detectadas duas ancoras com dano

e uma saudavel.
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Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 27 exibe as ancoras reais da Figura 26. Portanto, observa-se que a predicdo foi

correta.

Fonte: Elaborado pelo autor

Na préxima secdo é apresentado o terceiro cendrio, o qual, também fard andlise de outra

variag¢do no dataset.

4.3 Cenario 3

O objetivo deste cendrio ¢ complementar a andlise do cendrio 2. Da mesma forma que o

cendrio 2, este cendrio conta com apenas as classes sauddvel e dano. Porém, a classe de dano
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minimo foi retirada do conjunto de dano e adicionada no conjunto da classe saudédvel. Dessa

forma, busca-se entender a influéncia da classe dano minimo no resultado final.

Tabela 10 — Dataset do cendario 3

Classe Ancoras
saudavel + minimo 806
dano 1831

Fonte: Elaborado pelo autor

Ap6s realizado o treinamento, foi possivel obter a mAP de 74,77% sobre o dataset de teste.

Onde cada classe teve a AP de acordo com a tabela 11.

Tabela 11 — AP do cendrio 3

Classe AP
saudavel + minimo | 66,10%
dano 83,50%

Fonte: Elaborado pelo autor

A variacdo de mAP em cada época, durante o treinamento, € representada pela Figura 28.

Nota-se que foram necessdrias 13 épocas para que o modelo atingisse cerca de 70% de mAP.

Figura 28 — Variagdo da mAP no cendrio 3
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Fonte: Elaborado pelo autor

As funcdes de perda associada a classificacdo e a regressdo do componente RPN estao re-

presentados na Figura 29.
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Figura 29 — Fungdo de perda do RPN no cendrio 3
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Fonte: Elaborado pelo autor

Na Figura 30 € exposto o grafico de perda do componente ROL.

Figura 30 — Funcdo de perda do ROI no cendrio 3
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Fonte: Elaborado pelo autor

Na Figura 31 a resultante de cada funcdo de perda em cada época sdo somados a fim de

obter a curva deste somatorio.
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Figura 31 — Curva do somatério de perdas do cendrio 3
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Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 32 € uma predicdo realizada apds o treinamento do modelo. Estao presentes duas

ancoras saudaveis e uma ancora com dano.

Figura 32 — Predi¢do 1 do cen
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Na Figura 33 sdo exibidas as ancoras reais da Figura 32. Pode-se observar que o modelo
acertou em apenas uma ancora de dano. Logo, foram gerados seis falsos negativos e dois falsos

positivos.
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Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 34 apresenta outro exemplo de predi¢do que identificou uma ancora saudavel e
uma ancora de dano.

Figura 34 — Predig@o 2 do cendrio 3

E]

Fonte: Elaborado pelo autor

Na Figura 35 sdo exibidas as ancoras reais da Figura 34. As duas ancoras preditas estao

corretas, porém, existem trés que nio foram identificadas, ou seja, trés falsos negativos.
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Fonte: Elaborado pelo autor

Comparando os resultados dos cendrios 2 e 3, observa-se que a AP das classes sauddvel e
sauddvel+minimo, atingiram valores bem préximos, da mesma forma que as classes de dano.
Consequentemente, ambos cendrios atingiram a mAP em torno de 73%. Isso novamente aponta
que a quantidade de ancoras que representam o dano minimo geraram poucos falsos positivos e

falsos negativos, tendo influencia menor na mAP final.

4.4 Cenario 4

O objetivo deste cendrio complementar € de medir o desempenho da rede VGG16 numa
tarefa menos complexa. Diferentemente do propdsito principal deste estudo, neste cendrio as
imagens sdo apenas classificadas pela presenca ou auséncia de danos, sem identificd-los ou
diferencié-los.

Para isso, 0 mesmo dataset com 4223 imagens foi divido em treinamento e teste na pro-
por¢cao de 50% para cada. A implementacdo da rede VGGI6 foi feita utilizando a aplicagcao
orange data mining nas suas configuracdes padrdes. Apds o treinamento, a rede foi submetida
ao dataset de teste para ter suas métricas calculadas. A precisdo e a acurdcia resultantes foram,
respectivamente, de 94% e 93,40%. Na tabela 12 é apresentada a matriz de confusao do cenario
4.
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Tabela 12 — Matriz de confusio do cenario 4
Predito
dano | saudavel

Atual | dano 1108 7
saudavel | 133 867

Fonte: Elaborado pelo autor

Como ja esperado, a tarefa de apenas classificar imagens de forma bindria obteve 6timos
resultados. Sua complexidade em relacdo a identificar e classificar objetos de interesse dentro
de imagens, é consideravelmente menor. Sendo uma abordagem poderosa para determinados

contextos.

