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Resumo

O café é uma das culturas agricolas mais importantes do mundo, com o Brasil sendo o
maior produtor e segundo maior consumidor. A produtividade das lavoui@eftea arabica
€ afetada por diversos fatores, incluindo a ferrugem do cafeeiro causada peldemgeia
vastatrix O controle dessa doenca é crucial, e a sele¢do de cultivares resistentes é uma es-
tratégia e ciente. Em programas de melhoramento genético, a resisténcia é avaliada usando
discos foliares inoculados com o patdgeno, um processo que depende de avaliagdes subjeti-
vas e treinamento de especialistas, sendo demorado e custoso. A inteligéncia arti cial (1A)
desenvolve algoritmos que simulam tarefas cognitivas humanas, como raciocinio e aprendiza-
gem. Redes Neurais Convolucionais (CNNs) séo ferramentas de IA e cazes no processamento
de imagens, permitindo inferéncias precisas e rapidas. No entanto, o desempenho das CNNs
depende de grandes conjuntos de imagens de treinamento. Embora existam bancos de dados
sobre ferrugem do cafeeiro, poucos utilizam a metodologia de discos foliares ou apresentam
diferentes estagios da doenca de forma padronizada. Este estudo propde o uso de transferéncia
de aprendizado e CNNSs para classi cacdo e predicdo da severidade da ferrugem do cafeeiro.
Foi utilizado um banco de imagens com 9.426 fotos de discos foliares inoculados e catego-
rizados em seis classes. As CNNs pré-treinadas, VGG-16, VGG-19, InceptionV3, ResNet50,
ResNet101 e DenseNetl21, alcancaram acuracias superiores a 91% na classi cacdo binaria
e acima de 73% no problema multiclasse, superando métodos tradicionais. Além disso, 0s
modelos previram as notas hais com uma e duas semanas de antecedéncia a Ultima avaliacédo
humana, com acuracias acima de 89% na penultima semana. Esses resultados destacam o po-
tencial das técnicas de visdo computacional e redes neurais profundas para acelerar e aprimorar

o processo de melhoramento genético em plantas.
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Palavras-chave:Banco de Imagens, Coffea arabica, Melhoramento Genético, Hemileia vasta-
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de Aprendizado.



Abstract

Coffee is one of the most important agricultural cultures in the world, with Brazil being
the largest producer and second largest consumer. The productiv@gffegfa arabicacrops
is affected by several factors, including coffee leaf rust caused by the fitguseia vasta-
trix. Controlling this disease is crucial, and selecting resistant cultivars is an ef cient strategy.
In breeding programs, resistance is evaluated using leaf discs inoculated with the pathogen,
a process that relies on subjective evaluations and expert training, making it time-consuming
and costly. Arti cial intelligence (Al) develops algorithms that simulate human cognitive tasks,
such as reasoning and learning. Convolutional neural networks (CNNSs) are effective Al tools for
Image processing, enabling accurate and fast inferences. However, the performance of CNNs
depends on large sets of training images. Although there are databases on coffee leaf rust, few
use the leaf disc methodology or present different stages of the disease in a standardized way.
This study proposes the use of transfer learning and CNNs to classify and predict the severity
of coffee leaf rust. An image database with 9,426 photos of inoculated leaf discs categorized
into six classes was used. The pre-trained CNNs, VGG-16, VGG-19, InceptionV3, ResNet50,
ResNet101 and DenseNet121, achieved accuracies of over 91% in the binary classi cation and
over 73% in the multiclass problem, outperforming traditional methods. In addition, the mod-
els predicted nal scores one and two weeks before the last human evaluation, with accuracies
above 89% in the week before last. These results indicate the potential of computer vision
techniques and deep neural networks to accelerate and strengthen the process of genetic im-

provement in plants.

Keywords: Image Database, Coffea arabica, Genetic Breeding, Hemileia vastatrix, Convolu-

tional Neural Networks, Computer Vision, Arti cial Intelligence, Transfer Learning.
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CAPITULO 1

Introduc@o

O café é uma das principais commodities agricolas do mundo, com a producao global atin-
gindo aproximadamente 168,2 milhdes de sacas em 2023 (International Coffee Organization
(ICO), 2020). O Brasil destaca-se como o0 maior produtor de café, com uma producéo total
de cerca de 55,1 milhdes de sacas de café processado no mesmo ano (Companhia Nacional de
Abastecimento (Conab), 2023), das quais 38,9 milhdes (70,7% do volume total) correspondem
a espécieCoffea arabica O consumo de café é extenso em todo o mundo, com os Estados
Unidos, Brasil, Alemanha e Japao entre os maiores consumidores. Apesar de sua popularidade
global, estima-se que aproximadamente 70% dos cerca de 25 milhdes de produtores de café sédo
agricultores de pequena escala, que administram menos de 10 hectares de terra (Bianco, 2020).

Apesar de sua relevancia econdémica e social, a producdo de café enfrenta desa os signi -
cativos devido a fatores abidticos e bioticos (Talhinhas et al., 2017). A ferrugem do cafeeiro,
causada pelo fungdemileia vastatrix & uma das principais ameacas, podendo causar perdas
de producéo de até 35% no Brasil, e em condicfes climaticas adversas, essas perdas podem
superar 0s 50% (Zambolim e Caixeta, 2021). Estratégias como o controle quimico com fungi-
cidas e o desenvolvimento de cultivares resistentes sdo empregadas para combater essa doenca,
sendo a resisténcia genética uma alternativa mais sustentavel e econémica (Waller et al., 2007;
Varzea et al., 2002).

