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Resumo

As plantas sao uma forma das geracoes mais jovens preencherem a neces-
sidade de cultivar, para além de proporcionar beneficios tanto fisicos como
mentais. As doencgas em plantas domésticas sao decorrentes, em particu-
lar, quando nao se tem conhecimento para as prevenir. Para tentar mitigar
este problema este trabalho pretende desenvolver uma solugao automatica
e fidvel de forma a obter informacao sobre uma planta ou providenciar um
diagnéstico sobre a mesma. A automatizacao do trabalho é hoje em dia
uma pratica cada vez mais frequente em diversas areas, diminuindo a mao
de obra e melhorando os erros comuns ao fator humano. Neste sentido, foi
desenvolvida uma aplicagao mével que utiliza técnicas de Deep Learning, no-
meadamente Redes Neuronais Convolucionais, para a classificagao de plantas
e possiveis doengas em imagens obtidas com recurso a camara do disposi-
tivo mével. Deste modo, foram construidos varios conjuntos de dados de
imagens que serviram de base de treino aos modelos usados. Foram ainda
feitos estudos de métodos para o pré-processamento e melhoria de imagens.
Foram usados modelos para a detecao e classificacdo de planta, detecao e
classificacao de doenca e detecao se a planta estda saudavel. Foram usados
métodos para a detecao de imagens escuras e desfocadas, nomeadamente, a
média e a variancia de Laplace, respetivamente. Os modelos foram treinados
recorrendo as Redes Neuronais Convolucionais InceptionResNetV?2 e Mobile-
NetV2. A primeira rede foi usada para a detecao e classificacao das doencgas
e o resto dos modelos foram implementados utilizando a segunda rede. Fo-
ram realizados varios testes para avaliar os varios modelos. Em geral, foi
conseguida uma taxa de acertos média de 95% nos modelos. Nos algoritmos
de pré-processamento para melhorar as imagens, foi obtida uma precisao de
99% no método para a detegao de imagens escuras e 84.39% para a detecao
de imagens desfocadas. Com o algoritmo proposto para detetar e classificar
doencas em plantas foi obtida uma precisao de 92.9

Palavras-chave: Deep Learning, Redes Neuronais Convolucionais, Detecao
e classificacao de doencgas em plantas domésticas, Métodos de melhoria de



imagens, Web Scraping, Computacao movel
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Abstract

Plants are a way for younger generations to fill the need to farm, as well
as providing both physical and mental benefits. Diseases in houseplants are
particularly prevalent when there is no knowledge to prevent them. To try
to mitigate this problem this work aims to develop an automatic and reliable
solution to obtain information about a plant or provide a diagnosis about
it. The automation of work is nowadays an increasingly common practice
in several areas, reducing labor and improving the errors common to the
human factor. In this sense, a mobile application was developed that uses
Deep Learning techniques, namely Convolutional Neural Networks, for the
classification of plants and possible diseases in images obtained using the ca-
mera of the mobile device. This way, several image data sets were built and
used as a training basis for the models used. Methods for pre-processing and
image enhancement were also studied. Models were used for plant detection
and classification, disease detection and classification, and healthy plant de-
tection. Methods were used for the detection of dark and blurred images,
namely, the Laplace mean and Laplace variance, respectively. The models
were trained using Convolutional Neural Networks InceptionResNetV2 and
MobileNetV?2. The first network was used for disease detection and classifica-
tion and the rest of the models were implemented using the second network.
Several tests were performed to evaluate the various models. Overall, an
average accuracy of 95% was achieved on the models. In the preprocessing
algorithms for enhancing the images, an accuracy of 99% was obtained in the
method for detecting dark images and 84.39% for detecting blurry images.
An accuracy of 92.9% was obtained with the proposed algorithm for detec-
ting and classifying diseases on plants.

Keywords: Deep Learning, Convolutional Neural Networks, Disease de-

tection and classification in houseplants, Image enhancement methods, Web
Scraping, Mobile computing
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Capitulo 1

Introducao

A classificacao e detecao de plantas e doencas sao uma importante fer-
ramenta em muitos dominios que vao desde a investigacao cientifica até a
aplicagoes comerciais. Nos ltimos anos, temos assistido a um enorme cres-
cimento na procura de plantas domésticas |1}, 2], 13, [4], particularmente entre
os millennials e Gen Z. Para além dos beneficios fisicos e mentais que po-
dem proporcionar, pensa-se que as plantas sao uma forma de as geracoes
mais jovens preencherem a necessidade de cultivar. A tendéncia das plantas
domésticas tem sido alimentada pelos meios de comunicagao social, criando
uma geracao de primeiros proprietarios de plantas. Os métodos convencio-
nais de identificacao de doencas de plantas, tais como, a inspecao visual pelo
o homem, em alguns casos, provaram ser ineficazes, pelo que é imperativo
desenvolver técnicas melhoradas de identificacao e classificacao das doencas
de plantas para prevenir potenciais perdas.

J& existem aplicacoes para a detecao e classificacao de diversas plantas e
respetivas doencas a partir de imagens, onde sao utilizadas técnicas de ex-
tracao de carateristicas da planta usando |Deep Neural Networl] (DNN)). E
uma tendéncia crescente a utilizacao de técnicas de [Deep Learning su-
pervisionadas, por exemplo através de[Convolutional Neural Networl (CNN]),
para problemas de detecao e classificacao onde o homem podera ter dificul-
dades ou ser menos eficiente, inspirando assim os investigadores a aprofundar
este dominio.

Detetar e classificar plantas e doengas através de imagens pode ser bas-
tante desafiante, uma vez que pode haver varios fatores que introduzem di-
ficuldades. Nomeadamente, a posicao da planta para a camara, a distancia
com que ¢ capturada a imagem, a imagem nao estar focada e a falta de ilu-
minac¢ao no momento de captura. O desempenho do sistema de classificacao
e detecao podera ser melhorado se estas dificuldades forem ultrapassadas,
utilizando, por exemplo, métodos de pré-processamento adequados. Neste
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projeto é proposto um sistema para classificacao e detecao de doencas em
plantas baseado em técnicas de[DI] que inclui um bloco de pré-processamento
para melhorar o modelo. Para melhorar a capacidade de generalizacao do
sistema, isto é, para que o sistema tenha um desempenho consistente em
diferentes situacoes, também sao utilizadas técnicas como transfer learning,
fine-tuning e data augmentation.

1.1 Descricao do Problema

O objetivo deste projeto é investigar o efeito da qualidade dos dados
introduzidos utilizando métodos de pré-processamento no desempenho de um
modelo baseado em[CNN|na detegdo e classificagao de doengas e plantas. Este
estudo dard também uma perspetiva sobre métodos de pré-processamento
adequados para melhorar o desempenho de modelos que possam resolver
este problema.

1.2 Ambito e Objetivos

Neste projeto iremos analisar a melhoria do desempenho de modelos ba-
seados em |CNN| através do estudo e implementacao de métodos de pré-
processamento adequados e da investigagao da capacidade dos modelos
em diferentes ambientes.

Iremos também investigar a implementacao de diferentes arquiteturas
[CNN|para resolver o problema na detecao e classificacao de plantas e doengas,
experimentando diferentes hiper-parametros, arquiteturas e técnicas
como transfer learning, fine-tuning e data augmentation. E por fim, a im-
plementagao de uma aplicacao movel, HousePlants, que usara as técnicas
estudadas para a resolucao do problema em tempo real. Assim, temos os
seguintes objetivos principais:

e Estudar e implementar diferentes arquiteturas [CNN}

e Implementar diferentes métodos de pré-processamento para melhorar

os modelos [CNN}

e Implementagao de uma aplicacao movel que use os métodos e modelos
implementados para a resolucao do problema em tempo real.
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1.3 Estrutura do documento

Este documento é divido em oito capitulos. No segundo capitulo, sera
apresentado todo o estudo efetuado para este projeto, comecando por uma
breve apresentacao sobre a aprendizagem automatica. Sera ainda apresen-
tado um estudo das redes neuronais e das redes neuronais convolucionais, tal
como, o estudo de diferentes arquiteturas e as suas comparacoes. Ainda refe-
rente a este capitulo, serao igualmente abordadas as tecnologias e bibliotecas
disponiveis, acabando com a apresentacao de solugoes existentes. No terceiro
capitulo é discutida a analise do sistema, onde sao abordadas as suas funcio-
nalidades, a arquitetura e o sistema de classificagao que usara os métodos de
pré-processamento e modelos [CNN] No quarto capitulo, serao apresentados
os métodos e os modelos que foram estudados e implementados. No quinto
capitulo, sao discutidos os diferentes conjuntos de dados para os treinos dos
métodos. No sexto capitulo serd demonstrado todo o processo de imple-
mentacao da aplicacao. No sétimo, sera discutido as diferentes metodologias
feitas para a avaliacao dos resultados, tais como a divisao dos dados, métricas
e parametros. Sera ainda demonstrado o processo de treino dos modelos e
resultados na aplicacao. Por fim, sao apresentadas as conclusoes e dire¢oes
para trabalho futuro.



Capitulo 2

Conceitos e trabalho
relacionado

Este capitulo descreve os principais conceitos que dao suporte a todo o
trabalho efetuado. Comeca com nogoes de aprendizagem automatica, dando
énfase a aprendizagem supervisionada. E também apresentada uma seccgao
dedicada as redes neuronais. Dado que este trabalho é baseado em [CNN] é
apresentada uma seccao dedicada a este tipo de redes, abordando diferentes
arquiteturas.

Ainda referente a este capitulo é apresentada uma seccao dedicada ao
estudo das tecnologias e bibliotecas utilizadas ao longo deste trabalho. O
capitulo termina com a apresentacao de solugoes existentes e relacionadas
com os objetivos deste projeto.

2.1 Aprendizagem Automatica

A aprendizagem automatica é o processo de utilizar modelos matematicos
de dados para ajudar um computador a aprender sem instrugoes diretas. E
considerado um subconjunto da inteligéncia artificial. A aprendizagem au-
tomatica utiliza algoritmos para identificar padrdes dentro dos dados e esses
padroes sao depois utilizados para criar um modelo de dados capaz de fazer
predicoes. Com mais dados e experiéncia, os resultados da aprendizagem
automatica sao mais precisos, tal como os humanos melhoram com a pratica.
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2.1.1 Aprendizagem Supervisionada

No ramo da aprendizagem supervisionada, os dados de entrada estao
previamente etiquetados e sao usados para treinar um modelo, geralmente
através da minimizacao de uma funcao de erro.

As técnicas mais conhecidas para aprendizagem supervisionada incluem
regressao linear, regressao logistica, redes neuronais artificiais, maquina de
suporte vetorial, arvores de decisao e k-vizinhos mais proximos. A aprendi-
zagem supervisionada é uma das areas mais utilizadas e bem-sucedidas, com
problemas bem definidos. As técnicas podem ser agrupadas em classificagao
e regressao, sendo a primeira utilizada para prever valores discretos (como
classes) e a segunda para valores continuos. Neste trabalho, optou-se pela
técnica de classificagao.

2.2 Redes Neuronais

A aprendizagem profunda é uma forma especializada de aprendizagem au-
tomatica que utiliza redes neuronais para dar respostas. As redes neuronais
sao uma série de algoritmos utilizados para identificar a relagao subjacente
num conjunto de determinados dados. O processo tenta imitar a forma como
o cérebro humano faz a mesma operacao. As redes neuronais adaptam-se as
alteracoes de entrada e nao requerem intervencao humana.

Uma rede neuronal é uma fungao nao-linear [5] que descreve uma previsao
da saida y como uma fung¢ao nao-linear das suas variaveis de entrada,

g=f(x1,...2,,0), (2.1)

onde a funcao f é parametrizada [6] por . Numa rede neuronal sao
usados varios modelos de camadas de regressao linear e funcoes de ativacao
nao lineares. A rede neuronal como um modelo de regressao linear é dado
por:

d
J=b+Y W, (2.2)
=1
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onde, x; é a entrada da rede, W; os pesos e b o bias. Os pesos e o bias
sao considerados como parametros treinaveis. Numa forma mais visual, a
entrada x; é representado como um né e os pesos W; como uma ligagao. O
termo bias b também sera representado como uma ligacao, mas a parte.

Figura 2.1: Exemplo de uma rede neuronal com duas entradas e uma saida
(perceptrao).