4.5 Analise Geral

O modelo Faster R-CNN foi capaz de convergir na identificacio das trés classes de dano
propostas neste estudo. Os graficos de mAP e fun¢do de perda dos componentes RPN e ROI,
mostram que o modelo aprendeu com o dataset de treinamento. Outro ponto importante €
referente a avaliacdo do modelo através do dataset de teste, onde o resultado final de mAP foi
muito coerente aos resultados gerados nos treinamentos e expostos pelos seus grificos de mAP
por época. Em relacdo as AP das classes de dano minimo e moderado, entende-se que o modelo
ndo performou bem devido a limitagdo do dataset.

Por fim, com o objetivo de comparar os resultados deste estudo com o resultado de outro
estudo correlato, que também utilizou o modelo Faster R-CNN para identificacdo de danos na
folha do milho causados pela FAW, chega-se ao estudo de Du et al. (2022). Du et al. (2022)
construiu um dataset composto por quatro classes: juvenil, menor, moderado e severo. Cada
classe representa a gravidade do dano, sendo a juvenil a menos atacada e a severa a classe que
apresenta mais danos na planta. O modelo de Du et al. (2022) obteve a mAP de 31,20%, sendo
préximo ao cendrio 1 deste estudo, que resultou na mAP de 43,41% e possui classes similares
ao trabalho de Du et al. (2022). A tabela 13 exibe os resultados de cada cendrio e também o
resultado de Du et al. (2022).

Tabela 13 — Comparativo dos cendrios com o estudo de Du et al. (2022)

Cenario Total de classes | mAP
1 4 43,41%
2 2 73,09%
3 2 74,77%
Du et al. (2022) 4 31,20%

Fonte: Elaborado pelo autor
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Utilizando uma abordagem complementar, no cendrio 4 foi possivel compreender a grande
capacidade que a rede neural convolucional VGGI6 sozinha possui em fazer a predi¢do de
imagens, mostrando-se uma ferramente robusta para contextos mais simples de predicao. No

préximo capitulo serd feito o fechamento deste estudo e também propostas de melhorias futuras.
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5 CONCLUSAO

Este estudo explorou a utilizagdo de um modelo baseado em redes neurais convolucionais,
para identificar e classificar em quatro classes o dano da FAW na folha do milho. O modelo
Faster R-CNN mostrou-se promissor na tarefa proposta. Apesar de ter apresentado baixa AP
nas classes de dano minimo e sauddvel, ainda existem possibilidades de otimiza-lo em trabalhos
futuros, ao obter um dataset maior e explorar outros hiper-parametros.

O estudo inicialmente apresentou a base tedrica sobre a FAW, suas caracteristicas fisicas,
habitos alimentares, aspecto do seu dano na planta do milho, suas formas mais tradicionais de
monitoramento, sua propagacdo no mundo e seu impacto econdmico na agricultura. Também
foi apresentada a escala de Davis, a qual auxilia na defini¢do dos niveis de dano e pode ser
usada como referéncia para o controle da praga. Complementando o referencial teérico, as
redes neurais convolucionais foram introduzidas, dando énfase no extrator de caracteristicas
VGG16 e no modelo Faster R-CNN. Finalizando a base tedrica, foram selecionados estudos
que utilizaram redes neurais convolucionais como ferramentas de auxilio na agricultura.

De acordo com a metodologia, foi criado o dataset contendo imagens das plantas ataca-
das e feita a configuracao da rede neural convolucional. Apds, trés cendrios foram montados e
submetidos ao treinamento, teste e extragdo das métricas de desempenho. O primeiro cenério,
composto pela classe sauddvel e as diferentes classes de dano, obteve um bom valor de AP na
classe de dano grave, acima dos 70%. Os demais valores de AP foram abaixo dos 50%, preci-
samente, 46,60%, 30,90% e 23,50%, respectivamente, para as classes sauddvel, danos minimo
e moderado. Complementando a andlise, os cendrios 2 e 3 foram criados com o propésito de
entender a influéncia das classes dano minimo e moderado, ja que sdo classes com poucas anco-
ras. Ambos obtiveram valores bem préoximos de AP quando comparados, ou seja, a influéncia
dessas classes foi minima nos cendrios 2 e 3. Além disso, essa menor quantidade de classes
possibilitou aos cendrios 2 e 3 apresentarem valores melhores de mAP, sendo de, 73,09% e
74,77%, contra os 43,41% do cenério 1.