Tradicionalmente, a identi cacdo de cafeeiros resistentddeanileia vastatrixe realizada
por meio da metodologia de disco de folhas, onde ureddsporos séo aplicados em discos foliares
em ambiente controlado para observar o desenvolvimento da doenca ao longo das semanas (Ta-
mayo et al., 1995). No entanto, esse método € demorado e suscetivel a erros subjetivos, devido

a variabilidade na andlise visual dos especialistas (Weizheng et al., 2008). Em um Unico dia um
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Capitulo 1. Introducao 2

pro ssional chega a avaliar 300 gerboxes, contendo até 16 discos foliares cada, portanto pro-
blemas como perda de concentracdo, cansaco e di culdade na identi cagao precisa das formas
de infeccdo das amostras sdo comuns (Bock et al., 2010). Além disso, € necessario que 0S 0S
pro ssionais sejam treinados esporadicamente para manter a qualidade das andlises e aumentar

as taxas de acerto no diagnostico das amostras.

Para superar as limitacbes dos métodos tradicionais, a Inteligéncia Arti cial (IA) oferece
técnicas avancadas que permitem que maquinas realizem tarefas cognitivas normalmente de-
sempenhadas por seres humanos (Haykin, 2001). Diversos estudos mostraram as aplicacdes
dessas ferramentas inovadoras, em conjunto com técnicas de visdo computacional, em proble-
mas de identi cacado, previsado e classi cagdo de doencas em plantas. Eles evidenciaram que
0 uso de imagens digitais € mais preciso e consistente comparado a abordagem tradicional de

avaliacao visual, o que resulta em melhorias na qualidade e producéo (Bock et al., 2010).

A implementacéo dessas tecnologias possibilita, por exemplo, a detec¢ao precoce da ferru-
gem do cafeeiro nas plantagdes, o que pode contribuir para reducao das perdas severas causadas
pela doenca. Nesse contexto, indices de vegetacao, obtidos a partir de imagens de veiculos
aéreos nao-tripulados (VANT's), foram utilizados para classi car a severidade da doenca em
diferentes niveis de infestacdo, uma vez que plantas infectadas pela doenca apresentam dife-
rencas em sua resposta de re ectancia espectral em comparacdo com plantas saudaveis. Entre
os diversos algoritmos baseados em arvores que foram testados, o modelo de arvore logistica
(Logistic Model Tree - LMTyemonstrou os melhores resultados, especialmente na detecgao

precoce e avancada da doenga (Marin et al., 2021).

Além da ferrugem, outras doencas que afetam o café também foram estudadas utilizando
visdo computacional e algoritmos de aprendizado de maquina. Nesse cendrio, um novo indice
espectral, denominado "Coffee-Leaf-Miner Index", foi desenvolvido para detectar infestacdes
de bicho-mineiro em plantacdes de café, utilizando imagens multiespectrais do satélite Sentinel-
2. Este indice foi analisado por meio de algoritmos de aprendizado de maquinaReodmm
Forest (RF) e Support Vector Machin€SVM), mostrando-se e ciente para 0 monitoramento

remoto de pragas no café (Vilela et al., 2023).

Até recentemente, diversos algoritmos e ferramentas tradicionais de processamento de ima-
gens eram amplamente utilizados para a detec¢do de doencas em plantas. Os métodos iniciais

de pré-processamento envolviam redimensionar as imagens para ajustar a resolucédo ou reduzir

Teixeira Santana, Antonio.



o custo computacional. Outras estratégias incluiam técnicas de segmentacao de cores, onde as
imagens eram divididas com base na intensidade e variacdo de cores para isolar areas afetadas
(Ss et al., 2011). Algoritmos como K-Means e Otsu eram frequentemente utilizados para agru-
par pixels com caracteristicas semelhantes. Além disso, métodos de extracdo de caracteristicas
de textura, como o uso de matrizes de coocorréncia de nivel de cinza (GLCM), eram emprega-
dos para capturar a textura das folhas, facilitando a classi cagcédo das doencas (Al-Hiary et al.,

2011).

Embora e cazes em sua época, esses estudos abriram caminho para tecnologias mais avan-
cadas. Técnicas conideep Learninge Redes Neurais Convolucionais, do ingl&mnvoluti-
onal Neural NetworKCNN) oferecem melhor desempenho, superando limitagbes anteriores e
fornecendo ferramentas mais robustas para a deteccéo e classi cacado de doencgas em plantas,

essenciais para a sustentabilidade e produtividade agricola.

Devido a sua estrutura, as CNNs conseguem extrair caracteristicas complexas a partir de
imagens, atuando como extratores automaticos e eliminando a necessidade de matrizes de coo-
corréncia de niveis de cinza para obtencéo de padrdes de textura, por exemplo. As informacdes
obtidas por essas redes séo utilizadas como entradas para algoritmos tearaing Vector
QuantizationLVQ) para classi car diferentes doencgas em folhas de tomate, atingindo uma acu-
racia média de 86,0% (Sardogan et al., 2018). Um estudo explorou ainda mais as capacidades
das CNNs ao treinar uma rede para classi car 15 classes, incluindo véarias doencas foliares e fo-
lhas saudaveis. O treinamento, realizado cdmameworkCaffe (Jia et al., 2014), resultou em
uma precisdo meédia de 96,3%, variando entre 91% e 98% para diferentes classes, demonstrando

o poder dessas redes (Sladojevic et al., 2016).

Pesquisadores aplicaram imagens de folhas de café e CNNs para identi car a ferrugem
do cafeeiro nas folhas, atingindo uma acuracia de 0,95. Contudo, o estudo ndo especi cou a
distribuicdo dos dados utilizados e foi limitado a detectar a presenca da doencga, sem diferenciar

seus diversos estagios (Marcos et al., 2019).

Em outro trabalho, foi proposto o uso de IA para classi car diferentes doencas que afetam
o cafeeiro. Uma combinacédo de varias CNNs profundas em uma arquiégtseanble foi
utilizada para classi car imagens de folhas de café em quatro doencas diferentes (ferrugem do
cafeeiro, cercosporiose, mancha-de-phoma e a praga do bicho-mineiro), além de folhas sadias,

obtendo uma acuracia de 97,31% (Novtahaning et al., 2022).

Teixeira Santana, Antonio.