Para descrever a relagao nao linear entre as variaveis de entrada z; e 7,
¢é utilizada uma funcao de ativagao ¢. No caso de se usar uma funcao de
ativacao sigmoid, o modelo deixa de ser uma regressao linear e passa a ser
um tipo de regressao logistica.

d
J=¢|b+> Wi |, (2.3)
=1

Uma funcao de ativagdo [7] serve para converter valores para uma outra
escala e fornece a rede a capacidade de efetuar transformacoes nao-lineares.
Assim sendo, a fungao de ativagao tera como objetivo colocar valores para um
intervalo especifico, adaptando-se de acordo com as exigéncias do problema
em questao. A rede opera com valores que estejam no mesmo intervalo e
assim faz com que treine mais rapido, melhorando o seu desempenho. A
funcao de ativagao retorna um numero, esse ntimero pode ser 0 ou 1, ou
estar entre um intervalo, como por exemplo [0,1], ou [-1,1] ou mesmo estar
entre [—a, +00], existindo assim vérias fungoes de ativacao (Figura [2.2).
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Figura 2.2: Funcgoes de ativacao

Normalmente, uma funcdo sigmoid [§ é muito usada para tarefas de
classificagdo bindria, ji que os valores de saida estao entre [0,1]. J& uma
fungao softmaz [8], é usado para tarefas como classificagao multi-classe. Esta
equagao converte as saidas para probabilidades de cada classe alvo sobre to-
das as classes alvo possiveis. Onde essas probabilidades calculadas serao
uteis para determinar a classe alvo para as entradas dadas. Mas como pode-
mos ver, existem intmeras fungoes de ativacao que podem ser usadas e que
dependem de cada problema.

A Figura é um exemplo de uma rede neuronal de trés camadas (en-
trada, escondida e saida) onde a saida g é calculada a partir dos neurénios

anteriores (Figura :

Camada de entrada Camada oculta Camada de saida

Figura 2.3: Exemplo de uma rede neuronal.

Uma rede neuronal, modifica os seus pesos ao longo de cada iteracao
através do algoritmo da retro-propagacao do erro (backpropagation). Tendo
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como objetivo, minimizar o erro. Para minimizar o erro sao usados métodos
de otimizacao. Dentro desses métodos, temos a [Stochastic gradient descent]
. Ou seja, o método atualiza os parametros de um modelo para
minimizar uma funcao de perda, usando gradientes da funcao de perda em
relagao aos parametros. O backpropagation fornece uma maneira de propagar
esses gradientes.

Dentro do dominio das redes neuronais existem diversas variantes, sendo
as principais as[CNN| as [Multilayer Perceptron] (MLP)) e as[Recurrent Neural

Netwmﬂ (RNNJ).

2.3 Rede Neuronal Convolucional

As[CNN sao um tipo especializado de Rede Neuronal Artificial que conse-
guem lidar com dados de topologia de grelha. E sao popularmente utilizadas
quando se trata de dados de imagem (ou seja, grelha de pizels). Portanto,
as CNN sao redes neuronais que utilizam convolucao, Figura [2.4]

2 4 9 1 4
2 1 4 4 6 1.2 3 51
1 1 2 9 2 X 47 |4 =
7 3 5|1 3 2 | -5 1
2 3/ 4 8 5 Filter / Feature
Kernel
Image

Figura 2.4: Um exemplo de entrada em convolucao 2D com um filtro. A
figura é adotada a partir de [9].

Ao usar uma rede neuronal de vérias camadas, ou seja, uma[MLF, terfamos
de passar a imagem 2D em um vetor 1D, mas a classificacao pode nao funci-
onar bem com imagens complexas. A transformacao de uma imagem 2D em
um vetor 1D pode levar a perda de informacoes cruciais sobre a disposicao
espacial e padroes locais na imagem, resultando na dificuldade de capturar
eficientemente a estrutura hierdrquica e as relagoes espaciais entre pixeis, es-
senciais para compreender caracteristicas complexas como texturas, bordas e
padroes. Enquanto a CNN é capaz de obter melhores resultados em relacao
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aos pixeis (espacial e temporal) através do uso de filtros relevantes que sao
aprendidos dinamicamente pela rede e que nao requerem qualquer selecao
manual. Esses filtros servem para detetar certas carateristicas de um con-
junto de imagens. Dai as CNN serem amplamente usadas em processamento
de visao.

As CNNs consistem em varias camadas convolucionais e de pooling, segui-
das por uma camada densa ou varias camadas densas (MLP), dependendo
do problema em questao. A primeira camada convolucional extrai as carac-
teristicas da imagem, enquanto a camada de pooling reduz a dimensionali-
dade da imagem, ajudando a reduzir o peso computacional. A tltima camada
da CNN (fully-connected) é responsavel pela previsao final da imagem. No
entanto, é importante destacar que camadas ou parametros desnecessarios
podem levar a sobre-aprendizagem, tornando a rede initil para situagoes re-
ais.

fc_3 fc_4
Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 RelU activation
Convolution Convolution A /—M
(5 X 5) kerr-lel Max-Pooling (5 X 5) kerr-lel Max-Pooling (with
valid padding 2x2) valid padding 2x2)

7"\ dropout)

/_M

INPUT n1 channels nl channels n2 channels n2 channels

(28x28x1) (24x24xn1) (12x12xn1) (8x8xn2)  (4x4xn2) |

/e
~ output

n3 units

Figura 2.5: Um exemplo de uma arquitetura CNN que consiste em duas
camadas convolucionais, duas camadas pooling e duas camadas densas utili-
zadas para a classificagdo. A figura é adotada a partir de [9].

Como se observa na Figura 2.5 temos uma classificagdo multi-classe, de
um conjunto de 10 classes. O quadrado mais a esquerda, que contém um
nimero 2’ desenhado, é a imagem de entrada, onde esta dividido por qua-
drados mais pequenos, os pixeis. Seguidamente, tem duas camadas convolu-
cionais intercaladas com camadas pooling organizadas em linhas, colunas e
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canais (r X ¢ xn), onde cada quadrado representa uma unidade escondida. A
rede termina com duas camadas densas e uma fungao final (fully-connected).
A camada pooling que esta a ser usada é um redimensionamento onde serd
escolhido o valor mais alto (maz pooling). A funcao apresentada é o softmaz,
produzindo as probabilidades de classe como saida. Cada valor agregado
ap6s a convolugdo ¢ transformado usando uma fungao de ativagao (ReLU).
E ainda podemos ver, que antes das duas camadas densas, os dados foram
passados para um vetor (a0 que chamamos a essa técnica de flattening).

2.3.1 Arquiteturas CNN populares

As CNN sao redes neuronais com multiplas camadas, desenhadas princi-
palmente para reconhecimento e caracterizagao visual de padroes utilizando
por exemplo, pixéis das imagens com algum pré-processamento de imagem.
As CNN dispoem de varias arquiteturas possiveis de adotar, destacando Alex-
Net, GoogleNet, ResNet, VGGNet e MobileNet. Para além destas, existem
outras que serao mencionadas ao longo do trabalho.

AlexNet

A rede AlexNet (Figura foi projetada pelo grupo SuperVision, com-
posto por: Alex Krizhevsky, Geoffrey Hinton e Ilya Sutskever. A arquitetura
Alexnet é constituida por oito camadas: 5 camadas de convolucao e 3 cama-
das fully-connected. AlexNet utiliza Unidades Lineares Retificadas (ReLU)
em vez de tanh que era uma funcao de ativagao padrao utilizada anterior-
mente nas CNNs.
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Figura 2.6: Iustracao da arquitetura AlexNet. A figura é adotada a partir

de [10].

AlexNet tem 60 milhoes de parametros, e é propensa a entrar em over-
fitting. Os autores desta rede utilizaram técnicas de aumento de dados e
dropout para superar o problema de overfitting. A AlexNet pode obter um
bom desempenho devido a sua simples estrutura e baixa profundidade com-
paradas com outras redes.

GoogleNet

A GoogleNet, também conhecida como Inception V1 foi langado pela
Google. A GoogleNet usa uma modelo de CNN inspirado por LeNet [111, 12],
mas implementando um novo conceito, inception module. O que reduziu o
nimero de 60 milhdes de parametros para para 5 milhoes, sensivelmente 12
vezes menor que a AlexNet. Esta rede com 22 camadas permitiu um menor
consumo de meméria (Figura [2.7)).

Figura 2.7: Arquitetura GoogleNet. A figura é adotada a partir de [10].

Na Figura [2.7 os blocos azuis sdao de convolugao, os blocos a vermelho
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sao de pooling, os blocos amarelos representam uma funcao softmax e os
blocos a verde representam uma fungao para concatenar e normalizar. Um
dos problemas na aprendizagem automaética estd relacionado com o facto dos
gradientes ficarem muito pequenos (vanishing gradients [13]), pelo que pode
levar a uma situacao em que a rede para de aprender. Os engenheiros da Go-
ogleNet abordaram esse problema [14] adicionando camadas intermediérias,
de modo que o custo final seja uma combinacao do custo intermediéario e do
custo final.

ResNet

Desde a introducgao da AlexNet, tomou-se a iniciativa de desenvolver esta-
dos de arte das arquiteturas CNN;, tal como a GoogleNet (também conhecido
como Inception_vl), que tinha 22 camadas de convolugao quando comparado
com 5 camadas de convolugao da rede Alexnet. Aumentar a profundidade da
rede nao garante a melhoria do desempenho. A ResNet faz uso de Identity
shortcut connections, como se vé na Figura [2.8|

X
identity

Figura 2.8: Tlustracao do salto das conexoes. A figura é adotada a partir de
[10].

O uso de Identity shortcut connections permite saltar conexoes para as
camadas anteriores, o que ajuda a diminuir os efeitos do gradiente de desvane-
cer ao longo das camadas sem que prejudique o desempenho da arquitetura.
Na Figura [2.9, é mostrado um exemplo de uma arquitetura de uma rede a
implementar esse método, onde as setas representam os saltos de conexoes.
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Figura 2.9: Ilustracao de saltos de conexoes denotados por setas estendidas
na rede. A figura é adotada a partir de [10].

VGGNet

A rede VGG Net foi desenvolvida pela Universidade de Oxford. Esta CNN
destacou-se por ser simples e elegante. Existem duas versoes, a VGG16 e a
VG (G19, sendo que a primeira é composta por 16 camadas (Figura, sem
contar com as camadas de pooling e a segunda é composta por 19 camadas.
Ambas as redes contém aproximadamente 140 milhdes de parametros, o que
as torna dificeis de configurar.

.
G) =] o) D D B T A 9] |© E_’n..
QD g 8 8 8 g EEEIE
- SIS E L E
(@)
Figura 2.10: Arquitetura VGGNet.
MobileNet

A MobileNet, também desenvolvida pela Google, foi concebida para ser
uma rede neuronal pequena, rapida e facil de integrar em aplicacoes para
telemdéveis. Para isso, esta rede (Figura usa um conceito novo para re-
duzir a sua complexidade computacional: Depthwise Separable Convolutions
[10, 15]. Esta rede neuronal, consegue ter um maior rendimento, devido a
relacao entre a accuracy registada face ao volume da rede neuronal.
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Figura 2.11: Arquitetura MobileNet

2.3.2 Comparacao entre as arquiteturas CNN

A publicagao [16], apresenta uma andlise aprofundada da maioria das
redes propostas no estado da arte para o reconhecimento da imagem. Para
cada DNN, é avaliado a accuracy, a complexidade do modelo, a carga compu-
tacional, a utilizacao de memoria e o tempo. Os testes sao feitos no conjunto
de dados o ImageNet Large-Scale Visual Recognition Competition
para 1000 classes (ImageNet-1k) [I7]. A ImageNet é uma base de dados com
mais de 15 milhoes de registos trabalhados para serem utilizados no treino
de redes neuronais. A ILSVRC foi criada em 2010, com o intuito de utilizar
como ferramenta que serve para melhorar o estado da arte de detecoes de
objetos e classificagao de imagens em larga escala. Para a validagao do treino
de cada DNN, foi efetuado em média 10 iteragoes com diferentes tamanhos
de batch.