Com os resultados de cada cendrio foi possivel obter a precisao do modelo Faster R-CNN
e também entender seus pontos positivos e suas limitacdes. Destaca-se principalmente a mAP
resultante dos treinamentos e do testes, que foram valores proximos para cada cenério, ou seja,
sendo um 6timo indicador de que o modelo foi bem calibrado.

Portanto, o modelo de deteccido e classificacdo apresentado por este estudo, mostra-se pro-

picio como parte de solugdes robustas de monitoramento de pragas em plantagdes de milho.
5.1 Trabalhos Futuros
Um fator importante para que redes neurais convolucionais possam atingir alta precisao, é

em relacdo a qualidade e quantidade de ancoras utilizadas no seu treinamento. Ou seja, uma

melhoria proposta € a da criacdo de um dataset com pelo menos 2000 ancoras para cada classe.
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Assim como empregado nos estudos de Du et al. (2022), Ishengoma, Rai e Said (2021), Feng
et al. (2022), Ishengoma, Rai e Ngoga (2022) e Wu et al. (2019), outra sugestdo € monitorar
plantacdes com o uso de veiculo aéreo ndo-tripulado. O VANT realiza o monitoramento de
forma mais eficiente, sendo mais rapido e facil que a captura terrestre feita por um humano.
Outro ponto interessante do uso de VANT € em relacdo as imagens capturadas, que sdo capazes
de cobrir diversas plantas. Portanto, para que o modelo performe corretamente € necessario
treind-lo a partir deste padrao de imagem.

Outra possibilidade interessante é a de explorar novos modelos de redes neurais convolu-
cionais detectoras de objetos que sdo evolugdes do Faster R-CNN, como por exemplo o Mask
R-CNN.



56

REFERENCIAS

ACHARYA, R. Corn leaf infection dataset. 2020. Disponivel em:
<https://www.kaggle.com/datasets/qramkrishna/corn-leaf-infection-dataset>, Acesso em: 10
de ago. de 2022.

CAPINERA, J. L. Fall armyworm, spodoptera frugiperda (j.e. smith) (insecta: lepidoptera:
noctuidae): eeny(098/in255, rev. 7/2000. EDIS, [S.1.], v. 2020, n. 7, Oct. 2002.

DU, L. et al. A novel object detection model based on faster r-cnn for spodoptera frugiperda
according to feeding trace of corn leaves. Agriculture, [S.1.], v. 12, n. 2, 2022.

ESCHEN, R. et al. Towards estimating the economic cost of invasive alien species to african
crop and livestock production. CABI Agriculture and Bioscience, [S.1.], v. 2, 05 2021.

FAO. The global action for fall armyworm control: a resource mobilization guide. Roma,
2022.

FENG, J. et al. Autonomous detection of spodoptera frugiperda by feeding symptoms directly
from uav rgb imagery. Applied Sciences, [S.1.], v. 12, n. 5, 2022.

FUENTES, A. et al. A robust deep-learning-based detector for real-time tomato plant diseases
and pests recognition. Sensors, [S.1.], v. 17, n. 9, 2017.

HAYKIN, S. Redes neurais: principios e pratica. [S.l.]: Bookman, 2003.

IPPC SECRETARIAT. Scientific review of the impact of climate change on plant pests - a
global challenge to prevent and mitigate plant-pest risks in agriculture, forestry and
ecosystems. Roma, 2021.

ISHENGOMA, F. S.; RAL 1. A.; NGOGA, S. R. Hybrid convolution neural network model for
a quicker detection of infested maize plants with fall armyworms using uav-based images.
Ecological Informatics, [S.1.], v. 67, p. 101502, 2022.

ISHENGOMA, F. S.; RAL 1. A.; SAID, R. N. Identification of maize leaves infected by fall
armyworms using uav-based imagery and convolutional neural networks. Computers and
Electronics in Agriculture, [S.1.], v. 184, p. 106124, 2021.