Capitulo 1. Introducao 4

No campo do melhoramento genético @Goffea arabicavisando resisténcia a ferrugem
do cafeeiro, a aplicacdo de algoritmos de aprendizado de maquina tem mostrado um poten-
cial signi cativo. Marcadores genéticos relevantes para a resisténcia foram utilizados em uma
comparacao entre Redes Neurais Arti ciais (RNA) e Regressao Linear Generalizada Bayesi-
ana (BGLR), na qual veri cou-se que as RNA apresentaram uma taxa de erro de classi cacao
menor (1,60%) em relagdo a BGLR (2,4%) na tarefa de classi car amostras inoculadas com o
fungo em resistentes ou suscetiveis a doenca, segundo a escala de Tamayo et al. (1995) (Silva
et al., 2017). Outros algoritmos de aprendizado de maquina, como Arvores de Decis&o (DT),
também mostraram ser capazes de utilizar informagdes gen6micas para classi car diferentes
niveis de resisténcia, atingindo acuracias medias entre 30,6% e 60,7% (Sousa et al., 2020).

Contudo, esses resultados ainda deixam espaco para aperfeicoamento, seja desempenho ou
praticidade. Por exemplo, a genotipagem para obter os marcadores pode ser cara e exigir labo-
ratorios especializados e reagentes especi cos. Em contraste, a captura de imagens de discos
foliares pode ser feita com equipamentos relativamente baratos e acessivessranpbones

Nesse cenario, o uso de CNN para a classi cacéo e predicdo dos niveis de resisténcia oferece
vantagens adicionais. Essas redes séo particularmente e cazes na analise de imagens, permi-
tindo a deteccédo precoce e precisa dos sinais e sintomas de doencas nas folhas de café. Além
disso, as CNN automatizam o processo de extracdo das caracteristicas fenotipicas diretamente
das imagens, eliminando a necessidade de extraces manuais de caracteristicas como cor, tex-
tura, entropia e energia, comuns em algoritmos tradicionais como RNA e DT (Oquab et al.,
2014).

Ademais, essas arquiteturas convolucionais demonstram exibilidade ao serem aplicadas em
diversas &reas (Granzotto et al., 2020; Ludermir, 2021). Isso é possivel gracas a transferéncia de
aprendizado, umatécnica que permite utilizar caracteristicas extraidas de um problema genérico
em aplicagfes especi cas. Esta abordagem acelera aimplementacao e o treinamento, resultando

em solugdes mais robustas (Goodfellow et al., 2016).

1.1 Objetivos

O presente estudo tem como objetivo classi car a resisténcia e os diferentes niveis de se-

veridade ddCoffea arabicaa ferrugem do cafeeiro através técnicas de visdo computacional e
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5 1.2. Organizacgéo do Trabalho

Redes Neurais Convolucionais. Ademais, sera avaliada a predi¢cdo dos niveis de severidade, ou
resisténcia, com um namero menor de dias em relagéo a ultima avaliacdo humana.

Como objetivos especi cos, tem-se:

 Construir um banco de imagens inédito, obtido em condi¢des controladas, contendo amos-
tras referentes as trés ultimas semanas de avaliacado e com diferentes estagios da evolucéo

da ferrugem do cafeeiro.

* Avaliar arquiteturas de CNN pré-treinadas em dois cenarios de classi cagao: classi cacao

binaria (resistente ou suscetivel) e multiclasse (diferentes niveis de severidade a doenca).

» Testar o melhor modelo de cada cenario para avaliar a resisténcia a ferrugem do cafeeiro e
os diferentes niveis de severidade da infeccdo com um nimero menor de dias em relagéo

a Ultima semana de avaliacdo humana.

1.2 Organizacéo do Trabalho

Este documento é dividido em cinco capitulos. O primeiro capitulo introduz o tema e a
motivacao para a pesquisa.

O capitulo 2 discute os fundamentos tedricos e matematicos empregados no projeto.

No capitulo 3, sdo detalhados os materiais e métodos adotados, incluindo a coleta e proces-
samento de imagens e o treinamento das CNN selecionadas.

O capitulo 4 analisa e discute os resultados alcancados.

Finalmente, o capitulo 5 conclui o trabalho e sugere dire¢des para pesquisas futuras.
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CAPITULO 2

Fundamentaio Tedrica

Esse capitulo aborda os conceitos e ferramentas necessarias para o entendimento do traba-
lho. Aqui serdo detalhados o métodemeanse as transformacdes morfolégicas que foram
utilizadas nas etapas de tratamento e pré-processamento das fotos capturadas para criacao do
banco de dados. Também sera abordado a teoria por tras das Redes Neurais Convolucionais e as
redes pré-treinadas que seréo utilizadas nesse trabalho. Sera apresentado o conceito da transfe-
réncia de aprendizado e como é feita a sua aplicagdo. Por m, sera apresentado a teoria do teste

estatistico de McNemar, que foi empregado nas etapas de predicdes dos modelos utilizados.

2.1 AgrupamentoK-Means

O algoritmoK-Means proposto inicialmente por MacQueen et al. (1967) e aprimorado por
Hartigan e Wong (1979), € um dos métodos mais empregados e fundamentais de agrupamento
(clustering no campo da aprendizagem de maquina. A esséncia desse método reside na mi-
nimizagao da varianciatra-cluster, o qual é realizado através da otimizacéo iterativa de dois
passos principais: a atribuicdo de cada ponto de dados ao centroide mais préximo, seguida pelo
recalculo dos centroides como o centro geométrico dos pontos atribuidos a eles.

Formalmente, o objetivo dii-Meansé minimizar a funcao de custo de nida como a soma
das distancias quadradas entre os pontos de dados e o centroide de seu respectivo agrupamento.
Esta funcéo é expressa matematicamente por:

J=>N X i kxi K (2.1)

i=1j=1
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aqui, X; representa o i-ésimo ponto; € o centroide do j-ésimo agrupamentol, e € uma
variavel indicadora, cujo valor é igual a 1 se o poxt@ atribuido ao agrupameni@ 0 caso
contrario. A minimizagéo dessa funcao objetiva leva a formacao de agrupamentos nos quais a
variancia interna € minimizada. Contudo, esse método néo esta isento de limitagdes, visto a sua
sensibilidade a escolha inicial dos centroides, que pode levar a minimizagdes locais sub-6timas

da funcé&o objetivo (Arthur e Vassilvitskii, 2007).