2.3. Rede Neuronal Convolucional

15

HASHst.A-Larga
SE-ResMed)-101{32x4d) z
80 s:-nm:u-sn:gm: ke pPaet 131
samnu-en 1101 (Bud)
SE-Restint G0 _ inceghon-id HOHY
Densebiet- 201 Nl 157 EPEtet-101
o @rescis 'um-mmmm
75, | DuaPainiet 55 L .
DerseNet-121
= W NAS Nl -A-Mobile
% Bl l‘xl @ Reshen- 24 VGG-13_BN
5 ® Mobiletet-v2 Vak-ULN
4] VGG-19
— 7104 & .ﬁ.ﬂﬂll-f! VOG-16
s- Mobilahed-v1
[~ V6G-13
® Shulflaiel VGG-11
.Gmnl.arld
8 7
IM 5M OT0M SOM TSM 100M 150M
Squenzebet-v1.1
*® squsezsiiot-vl 0
.MH
ﬁ T T Ll LE
0 5 10 15 20

Operations [G-FLOPs]

Figura 2.12: Analise da carga dos modelos

Na Figura|2.12| sao apresentados o accuracy e a carga computacional para
as diversas arquiteturas. Ou seja, demonstra o estudo feito, comparando o
resultado da accuracy no conjunto de dados de validacao, em funcao dos
FLOPS (medida de desempenho do computador) em cada iteragdo da rede,

onde o tamanho de cada bola representa a complexidade do modelo.
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Figura 2.13: Numero de parametros Top-1 accuracy (a) Top-1 accuracy vs
Densidade de parametros Top-1 accuracy (b). Anélise da eficiéncia da uti-
lizagao dos parametros usando a accuracy

A Figura [2.13] pretende demonstrar a eficiéncia com que cada modelo
utiliza os parametros, que pode ser vista pela divisao entre a accuracy ob-
tida e o nimero de parametros. Quanto mais alto for este valor, mais alto ¢
a eficiéncia. O grafico que mostra isso é apresentado na Figura[2.13(a), onde
pode ser visto que os modelos que mais utilizam os seus parametros eficaz-
mente sao as SqueezeNets, ShuffleNet, as MobileNets e NASNet-A-Mobile.
Desta forma, é possivel ver facilmente que entre os modelos mais eficientes,
NASNet-A-Mobile e MobileNet-v2 sao as duas que proporcionam uma accu-
racy Top-1 muito superior. Entre os modelos com a maior accuracy Top-1
(ou seja, superior a 80%) podemos observar que os modelos que usam os seus
parametros de forma mais eficiente sao Inception-v4 e SE-ResNeXt-101.
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Figura 2.14: Analise da inferéncia de tempo

O tempo médio inferido por imagem para uma média de 10 iteracoes para
todos os modelos DNN considerados, podem ser visualizados na Figura
para tamanho de batch igual a 1, 2, 4, 8, 16, 32 e 64, usando dois [GPU], o
Titan Xp e o Jetson. A partir da Figura[2.14]é possivel ver que todos os mo-
delos DNN considerados, sao capazes de atingir altos desempenhos em tempo
real com o Titan Xp, com a tnica excecao do SENet-154, quando é consi-
derado um tamanho de batch de 1. No Jetson em vez disso, apenas alguns
modelos sao capazes de atingir bons desempenhos em tempo real quando se
considera um batch de tamanho 1, nomeadamente as SqueezeNets, as Mobi-
leNets, ResNet-18, GoogLeNet, e AlexNet. As medicoes em falta devem-se a
falta de memoria de sistema suficiente para processar o maior batch. Mas,
podemos dizer que os melhores modelos que atingem melhores desempenhos
sao, principalmente, a AlexNet, MobileNets, SqueezeNets e a ResNet.

O GitHub é uma ferramenta essencial de sistema de controlo de projetos
e versoes de cédigo de desenvolvimento para desenvolvedores de software,
utilizada mundialmente. Atualmente, o GitHub dispoe mais de 83 milhoes
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de utilizadores. Isso significa que hd um niimero consideravel de profissionais
que usam o GitHub para melhorar o fluxo de trabalho e a sua colaboracao na
plataforma. Sendo, uma plataforma usada por muitos utilizadores, foi elabo-
rado uma pesquisa na plataforma sobre o niimero de correspondéncias para
cada uma das redes com os melhores desempenhos: AlexNet, MobileNet,
SequeezeNet e ResNet. De acordo com os resultados encontrados através
das correspondéncias, a palavra “AlexNet” correspondeu a cerca de 2,067
repositorios criados, a “MobileNet” correspondeu a 5,751 repositérios e a
" ResNet”a 7,599. Por outro lado, a “SequeezeNet” correspondeu sé a 337
repositorios. Sendo esta uma plataforma muito utilizada por profissionais
de software, e aliando a informacao recolhida no estudo anterior, fica de-
monstrado um indicio forte que a arquitetura da SequeezeNet nao é uma
arquitetura muito utilizada, enquanto que a AlezNet, MobileNet e a ResNet
oferecem mais garantias.

2.4 Transfer Learning

O transfer learning [18, 19] é uma metodologia que permite reaprovei-
tar modelos previamente treinados. Uma méquina utiliza o conhecimento
adquirido de uma tarefa anterior para aumentar a previsao sobre uma nova
tarefa. Por exemplo, utilizar a informacao obtida durante a aprendizagem
para distinguir gatos no treino de um classificador para caes (Figura .

Probability for cat
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Figura 2.15: Transfer Learning. Figura adotada de [18]

Com o Transfer Learning, utiliza-se o que aprendemos numa tarefa para
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compreender melhor os conceitos em outra tarefa. Ou seja, os pesos do
modelo, estdo a ser automaticamente transferidos (dai a palavra Transfer
Learning) para uma rede que realiza a tarefa A de uma rede que executa a
tarefa B.

Transfer Learning é aplicado em diversas areas, como por exemplo em
tarefas como processamento de visao. No processamento de visao, as redes
visam tipicamente detetar arestas na primeira camada, formas na camada
intermédia e carateristicas especificas nas ultimas camadas. As camadas
iniciais e centrais sao utilizadas no transfer learning, e as ultimas camadas
(as fully-connected) sao re-treinadas.

Generic dataset Generic network Generic task
DA A 5 TA
I |
f oY —
Dp A’ B Tg

Specific dataset  Pre-trained Trainable Specific task

Figura 2.16: Transfer Learning para a execugao de uma nova tarefa. Figura
adotada de [19].

Na Figura [2.16] podemos ver que a rede A que executa a tarefa A, foi
lhe retirada as camadas finais e adicionada novas camada, sendo essas as
camadas treindveis. Assim, mantemos os pesos da rede e treinamos a nova
rede com as novas camadas finais para executar uma nova tarefa.

As vantagens mais importantes sao a reducao do tempo de treino do mo-
delo, a melhoria do desempenho e a auséncia da necessidade de uma grande
quantidade de dados. Porque para treinar um modelo a partir do zero, sao
normalmente necessarios muitos dados.
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2.5 Estudo de Frameworks

Nesta seccao serao apresentadas as tecnologias envolvidas no dominio das
CNN.

2.5.1 Frameworks e bibliotecas

Um framework é uma definicao que vai além do mercado de software.
Em outros contextos, refere-se a uma série de agoes e estratégias que visam
solucionar um problema bem especifico. Assim, quando se deparam com esse
cendrio, os profissionais recorrem a um conjunto de abordagens e otimizam
os seus resultados.

Na &rea de tecnologia, a definicao ¢ semelhante, trata-se de uma série
de bibliotecas para conseguir executar uma funcionalidade especifica, é um
padrao que pode ser incorporado a sistemas para agilizar a codificacao de
certas partes. Um framework fornece uma estrutura para o sistema de forma
a facilitar o desenvolvimento e implementacao de decisoes especificas. Ja
uma biblioteca é uma ferramenta que o préprio sistema decide o que utilizar.

Na area de Deep Learning, ja existem alguns frameworks, sendo os mais
populares: TensorFlow, Keras, PyTorch, Caffe and CNTK. Estes frameworks
ja dispoem de vérios modelos com pesos pré-treinados. Existem aspetos
bésicos para a utilizacao de um framework, nomeadamente a facilidade de
instalagao, configuracao, implementacao e usabilidade, no entanto, existem
ainda quatro [20] requisitos fundamentais para as ferramentas de Deep Le-
arning:

e possibilidade de trabalhar com tensores, como foi visto na seccgao [2.3];
e ferramentas de auto-diferenciacao;

e existéncia de extensoes que permitam trabalhar com BLAS/cuBLAS2
(implementagao subrotinas de algebra linear elementar que é executada
nos processadores graficos - GPUs) e cu DNNS3 (bibliotecas que permi-
tem a implementacao de redes neuronais profundas que sao executadas
nos processadores graficos)

Tensorflow

TensorFlow é uma plataforma open-source de aprendizagem automatica
com foco particular nas redes neuronais, desenvolvida pela equipa o Google
Brain team. Empresas como a Airbnb, Twitter, Snapchat, NVIDIA, Dropbox
e a prépria Google, utilizam o framework.
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O TensorFlow é multi-plataforma, podendo ser executado no Windows,
MacOS ou Linuz. Além disso, também pode ser executado em CPUs, GPUs
(placas de video, que aceleram o processamento), ou ainda [TPU| ( Tensor
Processing Unit, que sao circuitos integrados especificos desenvolvidos pelo
Google para acelerar a aprendizagem automatica).

Existem APIs do TensorFlow em varias linguagens: Python, JavaScript,
C++, Java, Go, Swift, C, Haskell, Julia, Ruby, Rust e Scala.

PyTorch

O PyTorch é um framework open-source computacional, que suporta al-
goritmos de machine learning, disponibilizada pelo Facebook. A Pytorch é
capaz de realizar calculos utilizando tensores. Tendo como vantagem o uso
do CPU ou GPU, como o TensorFlow.

Calffe

Caffe é um framework Deep Learning, desenvolvido pela Berkeley Al Re-
search (BAIR) e por colaboradores da comunidade. Yangging Jia criou o
projeto durante o seu doutoramento na UC' Berkeley.

Os modelos e a otimizagao sao definidos por configuracao sem hard-coding.
E possivel alternar entre CPU e GPU, definindo apenas com uma unica
flag para treinar uma maquina GPU e, em seguida, instalar em dispositivos
moveis.

Tem vindo a ser desenvolvido por mais de 1000 criadores e teve muitas mu-
dancas significativas. A velocidade torna o Caffe perfeito para experiéncias
de investigacao e implantacao na industria. O Caffe pode processar mais de
60M de imagens por dia com uma unica GPU NVIDIA k/j0.

O Caffe ja impulsiona projetos de investigacao académica, protétipos de
inicializacao, e mesmo aplicagoes industriais em larga escala em visao, fala,
e multimédia.

CNTK

O Microsoft Cognitive Toolkit (CNTK) é um conjunto de ferramentas de
codigo aberto para Deep Learning distribuida a nivel comercial. Descreve
as redes neuronais como uma série de passos computacionais através de um
grafico. O CNTK permite ao utilizador realizar e combinar facilmente ti-
pos de modelos populares, tais como feed-forward DNNs, redes neuronais
de convolugao (CNNs) e redes neuronais recorrentes (RNNs/LSTMs). A
CNTK implementa a descida de gradiente estocastico (SGD, backpropagation
de erro) com diferenciacdo automatica e paralelizagao através de multiplas
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GPUs e servidores.

A CNTK pode ser incluida como biblioteca em programas Python, C, ou
C++, ou utilizada como ferramenta de machine learning através da propria
linguagem de descri¢cao de modelos (BrainScript). Além disso, pode-se usar
a funcionalidade de avaliacao de modelos CNTK a partir de programas Java.

O CNTK suporta sistemas operativos Linux de 64 bits ou sistemas ope-
rativos Windows de 64 bits.

Keras

Keras é uma API de Deep Learning escrita em Python, que é executada
usando diversos backends, nomeadamente TensorFlow, Theano e CNTK.

Keras é simples, flexivel e é usado por organizacoes como, a NASA, You-
tube e Waymo. Pode ser executada, quer em CPU, quer em GPU. E um fra-
mework desenvolvida e mantida por Francois Chollet, no entanto, faz parte
das equipas do TensorFlow, o que faz com que desse modo, o backend prefe-
rencial seja o TensorFlow.

2.5.2 Comparacao de Frameworks

A Tabela mostra um resumo e a comparacao dos frameworks que
apresentamos anteriormente.

Software Torch | Theano | Caffe | Keras | TensorFlow CNTK | PyTorch

Initial release 2002 2007 2013 | 2015 2015 2016 2016

Actively developed | No No No Yes Yes No Yes

Open source Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes

Written in C, Lua | Python | C++ | Python | C++, Python, CUDA | C++ | Python, C, C++, CUDA
CUDA support Yes Yes Yes | Yes Yes Yes Yes

Tabela 2.1: Resumo e comparagao das frameworks que foram mencionadas

Para além dos frameworks que foram apresentados acima, é possivel vi-
sualizar outras onde foi retirado esta tabela [2I]. Onde a maioria dos fra-
meworks ja nao sao atualmente mantidos pelos criadores. Por essa razao,
¢é que foi escolhido os frameworks que se apresentam ativos e que sao mais
conhecidas.
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Figura 2.17: Resultados de frameworks. Imagem adotada de [22]

Os dados da Figura [22], 23] mostram os resultados de registos encon-
trados de cada framework. Apesar de estes dados nao estarem atualizados,
sao muito préximos dos resultados atuais. Muitos dos profissionais preferem
o TensorFlow usando como complementar o Keras. Para esse confirmacao,
foi usado o GitHub para tal andlise, onde foi pesquisado o ntimero de registos.
Para o ” TensorFlow” temos mais de 24M de registos, para o ” Keras”’ mais de
5M, para o ”pytorch”mais de 4M e por fim, temos o ” Caffe” com mais ou
menos 2M. Foi ainda feito uma segunda andlise, usando o Google Trends.
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Figura 2.18: Resultados de frameworks com a ferramenta Google Trends

Podemos ver que, os frameworks que predominam a area dos frameworks
Deep Learning sao: TensorFlow, Keras e PyTorch. Como o Keras pode
ser usada como complemento do TensorFlow, foi decidido utilizar estas duas
frameworks. Outro motivo que reforca a escolha do framework TensorFlow, é
o maior numero de registos do TensorFlow no GitHub em relagao ao PyTorch,
indicando que mais profissionais nesta area estao a utiliza-la.