KAMILARIS, A.; PRENAFETA-BOLDA, F. X. Deep learning in agriculture: a survey.
Computers and Electronics in Agriculture, [S.1.], v. 147, p. 70-90, 2018.

LI, W. et al. Automatic localization and count of agricultural crop pests based on an improved
deep learning pipeline. Scientific Reports, [S.1.], v. 9, 05 2019.

LI Y. et al. Crop pest recognition in natural scenes using convolutional neural networks.
Computers and Electronics in Agriculture, [S.1.], v. 169, p. 105174, 2020.

LU, Y. et al. Identification of rice diseases using deep convolutional neural networks.
Neurocomputing, [S.1.], v. 267, 07 2017.

MARENCO, R. J.; FOSTER, R. E.; SANCHEZ, C. A. Sweet corn response to fall armyworm
(Iepidoptera: noctuidae) damage during vegetative growth. Journal of Economic
Entomology, [S.1.], v. 85, n. 4, p. 1285-1292, 08 1992.



57

MCLEOD, R. Bug guide. 2006. Disponivel em: <https://bugguide.net/node/view/40787>,
Acesso em: 09 de jun. de 2022.

MILITANTE, S. V.; GERARDO, B. D.; DIONISIO, N. V. Plant leaf detection and disease
recognition using deep learning. In: IEEE EURASIA CONFERENCE ON IOT,
COMMUNICATION AND ENGINEERING (ECICE), 2019., 2019. Anais... [S.l.: s.n.],
2019. p. 579-582.

PHUNG; RHEE. A high-accuracy model average ensemble of convolutional neural networks
for classification of cloud image patches on small datasets. Applied Sciences, [S.1.], v. 9,
p. 4500, 10 2019.

REN, S. et al. Faster r-cnn: towards real-time object detection with region proposal networks.
In: ADVANCES IN NEURAL INFORMATION PROCESSING SYSTEMS, 2015. Anais...
Curran Associates: Inc., 2015. v. 28.

SARKOWTI, F.; MOKHTAR, A. The fall army worm the fall armyworm (faw) spodoptera
frugiperda: a review on biology, life history, invasion, dispersion and control. QOutlooks on
Pest Management, [S.1.], p. 27, 03 2021.

SCHNEIDER, J. P.; BAUMGRATZ, C. Pioneer sementes. 2015. Disponivel em:
<https://www.pioneersementes.com.br/blog/74/aplicacao-complementar-de-inseticida-
monitoramento-e-tomada-de-decisao>, Acesso em: 09 de jun. de 2022.

SUGATA, T.; YANG, C. Leaf app: leaf recognition with deep convolutional neural networks.
IOP Conference Series: Materials Science and Engineering, [S.1.], v. 273, p. 012004,
11 2017.

THENMOZH]I, K.; Srinivasulu Reddy, U. Crop pest classification based on deep convolutional
neural network and transfer learning. Computers and Electronics in Agriculture, [S.1.],
v. 164, p. 104906, 2019.

TOEPFER, S. et al. Streamlining leaf damage rating scales for the fall armyworm on maize.
Journal of Pest Science, [S.1.], v. 94, 09 2021.

TOO, E. C. et al. A comparative study of fine-tuning deep learning models for plant disease
identification. Computers and Electronics in Agriculture, [S.1.], v. 161, p. 272-279, 2019.
BigData and DSS in Agriculture.

TRZYNADLOWSKI, B. Faster r-cnn in pytorch and tensorflow 2 w/ keras. 2021.
Disponivel em: <https://github.com/trzy/FasterRCNN>, Acesso em: 10 de ago. de 2022.

WU, H. et al. Autonomous detection of plant disease symptoms directly from aerial imagery.
The Plant Phenome Journal, [S.1.], v. 2, n. 1, p. 190006, 2019.

ZHANG, A. et al. Dive into deep learning. arXiv preprint arXiv:2106.11342, [S.1.], 2021.

ZHANG, X. et al. Identification of maize leaf diseases using improved deep convolutional
neural networks. IEEE Access, [S.1.], v. 6, p. 30370-30377, 2018.

ZHAO, S. et al. Tomato leaf disease diagnosis based on improved convolution neural network
by attention module. Agriculture, [S.1.], v. 11, n. 7, 2021.