2.2 Operactes Morfologicas de Eroséao e Dilatacao

As operacdes morfolégicas de eroséo e dilatagdo, inicialmente introduzidas e desenvolvidas
por Serra (1983), representam técnicas essenciais no campo do processamento de imagens. Elas
se mostram particularmente Uteis para analisar formas e estruturas em imagens binarias, ou em
escalas de cinza. Essas operacdes sdo realizadas com a ajuda de um elemento estruturante pre-
de nido, que é crucial para determinar o tipo de transformacédo aplicada aos pixels da imagem.
Frequentemente, essas duas técnicas séo utilizadas consecutivamente para efetuar a abertura e
o fechamento morfologicos, processos que auxiliam em diversas funcgdes, incluindo a remocgéo
de ruido, a segmentacao e a deteccdo de bordas.

A erosao € uma operacao que visa diminuir as fronteiras dos objetos em uma imagem. Para
uma imagem binéria, a erosédo pode ser de nida matematicamente como:

n (0]
A B= zjB), A (2.2)
ondeA € o conjunto dos pixels do objeto na imageBng o elemento estruturante(B), é
a translacéo d8 pelo pontoz. O resultado € o conjunto de todos 0s porggsra 0s quais
B, quando centrado em esta completamente contido én Essa operacao tende a remover
pequenas protuberancias da imagem e pode desconectar objetos levemente unidos.
A dilatacdo é o processo inverso, utilizado para expandir as areas dos objetos. A dilatacao

de uma imager pelo elemento estruturanBe € dada por:

n [0}
A B= zjB),\ A6? (2.3)

ondeB representa o elemento estruturante re etido em relacdo a sua origem. Neste caso,
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9 2.3. Redes Neurais Convolucionais

pertence ao resultado da dilatacddsejuando centrado emintersectaA. A dilatacéo é util
para preencher buracos e lacunas em objetos e para conectar regides proximas.

A combinacao destas duas opera¢cdes fundamentais permite a realizacdo de técnicas mais
complexas de processamento morfolégico. Por exemplo, a abertura morfologica, que € a erosao
seguida de dilatacdo, € e caz na remocao de objetos pequenos, enquanto o fechamento morfo-
l6gico, dilatacdo seguida de erosao, € utilizado para fechar pequenos buracos e lacunas dentro

de objetos. A Fig. 2.1 ilustra essas operacdes morfoldgicas sobre uma imagem binaria.

Figura 2.1: Operacdes morfolégicas. Retirado e adaptado de Bhatia e Goel (2011).

2.3 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais, sdo uma forma de algoritmo de aprendizado profundo
(do inglés,Deep Learniny amplamente empregado em uma variedade de aplicacdes de vi-
sdo computacional, incluindo, mas nao se limitando a, reconhecimento facial, classi cacéo de
imagens, processamento e analise de videos, processamento de linguagem natural, sistemas de
navegacao autbnomos (Khan et al., 2020), além de identi cacao e classi cacdo de doencas em

plantas. A proliferacdo dessas redes pode ser creditada a dois fatores principais: avan¢os no
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processamento computacional e a abundéancia de dados disponiveis. Adicionalmente, a capaci-
dade de extrair caracteristicas de forma automatica contribuiu ainda mais para a ampla adocéo
dessa ferramenta.

A soma sinérgica desses fatores permitiram as CNNs atingir elevada precisdo e e cacia em
suas tarefas, aspectos cruciais para a deteccao e classi cacao de doencas em plantas (Lu et al.,
2021). A aplicacédo de uma série de ltros e operacdes sobre as imagens de entrada permitem
gue elas aprendam padrdes complexos a medida que as informacfes séo processadas ao longo
da estrutura da rede neural.

Uma estrutura padrdo de uma rede neural convolucional consiste das seguintes camadas:
uma camada de entrada; camadas convolucionais; camadas de ativacdo; camadas de agrupa-
mento; camadas totalmente conectadas e, por m, a camada de saida. A diversidade de arquite-
turas de redes convolucionais reside na composicao alternada dessas camadas, somadas a outras

operacgoes.

2.3.1 Camada de entrada

Essa camada é responsavel por receber a imagem de entrada. Seu formato é determinado
pela con guracdo especi ca da rede utilizada, com algumas redes aceitando exclusivamente
imagens no formato de 224x224 pixels, enquanto outras exibem maior exibilidade em termos
de requisitos de entrada. Além disso, a entrada para a rede pode assumir a forma de imagens

unidimensionais ou até tridimensionais (RGB).

2.3.2 Camada convolucional eonvolutional layer

A camada convolucional desempenha um papel crucial dentro da CNN e € responsavel pela
extracdo e aprendizado de padrdes a partir da imagem de entrada (Lu et al., 2021). Ela é com-
posta por uma série de Itros que séo aplicados sobre os dados da camada anterior. Cada Itro
€ uma matriz de pesos, também chamado de kernel, que varrem a imagem a partir de sucessivas
convolucdes, conforme (2.4), ilustrada na Fig. 2.2.

X 1 1
(f axy) = . ,-:Of(i;j) ax By ) (2.4)

Onde:
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» f egsao a matriz de entrada e o Itro (kernel) da convolucéo, respectivamente;
e (f g)(x;y) é ovalor resultante da convolucéo para a pos{gag;

* menséao as dimensodes do It

Figura 2.2: Operacéo de convolug&o. Modi cado de (Podareanu et al., 2019).

Esse processo é repetido para cada kernel e 0 seu produto € um mapa de caracteristicas que
vao se especi cando a medida que a informacdo ui pela rede, isto é, as primeiras camadas
convolucionais conseguem extrair padrées mais genéricos como bordas, porém, a medida que
a rede se aprofunda, as camadas seguintes adquirem caracteristicas cada vez mais complexas e
abstratas, como formas, texturas e padrdes, que sao especi cos dos dados de entrada (Kamilaris
e Prenafeta-Boldu, 2018).