2.6 Trabalhos Relacionados

Nesta seccao, descreve-se um conjunto de projetos que estao diretamente
ou indiretamente ligados a identificagao e classificacao de plantas e doencas
em plantas, e que serviram de referéncia no desenvolvimento deste projeto.

2.6.1 Aprendizagem Profunda - Estudo e Aplicagoes

O trabalho publicado em [20] ndo esta diretamente relacionado com o tra-
balho mas aborda o tema da Aprendizagem Profunda, estudando-o através
da comparacao de varios frameworks e utilizando um conjunto de dados
composto por imagens de algarismos manuscritos. Os frameworks utilizadas
para o estudo foram algumas das mais conhecidas, como o Caffe, Theano e
TensorFlow, entre outras. Foi realizado também um estudo mais aprofun-
dado da Theano com o Keras, TensorFlow com o Keras e Microsoft CNTK.
Foi analisado o desempenho de algoritmos pertencentes a trés paradigmas
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da aprendizagem automética (supervisionada, semi-supervisionada e nao su-
pervisionada) através do conjunto de imagens de algarismos manuscritos. A
data em que foi realizado este trabalho de investigacao, constata-se que os
métodos de aprendizagem profunda sao significativamente melhores do que
os métodos cléassicos de aprendizagem automatica, quando os dados sao su-
pervisionados ou semi-supervisionados. No que diz respeito ao trabalho com
dados nao supervisionados, conclui-se que o desenvolvimento ainda esta numa
fase embrionaria. Com este tipo de dados, criam-se modelos que representem
uma aproximagao da realidade.

2.6.2 PlantAl

Daniel Bento [24] desenvolveu uma aplicacao para a detecao e identi-
ficagao de doencas em plantas utilizando Deep Learning, onde fez estudos
das varias arquiteturas CNN e tecnologias. A aplicacao foi desenvolvida com
a ajuda da aplicacao Xamarin ﬂ sendo o primeiro objetivo, implementar
uma aplicagao compativel com Android. Foram ainda criadas duas [API, a
.Net Core API e Flask API. A primeira API foi desenvolvida em .NetCore
2.1 e tem como principal funcao servir qualquer tipo de aplicacao externa, ou
seja, fazer a ligacao entre os dados, aplicacao web, aplicacao movel e ainda
serve como intermedidrio de toda a parte Al do sistema. A segunda API, foi
desenvolvida em Python e tem como principal objetivo servir a parte Al do
sistema utilizando as seguintes funcionalidades: treino do modelo, a alteracao
do modelo em vigor e a classificagdo de imagem (Figura .
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Figura 2.19: Arquitetura que Daniel Bento adotou para a implementacao da
aplicacao.

"https://dotnet.microsoft.com/en-us/learn/xamarin/what-is-xamarin
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A fonte de dados que serviu de suporte a esta dissertacao, foi obtida
através de uma organizacao, chamada PlantVillage [25]. Essa organizagao
recolheu, agrupou e disponibilizou em vérias plataformas esses dados para
a consulta e utilizacao que os utilizadores achem conveniente. O conjunto
de dados contém cerca de cinquenta e quatro mil imagens, distribuidas por
trinta e oito classes, onde cada classe representa um problema fitossanitéario
(doenga) distinto, pertencentes a catorze espécies de plantas agricolas dife-
rentes.

Para além de ter implementado uma aplicacao movel para a detecao e
identificacao das doengas foi ainda implementado uma aplicagao web (Figura

2.20) usando a API .NetCore.
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Figura 2.20: Aplicacao mobile e web desenvolvido por Daniel Bento.

2.6.3 PlantDoc

No artigo [20], foi abordado o problema da detecao de folhas doentes/-
saudéaveis em imagens usando o estado de arte dos modelos de detegao de
objetos. Uma das principais contribuicoes deste trabalho foi propor um con-
junto de dados inteiramente novo para a detecao de doencas das plantas,
chamado PlantDoc.
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Figura 2.21: Amostras de varias classes do Dataset PlantDoc mostram a
lacuna entre as imagens controladas pelo laboratério (PlantVillage [25]) e as

da vida real.

As experiéncias feitas (Tabelas e, onde fazem comparacao a varios
modelos, mostram a sua falta de eficacia em imagens do mundo real, quando
foram treinados com conjunto de dados controlados, como o PlantVillage

(PVD), mostrando assim a importancia de conjuntos de dados do mundo
real, como o Cropped-PlantDoc (C-PD).

Model PreTrained Weights Training Set  Test Set | Accuracy F1-Score
(Set %) (Set %)

VGG16 ImageNet C-PD (80) C-PD(20) 44.52 0.44
VGG16 ImageNet PVD C-PD (100) 19.73 0.18
VGG16 ImageNet+PVD C-PD (80) C-PD (20) 60.41 0.60
InceptionV3 ImageNet C-PD (80) C-PD (20) 46.67 0.46
InceptionV3 ImageNet PVD C-PD (100) 30.78 0.28
InceptionV3 ImageNet+PVD C-PD (80) C-PD (20) 62.06 0.61
InceptionResNet V2 ImageNet C-PD (80) C-PD (20) 49.04 049
InceptionResNet V2 ImageNet PVD C-PD (100) 39.87 0.38
InceptionResNet V2 ImageNet+PVD C-PD (80) C-PD (20) 70.53 0.70

Tabela 2.2: Treino de conjunto de dados controlados (PlantVillage - PVD)
apresenta um fraco desempenho em imagens do mundo real. Desempenho
sobre imagens do mundo real podem ser melhoradas através do treino em

imagens reais

Model PreTrained Weights | mAP (at 50% iou)
MobileNet CoCco 32.8
MobileNet COCO+PVD 22.4

Faster-renn-inception-resnet iNaturalist 36.1
Faster-renn-inception-resnet Ccoco 38.9

Tabela 2.3: Detecao de folhas

Foi ainda usada a técnica da segmentacao de imagem para extrair folhas
das imagens que podem potencialmente melhorar a utilidade do conjunto de

dados (Figura [2.22)).
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Figura 2.22: Saliéncia e Mapas de ativagao mostra partes de uma doenca
numa folha.

Em baixo, na Figura|2.23| podemos ver o resultado final de uma aplicagao
movel, que tem como funcionalidade de detetar com retangulos as folhas e
identificar a sua doenca.

Figura 2.23: Resultados da detecao de folha na aplicagao movel

2.6.4 DiaMOS Plant

No artigo [27], é divulgado publicamente um conjunto de dados de campo
recolhidos para diagnosticar e monitorizar os sintomas das plantas, chamado
DiaMOS Plant, que consiste em 3505 imagens de frutos e folhas de péra
afetados por quatro doengas. Foi realizado uma andlise comparativa aos
conjuntos de dados da literatura existente, concebidos para a classificagao
e reconhecimento de doencas das folhas. Este estudo fornece orientacoes
que serao tteis para este projeto de investigagao na selecao e construcao de
dados. Foram usados métodos de classificacao e reconhecimento baseados em
modelos CNN e a andlise que foi realizada neste artigo realga as boas praticas
para a construcao de conjuntos de dados, que tém impacto no conteudo de
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informacao que os dados podem expressar, como a capacidade de descrever
o ambiente ao redor no qual foram extraidos ou observados. Varios fatores
foram tidos em consideracao na construgao do conjunto de dados proposto.

2.6.5 Ashley Poon - Detetar a saiide das plantas

Ashley Poon [28] desenvolveu um estudo para a constru¢ao de um con-
junto de dados para a detecao e classificagao de doencas em plantas usando
modelos CNNs. Tem como objetivo identificar onde esta a planta na imagem
e aferir se esta se encontra saudavel. O conjunto de dados foi construido com
uma técnica chamada Web Scraping [£.3] que é uma técnica para recolher
dados a partir de sites de forma automatizada. Para além de usar modelos
CNN usou também o Yolo [29], que é um método de detecao de objetos de
passagem Unica que utiliza uma rede neuronal convolucional como extrator
de caracteristicas.

2.6.6 1iBlurDetect

Em [30], sdo discutidos varios métodos para a detecao de imagens com
desfoque. Este estudo tem por objetivo fornecer uma comparagao no desem-
penho dos estados de arte dos métodos disponibilizados.

/ ""ls /

Assess Images
(Score Value)

!

Image Blur Detection

Output:
."I List of Blurred and Sharp Image with

Computed Score Value

Figura 2.24: Fluxograma do processo de detecao de desfoque de uma imagem

Na Figura|2.24] podemos ver que para cada imagem é calculado um valor
com o qual se determina se a imagem se encontra ou nao desfocada.
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2.6.7 Outras Contribuicoes

Nesta seccao sao apresentadas outras contribuigoes que serviram de re-
feréncia, nao no seu todo mas em particularidades como por exemplo, as
propostas para resolver o problema das imagens nao focadas.

No artigo [31] é apresentado uma solugado para identificagdo de plantas
utilizando CNNs. Neste trabalho nao hé o objetivo de detetar doencas nas
plantas. A maior parte das propostas que detetam doencas sao ligadas a agri-
cultura, como por exemplo, o trabalho publicado em [32]. Estes trabalhos
baseiam-se na detecao de plantas ou doencas no exterior. Na detecao de plan-
tas em ambientes caseiros (interiores) a questao da iluminagao pode ser um
problema. Em [33, 34] sdo abordadas técnicas de detegao utilizando imagens
com pouco luminosidade. Outro problema pode ser a falta de contraste, que
pode ser consequéncia da pouca luminosidade. No trabalho proposto em [35]
é apresentada uma técnica baseada na equalizagao de histograma adaptativo
para identificar faces em imagens com pouco contraste.

Sao também apresentadas outras propostas para a detecao em imagens
desfocadas [30, 37, B8, [39] 40, [41] que apresentam as mais diversas solugoes
para resolver este problema.

2.7 Aplicagcoes Médveis e para a Web

Existem enumeras aplicagoes relativamente a esta area. Algumas dessas
aplicagoes ja tém anos de estudo, onde sao usadas varias técnicas para a
classificacao e identificacao de plantas ou doencas. Nesta sec¢ao, sao apre-
sentadas algumas dessas aplicagoes ja existentes no mercado.

2.7.1 Pl@ntNet

Pl@ntNet [42] é uma aplicagdo (web e mdvel) para recolher, anotar e
pesquisar imagens para ajudar a identificar plantas, desenvolvida por um
grupo que envolve cientistas da CIRAD [}, INRAE [}, INRIA[], IRD []e da
rede de Tela Botanica ﬂ num projeto financiado pela Agropolis Fondation
[l Integra um sistema de ajuda para a identificacio automatica de plantas
a partir de fotografias, em comparacao com imagens de uma base de dados

https://www.cirad.fr/
3https://www.inrae.fr/
4https://www.inria.fr/
Shttps://www.ird.fr/
Shttps://www.tela-botanica.org/
"https://www.agropolis-fondation.fr/



2.7. Aplicagoes Moveis e para a Web 31

botanica. Os resultados tornam possivel encontrar o nome botanico de uma
planta se este estiver suficientemente ilustrado na base de dados de referéncia.
Tanto o nimero de espécies processadas como o nimero de imagens utilizadas
evoluiram com contribuigoes externas a este projeto.

Figura 2.25: Aplicacao mobile da Pl@ntNet

A Figura ilustra a aplicacdo mével. Em ambas as aplicagoes (web e
movel) nao é possivel a identificacao de plantas ornamentais (plantas cultiva-
das pela sua beleza e usadas na arquitetura de interiores e no paisagismo de
espagos externos) ou horticolas (plantas de facil cultivo que podem ser culti-
vadas em hortas e podem servir como alimento das pessoas). As aplicacoes
funcionam melhor se as imagens submetidas incidirem sobre uma parte da
planta bem definida. As imagens de folhas de arvores sobre um fundo uni-
forme proporcionam resultados mais relevantes.

2.7.2 Leafweb

Leafweb [43] é um projeto de classificagao de doengas e detegao de saliéncia
para o diagnéstico de plantas com base numa imagem. E que disponibiliza
um protétipo em formato de um website [44] onde é possivel submeter uma
imagem e obter uma classificagao para essa imagem:.