Essa capacidade de extracdo automatica de caracteristicas € um dos motivos que justi ca o
sucesso das CNNs sobre os métodos tradicionais, uma vez que abre méo do processo manual
de extracdo das variaveis de entrada, permitindo a adaptacdo dessas redes aos mais diversos

problemas (Oquab et al., 2014).

2.3.3 Camada de agrupamento pooling layer

A camada de agrupamento, um componente integral de uma rede neural convolucional
(CNN), opera diretamente nos mapas de caracteristicas (feature maps) provenientes das cama-
das convolucionais anteriores. Seu objetivo principal é reduzir a dimensionalidade dos mapas,
otimizando a e ciéncia da rede neural ao preservar as informa¢cdes mais pertinentes. Conse-

guentemente, a rede torna-se mais resiliente a variagcdes na imagem de entrada como rotacdes
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e translacoes, levando a uma reducdo da complexidade computacional e a uma melhoria na
capacidade de generalizacdo do modelo (Ranzato et al., 2007).

A pooling layerdivide a matriz de entrada em regides uniformes e ndo sobrepostas, fa-
cilitando a execucéo das operacfes de agrupamento. Entre essas operacdes, as mais comuns
incluem o maximorpax pooling e a médiagverage pooliny conforme ilustrado na Fig. 2.3.

O agrupamento maximo dividefeature magem regiées quadradas, sem intersecao, e extrai
seu valor maximo. Esse processo resulta em um novo mapa de caracteristicas com dimensdes
reduzidas. Ao fazer isso, as informacdes mais pertinentes sdo propagadas para 0s estagios
subsequentes. Em contrapartida, a operacao de média opera de maneira similar, porém calcula-
se a média dos valores de ativacéo presentes em cada regido. Essa operagao suaviza 0S recursos

engquanto mantém uma representacdo mais re nada das regides da imagem (Bieder et al., 2021).

Figura 2.3: Representacéo das operaddas poolinge Average poolinggm uma camada de
agrupamento. Retirado de (Yani et al., 2019).

2.3.4 Camada totalmente conectadafully connected layer

As camadas completamente conectadas estabelecem conexdes entre todos 0s neurénios na
camada anterior e todos os neurdnios na camada subsequente, gerando, em ultima instancia, a
saida nal (Zeiler e Fergus, 2014). Enquanto as camadas anteriores concentram-se na extracao
de caracteristicas e padrfes intrinsecos presentes nas imagens, as camadas completamente co-
nectadas, ofully connected layergiesempenham um papel mais signi cativo na interpretacéo

e na assimilacdo dessas informacdes.
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Nesse contexto, elas operam realizando um processo de ponderacdo dos valores recebidos
da camada anterior, seguido pela aplicacéo de fun¢des de ativacao tipicamente n&o-lineares, tais
como ReLU, sigmoide, softmax e tanh. Essas fun¢fes tem o proposito de introduzir elementos
nao lineares e capacidade de aprendizado ao modelo (Gu et al., 2018). Sua saida €, entao, uti-
lizada para a realizacao de tarefas de classi cacéo, na qual fornece um vetor de probabilidades
associadas a cada classe, ou regresséo a partir de valores continuos (Rawat e Wang, 2017).

Além das camadas previamente discutidas, outras camadas desempenham papéis cruciais
em CNNs. Entre elas, duas merecem destaque: a camddepleute a camada dBatch
Normalization Essas camadas adicionais podem ajudar a melhorar o desempenho da CNN em
tarefas especi cas, como a estabilidade do treinamento, a preveng&erdting e a introdu-
¢ao de néo linearidade no modelo.

A camada dédropout € uma técnica regularizadora fundamental que contribui para a me-
lhora do desempenho da rede. Ela aleatoriamente "desativa"uma fracdo dos neurdnios durante
cada passagem de treinamento, forcando a rede a aprender representacdes mais robustas e ge-
neralizaveis, melhorando assim a capacidade de generalizagcdo do modelo para novos dados
(Srivastava et al., 2014).

Por outro lado, a camada @atch Normalizatiomormaliza as ativagdes de cada camada,

0 que estabiliza o processo de treinamento, reduzindo os problemas de instabilidade e acele-
rando a convergéncia do modelo. Isso € especialmente Gtil em redes mais profundas, onde a
propagacao de gradientes pode ser um desa o (loffe e Szegedy, 2015).

As combinacfes de camadas adicionais que sdo usadas em uma arquitetura de CNN variam
de acordo com o problema especi co que estd sendo abordado. No entanto, algumas combi-
nacdes sdo mais comuns do que outras. Compreender como essas camadas se combinam é
essencial para projetar e implementar CNNs e cazes e adaptaveis para uma ampla gama de

aplicacoes.

2.4 Redes Neurais Pré-treinadas

A combinacdo de diferentes camadas, o desenvolvimento de extensos banco de imagens
para o treinamento de redes neurais (Deng et al., 2009) e o surgimento de competicdes de des-

taque em visdo computacional (Russakovsky et al., 2015), desempenharam um papel crucial na
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popularizacdo das arquiteturas de CNN. Essas redes foram treinadas com conjuntos de dados
massivos, contendo milhdes de amostras, resultando em uma notavel capacidade de genera-
lizacdo. Como resultado, esses modelos foram disponibilizados com os pesos obtidos nesses
treinamentos originais e, posteriormente, adaptados para resolver problemas em novos domi-
nios.

Dentro do contexto das redes neurais pré-treinadas, destacam-se pioneiras como a AlexNet e
a GoogleNet. A AlexNet, proposta por (Krizhevsky et al., 2012) em 2012, foi uma das primeiras
a utilizar arquiteturas profundas e obteve sucesso notavel no desa o ImageNet, estabelecendo
a viabilidade dessas redes para tarefas de visdo computacional. Por sua vez, a GoogleNet (Sze-
gedy et al., 2015), também conhecida como InceptionV1, introduziu médulos de convolucéo e
estruturas mais complexas, promovendo e ciéncia computacional e desempenho em 2014.