Este projeto é desenvolvido com a ajuda da framework Pytorch, onde uti-
lizam o conjunto de dados disponibilizados pela PlantVillage e onde aplicam
a técnica de Transfer Learning usando a rede ResNet101.
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ity: 0.99682

Figura 2.26: Aplicacao web do projeto Leafweb

Como podemos ver na Figura [2.20, este prototipo apenas disponibiliza
previsoes para classes contidas no conjunto de dados PlantVillage, assim
sendo, ao classificar uma imagem externa ao sistema, o resultado obtido ird
ser também uma das categorias existentes no conjunto de dados.

2.7.3 Picture This

O Picture This é uma aplicacao movel que permite submeter uma foto-
grafia para identificar plantas e diagnosticar doengas. Permite também falar
com peritos na area de plantas, criar colegoes e adicionar lembretes as suas
plantas adicionadas. Para além de poder classificar plantas, ainda é possivel
classificar insetos, passaros, ervas daninhas, anos das arvores pelos anéis de
drvores e muito mais (Figura [2.27).
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Esta aplicagao contém intimeros recursos, sendo a aplicagao mais robusta
das apresentadas. A aplicacao tem um tempo limite até poder deixar de ser
utilizado gratuitamente, depois disso, serd necessario pagar para usufruir do
resto da aplicacao.

2.8 Sumario

Neste capitulo foram apresentados varios trabalhos relacionados com o
trabalho proposto neste documento. Em primeiro lugar, foram apresentados
varias propostas mais dedicadas aos algoritmos de detecao de plantas e de
doengas em plantas. Nenhum dos trabalhos aborda as plantas domésticas.
Os algoritmos sao baseados em técnicas de deep learning e utilizam arquite-
turas semelhantes a utilizada neste projeto. Depois sao apresentadas varias
aplicagoes que tiram partido dos algoritmos. A maioria apresenta uma in-
terface utilizador que a partir de uma imagem de uma planta mostram in-
formacao relacionada com a planta.

Muitos dos problemas identificados no trabalho relacionado sao devido a
falta de qualidade das imagens capturadas ou com as condigoes dos locais
onde foram obtidas. Neste trabalho é aplicado um bloco de pré-processamento
para minorar estes problemas (ver Secgao [4]).



Capitulo 3

Analise do sistema

Este capitulo faz uma abordagem da visao do sistema, do ponto de vista
estrutural, analisando as funcionalidades pretendidas da arquitetura do sis-
tema que inclui um sistema de detecao e classificacao de doencas em plantas.

3.1 Funcionalidades

No sistema existem 3 tipos de utilizadores, o utilizador comum, o utiliza-
dor registado e o gestor de conteudos.

Utilizador comum

O utilizador comum nao possui nenhuma conta e pode visualizar as plan-
tas e doencas existentes, como também pode usar o classificador para iden-
tificar o tipo de planta e diagnosticar a doenca.

Diagnostica doenga

<<extend>>

VisualizarPaginaDiagnosticar

Pesquisar planta

<<extend>> .-~
o
1 . Utilizador ndo W
! <<include>> registado \ <<extend>> T~._
Visualiar planta

Figura 3.1: Funcionalidades do utilizador comum

<<extend>>



3.1. Funcionalidades 35

Como podemos ver na Figura [3.1] o utilizador comum devera conseguir
visualizar as informagoes sobre plantas e doengas, como também podera usar
o sistema de classificacao para identificar e diagnosticar. Sendo um utilizador
comum, tera também a funcionalidade de criar conta.

Utilizador registado

Um utilizador registado, para além de incluir as mesmas funcionalida-
des do utilizador anterior, consegue ainda adicionar plantas ao seu perfil,
visualizar o histérico referentes as plantas e doencas identificadas.

Visualizar doenga

' <<extend>>
i
i
i
|

Visualizar Historia Plantas

<<extend>>

Visualizar Historia Doencas
Alterar password \

Adicionar planta ~o_ <<include>>
] Y visualizar planta
I
.

1 <<extend>> -
|

|

|

<<include>>

Visualizar Pagina Definicoes

<<include>>

Utilizador v

-~ <<extend>>
Visualizar MinhasPlantas

0
I
I
I
I
'
Alterar email

Figura 3.2: Funcionalidades do utilizador registado

Como podemos ver na Figura[3.2] sendo um utilizador registado, é possivel
alterar as credenciais da sua conta, adicionar plantas ao seu perfil e visualizar
o historico.

Gestor de contetidos

Por fim, temos o gestor de contetdos (Figura[3.3)). Este tem como funci-
onalidade adicionar e editar as plantas e doencas que serao apresentadas aos
utilizadores.
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adicionar doenca editar doenca

5

adicionar planta Gestor editar planta

\)
1

Figura 3.3: Funcionalidades do gestor

Este utilizador ¢ o mais simples, mas ¢ aquele que gere o que sera vi-
sualizado no lado da aplicacao. Com isto, a aplicacao tera trés tipos de
utilizadores.

3.2 Arquitetura do sistema

A proposta de arquitetura para o sistema consiste em criar um sistema
dividido em trés areas distintas. A primeira é dedicada a aplicacdo moével,
que é a area destinada aos utilizadores. A segunda é dedicada ao compo-
nente de Al do sistema e por ultimo, a area que fornece toda a informacao
necessaria a aplicagao, como a autenticacao ou a base de dados.

A area de AI, é um ambiente criado de forma a otimizar o desenvolvi-
mento de Python. Deste modo, é desenhada uma API Django, que permite
servir de ponto de comunicacao do sistema AI. A API tem como funcionali-
dade classificar uma imagem, que envolve o pré-processamento de imagem e
a utilizacao de modelos de classificacao de imagem previamente treinados.

O terceiro componente é composto pelos servigos que permitem guardar,
editar ou obter informacao para a aplicagao, tais como, a autenticacao ou
base de dados.

Por tltimo, o componente da aplicacao moével, fica abstraida de qualquer
tipo de processamento, ficando apenas dependente de Internet para ligar ao
servidor Al ou a servigos de base de dados.
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Google Cloud Plataform

—____  a <<Service>>
Firebase Cloud Storage
Smartphone <<protocolo>> 9

SDK

| <<Service>>
Aplicagdo Firebase Authentication

<<Senvice>>
Firebase Firestore Database
<<protocolo>>
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Figura 3.4: Arquitetura do sistema

A vantagem de separar o componente AI, é a possibilidade de se po-
der utilizar o componente Al separadamente de outras aplicagoes ou outros
servicos. Na Figura [3.4), podemos ver que o componente Servidor (com-
ponente AIl) é constituido por varios médulos que ajudam no processo de
classificagao, tanto para a planta como para a doenga (processo explicado na
secgao seguinte). No componente que envolve servigos, optou-se por utilizar
os servigos da Google e como foi dito, qualquer servigo podera ser usado aqui,
sendo uma arquitetura adaptavel. O uso destes servigos serao abordados na
Seccao Assim, sempre que é preciso classificar uma imagem, a aplicacao
envia a imagem para o servidor A, o servidor Al retorna uma resposta para
a aplicacao e a aplicacao pede a informacao da planta ou doenca classificada
ao servidor da base de dados.

3.3 Sistema de classificacao

Como foi visto anteriormente, na Figura [3.4] o componente Al possui
varios modulos. Esses mddulos irao ajudar no processo de classificagao de
uma imagem. Na Figura[3.5] é possivel ver o diagrama do sistema de classi-
ficacao com as diferentes fases.
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Figura 3.5: Diagrama da arquitetura do sistema de classificagao

Podemos ver na Figura temos uma imagem de entrada, onde serd
feito, primeiramente, um pré-processamento e onde é analisado se a imagem
estd em condigoes para ser classificada. Neste pré-processamento, a imagem
ira sofrer varias modificagoes para depois ser tratada e melhorada para conti-
nuar para as préximas etapas. No bloco dos classificadores, é onde a imagem
de entrada, depois de ser analisada, serd classificada. Podemos ver, que é
possivel escolher um de dois caminhos, um para classificar a planta e outro
para classificar a doenca. Sendo que, quando é para classificar a planta, o
sistema devolve o tipo de planta e se a planta esta saudavel ou nao. Quando
é para classificar e detetar a doenca, o sistema devolve, o tipo de doenca e
uma caixa delimitadora. Podemos ainda ver que, s6 entrara no bloco de clas-
sificar a doenca, caso a folha ou planta a analisar esteja nao saudavel. Sendo
um bloco de classificadores, serao usados classificadores que usam arquite-
turas CNNs. Todos os métodos que serao utilizados para a implementacao
deste sistema serao abordados na Secgdo [, como por exemplo, o uso das
arquiteturas C'NNs.



Capitulo 4

Métodos

Este capitulo aborda em pormenor as arquiteturas CNN, os seus hiper-
parametros e os diferentes métodos usados no pré-processamento. As métricas
de desempenho dos modelos CNN sao mostrados e discutidos na Seccao [7]

4.1 Redes Neuronais Convolucionais

Como visto na Seccao [2.0, existem varias propostas para a detegao e clas-
sificacao de doencas em folhas. A maior parte dos estudos, propuseram o uso
de arquiteturas baseadas em CNN. Nas Secgoes e 2.3.2 foi feito um
estudo das arquiteturas existentes e das suas vantagens. E ainda usado o
algoritmo Grad-CAM [45] para detetar a doenga na imagem com uma caixa
delimitadora.

As arquiteturas AlexNet, MobileNet e ResNet aceitam imagens RGB
como entrada e consistem numa sequéncia de camadas convolucionais, nor-
malizacoes, ativacoes ReL U e max pooling. A dltima camada fully connected
com 1000 classes treinadas com a ImageNet é substituida para cada um dos
problemas. Assim sendo, ambas as arquiteturas foram modificadas para re-
solver cada um dos problemas neste trabalho, tais como:

Detetar planta;

Detetar planta saudavel;

Classificar planta;

Detetar e classificar doencas.
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Detetar planta

Para detetar se existe uma planta na imagem utiliza-se um classificador
binario. Foi utilizada a arquitetura MobileNetV2. A tltima camada fully
connected é substituida por duas camadas densas. A primeira tem 16 unida-
des com uma funcao de ativacao ReLU e a segunda tem 1 unidade com uma
funcao de ativagao sigmoid. E também usado, como otimizador, o método
Adam.

Detetar planta saudavel

Para detetar se a planta é saudavel ou se tem algum tipo de doenca
utiliza-se novamente um classificador binario. Foi utilizada a arquitetura
MobileNetV2. A dltima camada fully connected é substituida por uma ca-
mada onde serd feito um pooling médio global, seguido por duas camadas.
A primeira camada tem 1024 unidades com uma fungao de ativagdo ReL U
e a segunda 1 unidade. Sendo este, um problema de classificagdo binaria é
usada para a tultima camada uma funcao de ativacao sigmoid. E ainda usado
como otimizador o Adam.

Classificar planta

No problema para determinar qual o tipo de planta, é também usada uma
arquitetura MobileNetV?2 e a dltima camada fully connected é substituida por
uma camada densa com 256 unidades com uma funcao de ativacao ReLU,
um droupout com uma probabilidade 0.25 e uma camada final densa com
o numero de unidades correspondentes ao nimero de plantas a classificar.
Sendo este, um problema de classificacao multi-classe, iremos usar a funcao
de ativacao softmaz com 11 classes (Secgao [f)).

Detecao e classificagao de doencga

Para classificar uma doenca, é usada a arquitetura InceptionResNet V2.
A 1ltima camada fully connected é substituida por uma camada de nor-
malizacao com momentum de 0.99 e epsilon de 0.001. Foi adicionado uma
camada densa com 256 unidades com uma func¢ao de ativacao ReLU e re-
gularizadores no bias e nos pesos. Foi ainda adicionado um dropout com
probabilidade de 0.45 e, por fim, uma camada final densa com uma fungao
de ativacao softmaxz e com o nimero de unidades de saida igual ao niimero
de doengas a classificar, que sdo 5 no total (Secgao .

Para detetar a doenca, incluindo a zona da planta afetada (caixa retan-
gular a limitar a regiao), é usado o algoritmo Grad-CAM (Gradient-weighted
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Class Activation Mapping) [45] [46] 47, [48]. Grad-CAM é uma técnica popu-
lar para visualizar onde uma CNN estd a procurar, que neste caso, queremos
procurar a zona da planta afetada. Grad-CAM é especifico de cada classe, o
que significa que pode produzir uma visualizacao separada para cada classe
presente na imagem. O algoritmo utiliza gradientes para produzir um heat-
map, realcando as regides importantes na imagem para prever a classificacao.

Para produzir um heatmap, necessitamos de escolher, primeiramente, uma
camada convolucional que iremos analisar. Para isso, a ultima camada con-
volucional da rede foi escolhida, a conv_7b, como podemos ver na Figura 4.1
onde ¢é apresentado a parte final da rede.

block8_18 (Lambda) (None, 5, 5, 2888) © block8_9_ac[®]
[e]

block8_1@ conv
[e][e]

conv_7b (Conv2D) (None, 5, 5, 1536) 3194880 block8 10[8]
[e]

conv_7b_bn (BatchNormalization) (Nene, 5, 5, 1536) 4608 conv_7b[@][@]

conv_7b_ac (Activation) (None, 5, 5, 1536) @ conv_7b_bn[@]
[e]

global_max_pooling2d_3 (GlobalM (Nene, 1536) e conv_7b_ac[@]
[e]

batch_normalization_815 (Batchi (None, 1536) 6144 global_max_poo
1ing2d 3[e][6]

dense_6 (Dense) (None, 256) 393472 batch_normaliz
ation_815[1][8]

dropout_3 (Dropout) (None, 256) e dense_6[1][e]

dense_7 (Dense) (None, 5) 1285 dropout_3[1]
[e]

Figura 4.1: Ultimas camadas da arquitetura da InceptionResNetV2

A camada denominada conv_7b foi selecionada por ser a ultima etapa no
processo de convolugao. Consequentemente, todas as modificacoes realizadas
nas camadas precedentes serao refletidas nesta camada. Em outras palavras,
essa camada representa o ajuste final no processo de convolugao. Tendo a
camada escolhida, devemos remover a funcao de ativagao da ultima camada,
ou seja, remover o softmax. De seguida, criamos um modelo que mapeia a
imagem de entrada para as ativagoes da ultima camada convolucional, bem
como as predigoes.



4.1. Redes Neuronais Convolucionais 42

Figura 4.2: Mapas de ativagao

Na Figura [4.2] podemos ver 36 mapas de ativagao das 1536 que sdo cal-
culadas na camada conv_7b, juntamente com a imagem de entrada, ou seja,
em cada plot é mostrado uma imagem de entrada e um mapa de ativagao.
Depois, calculamos o gradiente da classe prevista para a imagem de entrada
em relacao as ativagoes da ultima camada convolucional. Com os gradientes
calculados, calculamos a sua média, multiplicamos o canal e somamos tudo.
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Figura 4.3: Heatmap gerado com o algortimo Grad-CAM na camada convo-
lucional conv_7b e a sobreposi¢ao do heatmap com a imagem de entrada

Na Figura 4.3 podemos ver o heatmap calculado com o algoritmo Grad-
CAM. Na imagem de entrada, a regiao que mais realga é a zona da doenga
da planta. A caixa que ird delimitar a area com a doenca serd obtida a partir
desta heatmap. E feito um reescalamento do heatmap para o tamanho da
imagem de entrada e uma binarizagao por limiar. De seguida, sao extraidos
os conjuntos conexos, em outras palavras, a regiao branca. Por fim, calcula-
se o retangulo a volta dessa mesma regiao.

200 400 600 200 400 600

Figura 4.4: Geracao de caixa delimitadora

Como podemos visualizar, na Figura [£.4] sdo precisas 4 fases para a
criacao da caixa delimitadora. Gerar o heatmap com o algoritmo Grad-
CAM, reescalar o heatmap gerado para o mesmo tamanho que a imagem
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de entrada, binarizar com um limiar e calcular a caixa do conjunto conexo
encontrado. No processo da binarizagao foi usado um limiar de 170 numa
escala de [0,256].

4.2 Data Augmentation

Data augmentation é um pré-processamento convencional usado para au-
mentar o conjunto de treino adicionando cépias ligeiramente modificadas de
dados ja existentes. Num contexto do mundo real, pode existir uma varie-
dade de condigoes, tais como, diferentes orientacoes, iluminagoes, etc. Estas
condigoes sao resolvidas através da adicao de dados modificados sintatica-
mente para o treino da Rede Neuronal. Data augmentation atua como um
regularizador e ajuda a reduzir o overfitting quando se treina um modelo de
aprendizagem automatica, que esta relacionado com oversampling na anélise
de dados.

No processo de Data augmentation aplicam-se aos dados um conjunto
de transformagoes geométricas para gerar mais dados: inversao, rotacao,
translacao, recorte, manipulacoes do espaco de cor, entre outras. A operacao
de inverter uma imagem consiste em espelhar uma imagem ao longo do eixo
horizontal ou vertical. A inversao é mais comum ao longo do eixo horizon-
tal do que ao longo do eixo vertical. A translagao consiste em deslocar a
imagem ao longo do eixo vertical ou eixo horizontal, onde pode ajudar a
evitar o bias do posicionamento. A operacao de recorte é um método onde
a imagem é cortada num local aleatério e também proporciona um efeito se-
melhante as translagoes. Estes métodos de data augmentations E| podem ser
encontradas na framework Tensorflow como camadas de pré-processamento
e como métodos, nas bibliotecas tensorflow.keras.layers e tf.image, respeti-
vamente. Nem todos os métodos de data augmentation podem ser aplicados
cegamente ao conjunto de dados, sendo que é recomendado a utilizacao de
métodos que se adequam ao problema. Por exemplo, rodar e inverter ima-
gens, geralmente sao seguros num conjunto de dados de caes e gatos EL mas
nao sao seguros num conjunto de dados para tarefas de reconhecimento de
digitos EL tais como 0 6 e 0 9. Os métodos tém de ser selecionados cuida-
dosamente apds a compreensao do problema e do conjunto de dados. Nesta
tese, serao usados métodos de data augmentation, tais como: espelhamento
no eixo vertical e horizontal, escalamento, translacao, corte aleatério, corte

thttps:/ /www.tensorflow.org/tutorials/images/data_augmentation
https://www.tensorflow.org/datasets/catalog/cats_vs_dogs
3https://www.tensorflow.org/datasets/catalog/mnist
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central, manipulagao da luminosidade, alteragoes de contraste, mudancas na
saturacao e alteracoes na componente hue. Todos estes métodos foram uti-
lizados com a ajuda do ImageDataGenerator [l que pertence & biblioteca do
Keras. Este método, permite gerar ou selecionar varias imagens a partir de
um conjunto de dados originais, através da aplicagao dos varios métodos de
data augmentation.

4.3 Web Scraping

O Web scraping é o processo de recolha de dados a partir de sites de uma
forma automatizada. Para o treino dos modelos é necessario uma grande
quantidade de dados. Por isso, utilizou-se esta técnica que de forma au-
tomatica procura encontrar as imagens pretendidas.

4.4 Normalizacao e redimensionamento dos

dados

A normalizacao é outro pré-processamento convencional e é frequente-
mente aplicado como parte da preparacao de dados para os modelos de apren-
dizagem automadtica. Entre as melhores praticas para o treino de uma CNN
em que os dados sao imagens, é aconselhavel dividir todos os valores dos
pixeis por 255 (8-bit RGB), para que o intervalo de intensidade do pixel seja
delimitado no intervalo entre 0 e 1.

Para além dos métodos de pré-processamento vistos acima, ainda foi
feito um redimensionamento a todas as imagens. A razao deste redimen-
sionamento deve-se ao facto de os modelos s6 poderem aceitar tamanhos de
imagens iguais, tanto no treino como no teste.

4.5 Melhoria de imagem

Muitas das imagens que sao capturadas podem sofrer de varios fatores
ambientais que alteram a sua qualidade e podem piorar o desempenho dos
modelos, tais como, baixa iluminacao, blur, etc. Estes fatores tém de ser
abordados e, por conseguinte, alguns métodos foram estudados para resolver
os problemas.

As CNNs alcancaram enormes sucessos em varias areas, nomeadamente,
reconhecimento de imagem, andlise de video, processamento de linguagem

4https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/preprocessing/image/ImageDataGenerator
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natural e muito mais. O desempenho é atribuido a diferentes fatores da ar-
quitetura da rede, tais como: a profundidade das camadas de convolucao,
as fungoes de ativagao, as camadas de pooling e muito mais. Os trabalhos
apresentados para detecao e classificacao de plantas e doengas nao dao muito
atencao a qualidade dos dados de entrada que sao fornecidos as arquitetu-
ras das CNNs. Nesta seccao sao apresentados os diferentes tipos de pré-
processamento utilizados e o seu efeito no desempenho do modelo. Técnicas
como o aumento e normalizacao de dados, como discutido nas Seccoes e
[4.4] sdo conhecidos como pré-processamento convencionais. As técnicas que
fazem parte de pré-processamento nao convencionais, sao: Gaussian Blur,
correcao de iluminacao, melhoramento do contraste, conversao de espago de
cores e muito mais.

4.5.1 Meétodo de ajustamento de intensidade

Varios estudos sobre aplicagoes que usam a camara foram realizados, mas
o desempenho e a capacidade de generalizacao desses métodos em condigoes
reais permanecem insatisfatérios [33], sendo que, estudos relacionados a plan-
tas nao foram encontrados. Entre as condigoes reais, as variagoes de ilu-
minacao tém um papel essencial no desempenho de aplicacoes que usam a
camara. Existe um estudo que se baseia em CNNs [34] para melhorar a inten-
sidade de baixa luminosidade, mas os estudos baseados em CNN requerem
conjuntos de dados contendo pares de imagens de baixa luminosidade, o que
é bastante dificil. Por conseguinte, tal como referido em [33], a investigagao
e andlise do método baseado na intensidade poderia ser uma alternativa
razoavel no uso de CNN.

O nivel de intensidade é definido como sendo o valor médio do plano de
intensidade da imagem, relativo a componente de valor (V') no espago de cor
HSV. Apés isso, é determinado um limiar a partir da média dos valores das
intensidades das imagens de um conjunto de dados, e se a média calculada
para uma imagem de entrada estiver a baixo do limiar é considerado como
baixa luminosidade. O ajuste dessa intensidade é realizado por:

g(x) = f(x) + 5, (4.1)

onde f(x) é aimagem de entrada, g(x) a imagem de saida e o parametro
bias que é usado para controlar a intensidade. A desvantagem deste método
é que o valor 3 é determinado manualmente.
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4.5.2 Equalizacao de Histograma Adaptativo de Con-
traste Limitado

Um outro problema para o reconhecimento de imagens nao é ter uma ima-
gem escura, mas sim, que tenha um baixo contraste. Pelo que, uma imagem
com valor médio de intensidade alta pode produzir os mesmos resultados.
Ou seja, uma imagem de baixo contraste tem pouca informacao. Existe duas

técnicas muito usadas no processamento de imagens, a equalizagao do histo-
grama e CLAHE.

A equalizagao do histograma [49] [50], [51] é uma técnica que ajusta o con-
traste de uma imagem [52] através da atualizac¢do da distribuigao da intensi-
dade de pixeis do histograma de imagem. Esta técnica é adequada quando o
histograma da imagem esta confinado a uma regiao em particular, mas pode
falhar em situagoes em que ha grandes variagoes de intensidade. Esta equa-
lizacao do histograma considera o contraste global da imagem. Em muitos
casos, nao ¢ uma boa ideia.

Para resolver este problema, é usado a CLAHE (Equalizagao de His-
tograma Adaptativo de Contraste Limitado). Neste método, a imagem é
dividida em blocos. Em cada bloco é feito uma equalizacao do histograma.
Assim, numa pequena area, o histograma limitar-se-a a uma pequena regiao
(a menos que haja ruido). Se o ruido estiver presente nestas regioes, sera
amplificado. Para resolver este problema, é necessario aplicar uma limitacao
do contraste. Se qualquer valor no histograma estiver acima do limite de con-
traste especificado, esses pixeis sao cortados e distribuidos uniformemente a
outras unidades antes de se aplicar a equalizacao do histograma. Embora o
método CLAHE seja mais expendioso a nivel computacional, pode produ-
zir melhores resultados do que a equalizagao do histograma, uma vez que
as hipoteses de aumentar o ruido ¢ baixa. Uma das desvantagens, é que os
parametros para este método, como o limiar e o tamanho dos blocos tém
de ser manualmente definidos. Na Figura podemos ver a diferenca do
desempenho da equalizacao do histograma e CLAHE.
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Figura 4.5: Equalizagao do histograma e CLAHE e os seus respetivos histo-
gramas

Como podemos ver na Figura 4.5 o histograma da imagem de entrada
esta confinado para o lado escuro, considerando uma imagem de baixo con-
traste. Nao existem valores acima do valor 110, como observado no his-
tograma. O método de equalizagao distribui a intensidade dos pixeis pela
imagem, mas ¢é suscetivel em aumentar o ruido e, eventualmente perdendo in-
formagao ou detalhe na imagem. Enquanto que, no caso do método CLAHE,
é feito uma limitacao ao contraste.