Neste trabalho, foram utilizadas outras arquiteturas de redes neurais pré-treinadas de desta-
que: as variantes VGG-16 e VGG-19, propostas pelo Visual Geometry Group; as redes, Res-
Net50 e ResNetl101, notéveis por suas conexdes residuais; a InceptionV3, uma evolugéo da Go-
ogleNet; e a DenseNet121, com uma arquitetura densamente conectada. Essas redes trouxeram
contribuicBes inovadoras como 0 aprimoramento na extragdo de caracteristicas e desempenho
excepcional em diversas tarefas de visdo computacional. Além disso, suas qualidades Unicas as
diferenciam entre si, seja pela profundidade das camadas ou pela quantidade de parametros, o
gue possibilita uma analise completa de como tais atributos impactam no desempenho das redes
nos problemas propostos. As proximas subsecdes abordardo detalhadamente cada uma dessas

redes pré-treinadas.

24.1 VGG-16 e VGG-19

A VGG-16, comparada a AlexNet, € uma arquitetura de rede neural convolucional (CNN)
pré-treinada com aproximadamente 138 milhdes de parametros, notavel por sua profundidade e
uniformidade na disposi¢céo das camadas convolucionais. VencedorhedniageNet Large
Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRI&)2014, ela foi proposta pelo Visual Geometry
Group (VGG) do Departamento de Engenharia Eletronica e Elétrica da Universidade de Oxford
e apresentada por Simonyan e Zisserman (Simonyan e Zisserman, 2014).

Esta arquitetura destaca-se por seu total de 16 camadas, consistindo em 13 camadas convo-

lucionais e 3 camadas totalmente conectadas, sem o uso de camadas de normalizacdo ou co-
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nexoes residuais, diferenciando-se por sua simplicidade estrutural em compara¢cdo com outras
arquiteturas contemporaneas. Sua profundidade foi alcangada por meio de multiplas camadas
convolucionais de tamanho reduzido (3x3), com camadg®dkng (agrupamento) intercala-

das entre as camadas convolucionais para redugéo progressiva da dimensionalidade espacial e
da quantidade de parametros, possibilitando a extracdo de caracteristicas mais relevantes das
imagens (Yang et al., 2021).

A VGG-19, por sua vez, é uma versao mais profunda e complexa da arquitetura anterior,
com 3 camadas convolucionais a mais e, aproximadamente, 144 milhdes de parametros. Se-
gundo Simonyan e Zisserman (2014), o aumento de profundidade estéa diretamente relacionado
com a melhoria do desempenho da rede, uma vez que possibilitou a extragéo de caracteristicas
mais representativas e re nadas das imagens de entrada.

Contudo, a auséncia de técnicas mais recentes, como normalizacdo e conexdes residuais,
nas arquiteturas da VGG-16 e VGG-19, representadas na Fig. 2.4, tornou-as suscetiveis a pro-
blemas como desaparecimento ou "explosédo”do gradiente, muito comum em redes profundas.
Ademais, o grande numero de parametros dessas redes tornou sua convergéncia mais lenta, além
de ocupar muito espaco de memoria. Apesar desses desa 0s, eles ndo impediram sua e cacia
em tarefas de reconhecimento visual. Sua estrutura simpli cada e profundidade signi cativa
permitiram contribuicdes substanciais ao avanco no campo de visdo computacional (Mukti e

Biswas, 2019; Yang et al., 2021).

Figura 2.4: Representacao das arquiteturas da VGG-16 e VGG-19. Retirado de (Shadeed et al., 2020).

2.4.2 Inception V3

O grande numero de parametros treinaveis das redes VGG trazem consigo um alto custo

computacional, nesse contexto, a arquitetura da rede neural convolucional InceptionV3 repre-
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sentou um marco signi cativo no desenvolvimento de CNNSs, pois introduziu uma abordagem
inovadora para o aumento da profundidade e da largura da rede enquanto mantém a e ciéncia
computacional. Desenvolvida por Szegedy et al. (2016), essa rede pré-treinada aprimorou as
suas versdes anteriores através da introducéo de fatores de decomposi¢cdo em convolucdes e a

expansdo do conceito de modulos "Inception”.

Essa CNN incorporou caracteristicas distintas, como convolu¢des assimétricas, que permi-
tem a combinacdo de multiplos tamanhos de Itros na mesma camada, conforme representado
na Fig. 2.5. Essa estratégia reduz signi cativamente o nimero de parametros e a computagao

necessaria, sem sacri car a e ciéncia da rede (Szegedy et al., 2016).

Figura 2.5: Representacao dos médulasptioncom convolugdes fatorizadas. Retirado de (Szegedy
etal., 2016).

A InceptionV3 também integra técnicas de normalizacdo de I@akli Normalizatioh
e funcbes de ativacdo RelLU, o que contribui para uma melhor inicializacdo e aceleracdo do

treinamento (Kalayeh e Shah, 2020).

Assim, comparada as arquiteturas VGG, a InceptionV3 estabeleceu-se como uma arquite-
tura avancada, abordando desa os de e ciéncia e escalabilidade. Consequentemente, a imple-
mentacdo de uma redieceptionneste estudo permitiu mensurar o impacto de uma con guracao
mais profunda, embora com menos parametros, sobre a classi cacdo dos niveis de resisténcia

do Coffea arabicaa ferrugem do cafeeiro.
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2.4.3 ResNet50 e ResNet101

As arquiteturas de CNN, ResNet50 e ResNet101, representaram avangos signi cativos no
campo da visao computacional, desenvolvidas para superar as limitagcbes impostas pelo pro-
blema de degradacao do treinamento conforme a profundidade da rede aumentava, além do
desaparecimento, ou "exploséo”, do gradiente. Introduzidas por He et al. (2016), essas estru-
turas incorporaram conexdes residuais, Fig. 2.6, as quais permitem o uxo dos gradientes ao
longo de caminhos alternativos, chamados steftcut connectiorisdurante a retropropaga-
cdo. Dessa forma, a saida de camadas anteriores séo utilizadas nas camadas subsequentes sem
atenuacao, o que contorna o problema da degradacéo do desempenho e facilita o treinamento

de redes substancialmente mais profundas.

Figura 2.6: Representacdo do bloco residual presente nas redes ResNet50 e ResNet101. Retirado de
(He et al., 2016).

ResNet50 e ResNet101 sé&o distinguidas pela quantidade de camadas que possuem, com 50
e 101 camadas, respectivamente. Estas arquiteturas sdo compostas por blocos residuais, onde
cada bloco contém trés convolugBes com Itros 1x1, 3x3 e novamente 1x1, representado em
2.7. Os lItros de tamanho 1x1 foram estrategicamente empregados para reduzir e restaurar
dimensdes, minimizando o custo computacional sem comprometer a capacidade da rede de

capturar caracteristicas relevantes, similar aos moduteptionda InceptionV3.

Em termos de parametros, ResNet50 possui cerca de 25 milhdes, enquanto ResNet101 pos-
sui aproximadamente 44 milhdes, re etindo a complexidade adicional da segunda em relacdo a

primeira.
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Figura 2.7: Representacdo da rede ResNet50. A entrada da rede corresponde a imagem do disco foliar,
o qual sofre uma série de convolugdes, aplicadas pelos blocos residuais presentes na arquitetura,
resultando em um vetor de saida gerado por uma camatieedage PoolingRetirado e adaptado de
(Alietal., 2021).

2.4.4 DenseNetl21

Com o intuito de melhorar a e ciéncia do uxo de informagdes e do gradiente em CNNSs,
Huang et al. (2017) prop6s a DenseNet. Esta estrutura foi notavel por sua abordagem: a co-
nexao direta entre cada camada e todas as outras subsequentes. Os mapas de caracteristicas de
camadas anteriores sdo combinados por meio de concatenacdes e conectados a cada unidade
subsequente, mas sem considerar possiveis relacionamentos entre os canais de cores (Zhang
et al., 2019), o que ajuda a mitigar o problema do desaparecimento do gradiente, contribuindo

para o treinamento de arquiteturas mais profundas.

Essa arquitetura conta com 121 camadas, mas com, aproximadamente, 7 milhdes de pa-
rametros, Fig. 2.8. Essa quantidade é quase 20 vezes menor em relagédo as redes VGG-16 e

VGG-19, e cerca de 6 vezes menor comparada a ResNet101.

Figura 2.8: llustracéo da rede neural convolucional DenseNet121. (D) representa os blocos densamente
conectados, (T) os blocos de transicéo e (DL) as camadas densas. Retirado de (Jee et al., 2022).
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2.5 Transferéncia de aprendizado

Devido a complexidade de arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais, bancos de ima-
gens com algumas dezenas de milhares de amostras s&o considerados pequenos e treinar redes
profundas a partir do zero, bem como ajustar seus hiperparametros, pode consumir muito tempo
e, muitas vezes, ndo atingir a performance desejada (Suh et al., 2018). Em resposta, o0 uso de
Transferéncia de Aprendizado tem emergido como uma abordagem para superar essas di cul-
dades.

A Transferéncia de Aprendizado utiliza redes neurais pré-treinadas em tarefas diferentes
daquelas em que foram originalmente treinadas, aproveitando as informacdes aprendidas e pa-
rametros treinados para extrair novas caracteristicas em outras aplicagbes (Goodfellow et al.,
2016). Com isso, os pesos das redes base foram congelados e novas camadas treinaveis foram
adicionadas, com pesos inicializados aleatoriamente, especi cas para a tarefa empregada. Esta
pratica apresenta vantagens em termos de praticidade, tempo e desempenho em comparacéo

com abordagens tradicionais ou modelos treinados do zero (Too et al., 2019).

2.6 Teste Estatistico de McNemar

O teste de McNemar é um teste estatistico ndo paramétrico utilizado para analisar mudancas
em distribuicdes de respostas em estudos emparelhados. Este teste € particularmente Gtil quando
se deseja avaliar a e cacia de tratamentos ou intervencdes em amostras pareadas, onde cada
sujeito é avaliado em dois momentos distintos ou sob duas condi¢des diferentes.

O principio do teste de McNemar baseia-se na avaliacdo da tabela de contingéncia 2x2,
Tabela 2.1, que contém as frequéncias das discordancias entre os dois conjuntos de observacdes

pareadas. A tabela de contingéncia é estruturada da seguinte forma:

Tabela 2.1: Distribuicdo de frequéncias para o Teste de McNemar em condi¢cbes emparelhadas

Condigéo B positiva Condig&o B negativa
Condicéo A positiva a b
Condicao A negativa c d

Onde:

* a € 0 numero de casos positivos em ambas as condicoes.
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* bé o numero de casos positivos ha Condi¢cdo A e negativos na Condi¢éo B.
* C€ 0 numero de casos negativos na Condicéo A e positivos na Condicao B.

» d € o numero de casos negativos em ambas as condicoes.

O teste de McNemar foca-se nos valoredée, ou seja, nas discordancias entre as condi-
coes.

As hipéteses do teste de McNemar séo:

* Ho: N&o h& diferenca nas proporc¢des de discordancias entre as duas condi¢des. Isto é
b=c.

* H;: Existe uma diferenca signi cativa nas propor¢cdes de discordancias entre as duas

condicdes. Isto 96 c.

A estatistica do teste de McNemar é calculada usando a férmula:

,_ (b c)?
" b+c

(2.5)

Essa estatistica segue uma distribuicdo qui-quadratjocom um grau de liberdade. Para
grandes amostras, a aproximacao da distribuicdo qui-quadrado € valida, permitindo a veri ca-

¢do da signi cancia estatistica do teste (Agresti et al., 1996).
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CAPITULO 3

Materiais e Metodos

Esta secdo compreende as etapas empregadas no problema de classi cacao e predicao da
resisténcia e dos niveis de severidad€dffea arabicaa ferrugem, causada pelo fungemi-
leia vastatrix Essas etapas englobam o cultivo e a coleta do material vegetal, a aquisicdo das
fotos e todo o pré-processamento utilizado para a criacdo do banco de dados de imagens. Além
disso, sera apresentado o processo de transferéncia de aprendizado a partir das Redes Neurais
Convolucionais pré-treinadas empregadas, bem como a descricao de suas caracteristicas e, por
m, a analise estatistica para ns de validacdo. A Fig. 3.1 ilustra todas as etapas do método

proposto.