4.5.3 Detecao de imagens desfocadas

Transformada de Fourier

A Transformada de Fourier serd usada para acedermos a caracteristicas
geométricas de uma imagem de dominio espacial, para que possamos ver se
essa mesma imagem esta desfocada.

A Transformada de Fourier produz uma imagem de saida com valores de
nimeros complexos que pode ser visualizada como duas imagens, seja com
a parte real e imaginaria ou com a magnitude e a fase . No processamento
de imagens, muitas vezes apenas a magnitude da Transformada de Fourier é
mostrada, pois contém a maior parte das informagoes da imagem no dominio
espacial.

Pode-se aferir se a imagem esta desfocada ao calcular a média da imagem
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apOs remover as suas componentes de baixa frequéncia. O processo de filtrar
a imagem por um filtro passa-baixo consiste em calcular a magnitude do
espectro da [Transformada Discreta de Fourier| (DFTJ]), remover as baixas
frequéncias e aplicar [Transformada Inversa de Fourier] (IDFT)) (ver Figura
4.6). Na Figura podemos ver a diferenca de uma imagem desfocada com
uma imagem nao desfocada.

Imagem Original Espectro de Amplitude

..
o X0 400

Figura 4.6: Imagem original em tons de cinzento. Espetro da amplitude
usando uma transformacao logaritmica. Remocao das baixas frequéncias e
imagem final
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Figura 4.7: Exemplo da utilizacao da FFT em imagens desfocadas e nao
desfocadas
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Nos espetros de amplitude amostrados na Figura [4.7] conseguimos per-
ceber qual das duas podera ser uma imagem desfocada, dependendo do seu
limiar. No espetro de amplitude da imagem nao desfocada existe uma maior
variedade de frequéncias. Nas imagens finais, ao aplicar a [FFT, vemos que
na imagem nao desfocada ha um maior contraste do que na imagem desfo-
cada.

Variancia de Laplace

Outra abordagem para analisar se a imagem esta desfocada, é usar o
método da variancia de Laplace. Com este método, é possivel determinar
apenas um unico valor para representar o desfoque da imagem. Este método,
aplica uma convolucao a imagem de entrada com o operador Laplace e cal-
cula a sua variancia. Se a variancia tiver a baixo de um limiar pré-definido,
a imagem ¢ classificada como desfocada.

Existem varios métodos populares para remover o desfoque de imagens,
como o Richardson Lucy [53] ou Wiener [54], que utilizam um algoritmo de
desconvolugao. No entanto, estes métodos exigem a PSF (Point Spread Func-
tion) [55], [56], a qual nem sempre estd disponivel. Existem outros métodos,
como a blind deconvolution [57], que permite remover o desfoque mesmo
quando a PSF nao pode ser medida. No entanto, estes métodos nao sao
triviais, a investigacao nesta area ainda estd em curso e nao é garantido
que fornegam melhores resultados. Além disso, a blind deconvolution é mais
complexa e demorada do que a desconvolucao nao cega, pois estima a PSF
apOs cada iteracao. A maioria desses algoritmos trata apenas de um tipo de
desfoque, ou seja, é igual em toda a imagem, enquanto as imagens reais tém
desfocagens diferentes em varias dareas. Outro método possivel é o método
Burst, porém, este requer um conjunto de imagens semelhantes a imagem
desfocada, o que nem sempre é possivel.
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Conjuntos de dados

Neste projeto foram usados varios conjuntos de dados, incluindo os dados
obtidos com a técnica de Web Scraping (Secgao , para o treino dos varios
métodos estudados, Seccao [4 Neste capitulo, serao abordados os diferentes
conjuntos de dados usados ao longo de trabalho.

Detetar planta

A identificagao de uma planta em uma imagem é um problema de clas-
sificacao bindria. Para isso, usdmos os conjunto de treino da Ashley Poon,
juntamente, com o conjunto de dados das 10 plantas. Estes conjuntos servirao
para classificar se existe planta. O conjunto que foi usado para classificar que
nao existe planta, foi o conjunto de dados Caltech101 [58]. Este conjunto
consiste em 101 classes e cada classe contém, aproximadamente, entre 40 e
800 imagens de diferentes objetos. Esse conjunto antes de ser usado, teve de
ser tratado, pois continha imagens com plantas com ruido. Por isso, todos os
dados que continham plantas (excluindo, relva, arbustos, arvores,..) foram
passados para a classe de plantas. Foram ainda retiradas algumas das classes
que nao faziam sentido neste problema, tais como, prédios, pneus, avioes de
grande porte, entre outros. Esses dados que foram retirados, para além de
contribuirem para que o modelo treine mais rapido, também ajudam a evitar
que o modelo entre em sobre-aprendizagem. Assim sendo, ficamos com um
conjunto onde a classe das plantas contém 7939 imagens e na classe de outros
11691 imagens.

Ainda foi usado o conjunto de dados 256_ObjectCategories [59] para testar
os métodos que serao usados para este tipo de classificagao. Este conjunto de
dados, é uma extensao dos dados Caltech101, contendo num total de 30.607
dados de 256 classes. Sendo usado para esta classificacao, este conjunto teve
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de ser tratado, dividindo o que é e o que nao é planta, ou seja, dividindo em
duas classes.

Classificagao de plantas
No que se refere ao problema de classificar o tipo de planta, foi usado a
técnica Web Scraping para construir um conjunto de dados de plantas pela a
inexisténcia desses mesmos conjuntos. Foram escolhidas 10 tipos de plantas
domésticas mais comuns:
ficus bonsai : 551
hedera helix : 540
helianthus annuus : 570
hyacinthus : 623
yucca elephantipes : 451
peperomia obtusifolia : 610
opuntia rubescens : 457
haworthia : 735
hippeastrum : 535
roses : 480
others : 678

Total : 6230 imagens

Foi ainda usado como teste extra um conjunto de 50 imagens tiradas com
a camara telemdvel.

Detetar planta saudavel

No problema de determinar se a planta é saudavel, foi usado o conjunto
de dados feito pela Ashley Poon [60]. Este conjunto de dados contém vérias
imagens de varios conjuntos, contendo num total de 1955 imagens, 903 ima-
gens de plantas/folhas sauddveis e 1052 de plantas/folhas nao saudéveis.
Para teste extra, foi usado 300 imagens tiradas com o telemével e imagens
da Internet.
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Detetar e classificar a doenga

Como este trabalho esta focado em plantas domésticas, e sendo este um
problema de detetar e classificar a doenca, foi construido um conjunto de da-
dos com dados de doencas respetivas a essas plantas domésticas. No entanto
nao existe nenhum conjunto de dados que contenha informacao de doencas
de plantas domésticas para o treino de um modelo CNN. Sendo assim, foram
usados varios conjuntos de dados para que se pudesse ter um conjunto de
dados final com n doencas comuns a essas plantas. Como existem poucos
conjuntos de dados que contém doencas comuns que possam incluir nas plan-
tas domésticas, apenas b sao apresentadas: Scorch, Scab, Rust, Powdery e
Spot.

Figura 5.1: Scorch, Scab, Rust, Powdery, Spot

Para a primeira doenga, scorch, foi usado o conjunto de dados
[Diseased (PLD) [61], que usa dados do PlantVillage [62]. O conjunto de
dados [PLD] contém 39 classes diferentes de folhas de plantas e imagens de
fundo. O conjunto de dados contém num total 61.486 imagens. Mas nao
foi usado o conjunto todo, foram usados dados que correspondem a classe
Corn_northern_leaf -blight (985 imagens), por ser, a que mais se assemelha a
doenca de plantas domeésticas, referente a doenca scorch. Foi ainda usada a
técnica de Web Scraping [£.3] para enriquecer mais esta classe, acrescentado
um total de 227 imagens. Para a doenca scab, foi usado o conjunto de
dados Plant Pathology [63], que contém 4 classes, mas apenas sera usada
para esta classe (592 imagens), a classe correspondente a doenca scab. Na
doenca rust, foram usados dois conjuntos de dados, o Plant Pathology e o
[Plant Diseases Recognition] (PDR]) [64] (504 e 227 imagens para a doenca
rust, respetivamente). O conjunto de dados contém 3 classes com um
conjunto de 1530 imagens no total. A seguir temos, a doenca powdery, onde
usamos também conjunto de dados Plant diseases recognition (500 imagens)
e a técnica Web Scraping para enriquecer esta classe (164 imagens). E por
fim, temos a doenga spot, usando o conjunto de dados Pear DiaMOS [65].
Este é um conjunto de dados para diagndstico e monitorizacao de doencas
de plantas, recolhidos no terreno, contendo num total de 3505 imagens, mas
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s6 884 imagens serao usadas para a doenca spot. Em baixo, podemos ver o
numero total final de cada classe do conjunto de dados construido:

Scorch 985 (PLD) + 227 (WS) = 1212
Scab 592 (PP)

Rust 504 (PDR) + 227 (622) = 1126
Powdery 500 (PDR) + 164 (WS) = 665
Spot 884 (PDM)

Ainda foi usado mais 52 imagens como teste extra usando a camara de
um telemédvel.

Detecao de imagens desfocadas

Para avaliar os métodos no que diz respeito a detecao de imagens desfo-
cadas, foi usado o conjunto de dados CERTH de imagens desfocadas [66]. O
conjunto de dados de imagem CERTH consiste em 2480 imagens digitais, das
quais 1850 sao fotografias tiradas por varios modelos de camaras em diferen-
tes condigcoes que nao foram alteradas apds a sua captura. As restantes, sao
imagens desfocadas artificialmente. Para produzir estas imagens foram sele-
cionadas aleatoriamente 60 imagens nao distorcidas e depois foram aplicados
varios tipos de filtros gaussianos, de movimento e de média circular.
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Desenvolvimento da aplicacao

Nesta seccao serao abordadas todas as etapa do processo de desenvolvi-
mento da aplicacao HousePlant, nomeadamente, o hardware, as bibliotecas,
a base de dados e a implementacao da aplicagdo. Serd ainda desenvolvida
uma API para interagir com os modelos implementados.

6.1 Hardware

Para a realizacao deste projeto, foi utilizado um computador cujo o CPU
é um Intel Core i5-6300HQ) @ 2.30GHz, a GPU é uma GeForce GTX 950M
eaa RAM de 8,00 GB.

6.2 Base de dados

E usada uma base de dados que tem como papel o armazenamento de
informacao, relativamente as plantas e doencas, bem como, nome da planta,
nome da doenca, tratamentos a proceder a uma determinada doenga, en-
tre outros. Ainda é possivel armazenar imagens das respetivas plantas e
doengas e armazenar a informacao dos utilizadores. E utilizada a base de
dados NoSQL disponibilizado pelo Firebase. O Firebase é uma plataforma
de desenvolvimento de aplicagoes que ajuda a criar, melhorar e expandir a
aplicacdo. Podemos dizer que é um Backend-as-a-Service (Baas), ou seja, é
um modelo que fornece aos desenvolvedores de aplicacoes de Web e mobile
uma maneira de ligar as suas aplicacoes a cloud de armazenamento e APIs
expostas por aplicagoes de backend, além de fornecer recursos como gestao
de utilizadores, notificacoes push e integragao com servigos de redes sociais.
Existe uma variedade de tecnologias do lado do servidor disponiveis no mer-
cado para desenvolvedores testarem novas possibilidades de uso e o Firebase
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¢ uma das que mais tem atraido a aten¢ao no mundo dos dispositivos moveis.
Além disso, o Firebase é versatil e os tipos de aplicagoes que podem ser de-
senvolvidos com Firebase sao: Android, i0S e Web.

Toda a sua base é construida na infraestrutura da Google, sendo categori-
zada como um programa de base de dados NoSQL, que armazena dados em
documentos do tipo JSON.

Uma das vantagens de usar o Firebase neste projeto, é que a plataforma
oferece um grande nimero de servigos que nao é preciso implementar, tais
como:

e Seguranca na comunicagao e transferéncia de dados;
e Limitagoes de infraestrutura;
e Compatibilidade com vérios tipos de dispositivos diferentes;

e Autenticacao.

Todos estas situagoes sao possiveis de serem solucionadas por meio dos
servicos oferecidos pelo Firebase. Além disso, o Firebase é gratuito. Os
Servicos que iremos usar, sao:

e Firestore Database;
e Cloud Storage;

e Autenticacao.

A Firestore Database é uma base de dados flexivel e escalavel para de-
senvolvimento focado em dispositivos moveis, Web e servidores. A Cloud
Storage oferece uma forma pratica de guardar arquivos e imagens. O servigo
tem o seu proprio sistema de regras de seguranca para proteger os arqui-
vos para os diferentes tipos de utilizadores. A Cloud Storage foi concebida
para oferecer desempenho ideal, confiabilidade, escalonamento automatico e
usabilidade de referencia. A autenticacao é suportado pelo o uso de senhas,
nimeros de telefone, perfil do Google, entre outros.
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6.2.1 Modelo de dados

O modelo de dados desenvolvido cumpre com os requisitos propostos neste
projeto, sendo composto por sete tabelas: diseases, managers, histPlant, hist-
Diseases, myPlants, plants, registeredUser.