3.1 Banco de imagens

As subsecbes seguintes abordaréo as etapas envolvidas para a constru¢cdo do banco de ima-
gens utilizados, iniciando com a coleta de material vegetal e inoculacdo do fungo causador da
ferrugem do cafeeiro, seguida pela avaliagdo humana e o processo de aquisi¢do das imagens.
Em seguida sera abordada as ferramentas e técnicas de visdo computacional que foram necessa-
rias para o pré-processamento das imagens adquiridas, nalizando com a estrutura empregada

para organizacao e categorizacao das amostras.

3.1.1 Material vegetal

As folhas de cafeeiros que correspondem a cultivares e a populacdes em melhoramento, vi-
sando resisténcia a ferrugem, foram coletadas entre 2017 e 2018, e entre outubro a dezembro de

2021. Os cafeeiros foram plantados e estdo sendo mantidos no Campo de Selecéo de Hibridos

21
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Figura 3.1: Etapas da metodologia proposta.

da UFV (Almeida, 2015). Previamente a inoculacdo das amostras, as Racas Il e XXXIII do
fungo Hemileia vastatrixforam multiplicadas seguindo os métodos propostos por Zambolim
(1973), que consistiram na remocéao dos ureddsporos das folhas coletadas na micoteca do Bio-
Café com o auxilio de pincéis. Para manutencao e multiplicacdo das racas para o0 experimento,
a inoculacéo foi realizada por meio de aplicacdo de suspenséao de ureddsporo na face abaxial
de folhas jovens e bem desenvolvidas de plantulas das cultivares de café Catuai ou Caturra. As
plantas inoculadas foram mantidas em camaras de nevoeiro (22°C), na auséncia de luz, por 48
horas. Passado esse periodo, elas foram transferidas para camaras de crescimento com foto-
periodo de 12 horas. ApOs a esporulacdo, os ureddsporos foram coletados e armazenados em

cépsulas de gelatina, seguindo o método proposto por Zambolim (1973).
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3.1.2 Inoculagdo ddHemileia vastatrix

Os esporos obtidos anteriormente foram utilizados para inocular folhas de cafeeiros que cor-
respondem a diferentes cultivares e populagdes em melhoramento, que apresentam diferentes
niveis de resisténcia a ferrugem. Para tal, seguiu-se a metodologia proposta por Tamayo et al.
(1995), na qual foram feitos 16 discos foliares de 18 mm de diametro de cada planta. Os discos
foram dispostos em caixas acrilicas gerbox de 11x11x3 cm, com a face abaxial voltada para
cima, sobre uma tela metalica e esponja de 0,5 cm de espessura embebida em agua destilada,
Fig. 3.2. As caixas foram retornadas para a camara controlada a temperatura de 22°C e fo-
toperiodo de 12 h, repetindo-se os procedimentos de inoculacdo mencionados anteriormente.
Durante o periodo compreendido entre 2017 e 2018, foram utilizadas 304 caixas para a realiza-
¢ao dos experimentos e aquisicado de fotogra as, e 420 caixas para 0s experimentos realizados

entre 1 de outubro de 2021 e 6 de dezembro de 2021.

Figura 3.2: Exemplo de gerbox utilizado com tela metalica.

3.1.3 Avaliacdo humana

Os discos foliares inoculados foram avaliados, semanalmente, por avaliadores humanos a
partir de 14 dias da inoculacéo e durante 5 semanas, com base na escala proposta por Tamayo
etal. (1995) e ilustrada na Fig. 3.3. A escala de notas variou de 1 a 6, na qual a nota 1 representa
a auséncia de sintomas, a nota 2 representa a presenca de pequenas lesdes cloroticas, a nota 3
compreende amostras resistentes com grandes les@es cloréticas, mas sem esporulacédo. A nota

4 foi atribuida a amostras suscetiveis, com lesdes com esporulacdo ocupando menos de 25% da
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area. A nota 5 foi atribuida a amostras com lesdes com esporulagcdo ocupando entre 25 e 50%
da area. Finalmente, a nota 6 foi atribuida a amostras com lesdes com esporulacdo ocupando

mais de 50% da area.

Figura 3.3: Escala para avaliacdo do nivel de severidade da ferrugem do cafeeiro, retirada de (Lelis
et al., 2009).

3.1.4 Aquisi¢cao de imagens

As fotos utilizadas neste trabalho foram obtidas em uma sala climatizada do Laboratério
de Biotecnologia do Cafeeiro (BioCafé), da Universidade Federal de Vigosa (UFV), em dois
periodos distintos: de 28 de dezembro de 2017 a 20 de abril de 2018 e de 1 de outubro de 2021
a 6 de dezembro de 2021.

As fotogra as foram coletadas semanalmente, apds 14 dias da inoculacao, ao longo de 5 se-
manas durante todos os experimentos, em uma estrutura montada em uma sala adjacente a sala
climatizada. O aparato consistiu de um mini estudio fotogra co com duas lampadas incandes-
centes para controle da iluminacao, e uma camera STINGRAY F-046C, com as especi cacdes
apresentadas na Tabela 3.1, conectada a um computador, conforme ilustrado na Fig. 3.4. A
camera foi posicionada a 20 cm acima da base do mini estudio e o foco foi ajustado para ga-
rantir imagens nitidas. As fotos foram coletadas nas resolu¢cdes de 780x580 px no formato
Jpg, para os primeiros experimentos (Schultz, 2019), e de 640x480 px no formato .tiff, para

0s experimentos realizados em 2021. Todas as fotos foram obtidas na faixa visivel do espectro
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