Modelo Entidade-Associagao

Na Figura|6.1]|é apresentado um modelo entidade-associacao, que se trata
de uma técnica para modelar os dados de um sistema de informacao, sendo
esse, um modelo conceptual independente da tecnologia. Tendo como van-
tagens, questionar regras da organizacao, salientar novas necessidades de
informacao e revelar incoeréncias atuais.

Utilizador

<

Manager UtilizadorRegistado  —H tem — 04 myPlant
@ tem T
O

hist Storage contém

@ tem

histDisease histPlant Plant

<

Doenca

Figura 6.1: Modelo Entidade-Associacao
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Podemos ver, no modelo da Figura 6.1, é representado por um conjunto
de blocos, sendo esses, apresentados como entidades. As entidades sao uma
abstragao para a descricao de objetos ou conceitos que possuam um conjunto
de caracteristicas comuns. Podemos ainda ver que, tanto como a entidade
utilizador, como a entidade hist sao generalizagoes de outras duas entidades
cada uma. Generalizacoes sao uma representacao de entidades que possam
conter atributos iguais. Atributos sao caracteristicas comuns aos objetos ou
conceitos que a Entidade retrata. A baixo, serdao apresentados as diferentes
entidades com os respetivos atributos.

Utilizadores

Em baixo sao apresentados as entidades e os seus atributos referentes
aos utilizadores. Estas entidades servirao para saber que utilizadores estao
registados e quais sao os seus privilégios. Os atributos, apresentados sao: id,
email e password.

o password

Utilizador

<

Manager UtilizadorRegistado

Figura 6.2: Entidades do utilizador

Onde, o id é um identificador, o email e a password sao as credenciais que
o utilizador, seja gestor ou utilizador registado, para se autenticar.

Storage

Podemos ver que a entidade storage contém um identificador e uma ima-
gem associados. Esta entidade tera como objetivo armazenar todas as ima-
gens que serao adicionadas.
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Storage

Figura 6.3: Entidade Storage

Plantas

Em baixo sao apresentados os atributos da entidade planta. Esta entidade
tém como objetivo guardar a informacao de diferentes plantas que serao
apresentadas aos utilizadores.

description

botanicalName

plantHeightilax

spreadhlin

spreadviax

plantHeightiin

Figura 6.4: Entidade Plant

Cada planta tera um identificador associado, juntamente com uma des-
cricao, um titulo, um nome botanico e o nome da espécie. Ainda foram
adicionados atributos para indicar qual o tamanho minimo ou méximo da
planta, tanto em comprimento como em largura. Por fim, temos atributos
que associam ao tratamento de como manter uma planta doméstica.

Doencas

Em baixo sao apresentados os atributos da entidade doenca. Esta en-
tidade tem como objetivo guardar a informacao de diferentes doencas que
serao apresentadas aos utilizadores.

Cada doenga tera um identificador associado, juntamente com varias des-
crigoes que ajudarao de como tratar essa doenca. Ainda tem como atributos
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title image

howtotreatit Doenca

Figura 6.5: Entidade Disease

uma imagem e um titulo.

As minhas plantas

Para esta entidade, temos a entidade myPlant, que tera a informagao
das plantas domésticas adicionadas pelos utilizadores registados, organizadas
pelas localizagbes da casa (e.g. casa de banho, sala de jantar, cozinha).

myPlant

notificationld

(=D
oD
G

hourNotification

ninutesNotificatios

Figura 6.6: Entidade myPlant

Para isso, foi adicionado como atributos, um identificador, um titulo e
uma imagem para poder descrever a planta adicionada. Um atributo lo-
calizagao para adicionar a localizacao da planta na casa. E uma data que
indicard quando é que a planta foi adicionada. Os utilizadores poderao ser
notificados para saber que tém de tratar das plantas. Assim, foram adicio-
nados trés atributos para descrever as notificagoes: notificationld, minutes-
Notification e hourNotification. O notificationld serd utilizado para mostrar
se o utilizador que ser notificado ou nao. Caso seja vazio esse atributo, a
notificagado nao serd apresentada. Os outros dois, servem para indicar para
quando é que o utilizador deverd ser notificado (horas e minutos da noti-
ficagao). Por fim, temos um atributo associado a localizagdo de um espago
da casa.

Histoérico
Finalmente, temos as entidades referentes ao histérico. Tal como acontece
nas entidades utilizadores, existe uma generalizagao para duas entidades, o
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histérico de plantas e o histérico de doencas. Estas entidades terao como
objetivo guardar as plantas e doencas identificadas pelo utilizador.

O

histDisease histPlant

Figura 6.7: Entidades do histérico

Com isto, temos um identificador, um titulo e uma data de quando foi
identificado.

Modelo nao relacional

Como mencionado, serd usado o Firebase como base de dados, sendo que
algumas das entidades nao serao precisas de implementar, ja que a Firebase
apresenta algumas dessas funcionalidades. A entidade Storage, sera remo-
vida e nao serda implementada, a Firebase ja oferece essa funcionalidade de
armazenar imagens na base de dados (cloud storage). Assim sendo, todas
as outras entidades que possuem imagens, terao de ter um atributo como
identificador da imagem a usar da storage.
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Manager ‘ [ HistPlant ‘ ‘ Plant ‘ | Disease

PK [id varchar PK id varchar PK id varchar PK id varchar
email varchar FK |urilmage varchar FK |urilmage varchar FK |urilmage varchar
password  varchar FK |plantld varchar title varchar title varchar

FK userld varchar description varchar howtotreatit varchar
date varchar botanicalName varchar whatisit varchar
UtilizadorRegistado isHealthy bool specie varchar
PK Tia Varchar plantHeightMax int
. plantHeightMin int myPlant
email varchar [ HistDisease o Y
password  varchar spreadMax inf T -
i i i varchar
PK |id varchar spreadMin Imh " N
§ varchar FK |urilmage varchar
FK urilmage varchar water 9
FK |plantid varchar sunlight varchar FK |plantid varehar
P " FK |userld varchar
FK |userld varchar fertilization varchar
title varchar
date varchar soll varchar
date varchar
notificationld varchar
minutesNotification varchar
hourNotification ~ varchar

‘ Storage

PK |id varchar

image varchar

Figura 6.8: Modelo nao relacional

A base de dados é constituida por 7 tabelas: Manager, userRegistered,
HistPlant, HistDisease, Plant, Disease e myPlant. Todas as tabelas serao
implementadas usando a interface da Firebase.

6.3 API desenvolvida

O desenvolvimento de uma APl é um dos pontos essenciais de toda a
arquitetura do sistema desenvolvido. Tem como objetivo interagir com toda
a parte Al desenvolvida em Python. Foi desenvolvida em Python usando a
biblioteca Django e as principais funcionalidades desta API é classificar o
tipo de planta e o tipo de doenca, oferecendo as respetivas informacoes de
cada classificacao. O desenvolvimento das funcionalidades distribuido sobre
a forma de API permite uma vez mais, efetuar a ligacao entre os ambientes,
servidor Al e aplicacao mével, utilizando o protocolo HTTP. O servidor Al
foi implementado numa maquina local. E visto que, a arquitetura do sistema
é flexivel, o servidor Al poderd ser adicionado a um servidor piblico (usando
por exemplo uma maquina virtual) para que possa ser acedido publicamente.

Esta API terd trés métodos (trés endpoints):
- Um método para verificar se a API tem ligacao;

- Um método para classificar uma imagem identificando a planta;
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- E por fim, um método para classificar uma imagem identificando e

detetando a doenca.

O primeiro endpoint (Tabela [6.1]), serve para saber se existe alguma co-
nexao entre os ambientes, caso nao exista, serd possivel avisar o utilizador.

Servico Plant
Endpoint lapifindex
Método POST ou GET

Descrigéo Este método tem como objetivo perceber se existe Iigagéo ao servidor

Pardmetros |-

' “type' - siring,

Resposta ‘date’ : string

Tabela 6.1: Endpoint para o método que vé se existe ligacao com o servidor

Al

No segundo (Tabela [6.2)), temos um método que serve para classificar
uma imagem identificando a planta, que inclui uma imagem como parametro
e retorna a predicao da classificacao da planta, o nome da planta e se a planta

estd saudével.

Endpoint lapi/plant

Método POST

Descricdo Este método devolve a classificacdo do tipo de planta numa imagem

Pardmetros | ‘image”: string

'msgtype" : string,
"pred” : string,
‘name_plant” : siring,
‘'msgHealthy” : string

Resposta

Tabela 6.2: Endpoint para o método que classifica uma planta a partir de

uma imagem

Por fim, temos um terceiro método (Tabela[6.3]), que serve para classificar
e detetar a doenga numa imagem que inclui também como parametro uma
imagem e retorna a sua predi¢cao, o nome da doenca e os pontos de referéncia
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(x, y, comprimento e altura) de uma caixa delimitadora onde a doenca foi
detetada. Como iremos enviar dados que podem pesar e nao poderao ser
enviados simplesmente pelo o texto do url como parametro, mas sim, pelo
corpo, iremos usar como método HTTP, o POS'T.

Endpoint lapifdisease
Método POST
Descricdo Este método devolve a classificacdo do tipo de doenca numa imagem
Parimetros | ‘image": string
E ‘'msgtype” : string,
‘pred" : string,
‘name_disease" : string,
"boundingbox” : {
Resposta 3, ol
VLY,
W W,
h™:h

Tabela 6.3: Endpoint para o método que classifica uma doenca a partir de
uma imagem

6.4 Aplicacao HousePlants

Um dos objetivos deste trabalho ¢ implementar uma aplicagao mével que
comunica com o servidor Al e os servigos da Google. Para isso, iremos usar
o framework React Native para implementar a aplicagao. React Native é um
framework open-source de JavaScript, concebido para construir aplicagoes em
miultiplas plataformas, nomeadamente, i0S, Android e também Web, utili-
zando a mesma base de codigo. React Native é baseado em React que foi
introduzido pela Meta.

Relativamente as funcionalidades que foram mencionadas, temos trés ti-
pos de utilizadores: o utilizador comum, o utilizador registado e o gestor. E
todos esses utilizadores conseguem fazer login, entrando pela pagina de inicio
da aplicacao. Nao ¢é possivel criar conta para um gestor mas é possivel criar
conta para um utilizador. Para criar uma conta gestor tera de ser a partir
da interface Firebase.
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Figura 6.9: Pagina de inicio, login e registo

O utilizador para se registar tera de introduzir o seu email e uma palavra-
passe (Figura . Nao serd preciso inserir o username ou o nome, porque

nao sera partilhavel o perfil.

Tanto o utilizador comum como o utilizador registado podem visualizar
as plantas e doengas que estao disponiveis na aplicacao (Figura [6.10)).

2 | e ok 5 Take a photo of your plant's
> v "
Diagnose your plant
# Helianthus annuus '
Diseases

. =
-

% Peperomia Obtusifolia

- pl—
f [+

A = v ¢ 5
B g N o] Y e

Figura 6.10: Pagina de principal e pagina de doengas

Ambos os utilizadores conseguem aceder a péagina principal, que é a
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péagina que contém uma lista de plantas e, a pagina de doencgas, que contém as
doengas e onde sera possivel diagnosticar uma planta clicando no botao verde
(Figura [6.10)). Para visualizar a pdgina de detalhe de uma planta ou de uma
doenca o utilizador tem de clicar em um elemento das listas apresentadas.

isiz-a Qa1 2120 ] Kes 133 sgir-a i1 ms2120
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N
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as that microscopic spore gets comforable in

118 new home, sporlation (the fungal methad of

repraduction) occurs and the tiny, brown fungal

leaf spot begin to grow. Saon the circle grows
23 Aspecieof I e of large enough to touch another circle and nov the

‘specie o specie o fungal leaf spot looks more like a blotch, Eventually
the leaf turms brown and falls to the soil where the

Weeping fig Weeping fig spores sit and wait for the next available warm,
wet, plant surface so the fungal lesf spot process
can begin again. Read more at Gardening Know

& Botanical name A Botanical name Fow: Plants With Spotted Leaves: Fungal Leaf Spot
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Mo matier how diligent you are, the day will come
when those tiny, brown circles appear on the leaves
of your plant 50 's important to know how 1o
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free native to Asia and Australia. It is one of the tree native to Asia and)
58 cabdd St ik bttt

it it b it

Figura 6.11: Pagina de detalhe da planta e doenca

Um utilizador registado, quando entrar numa pagina de detalhe de uma
planta (Figura , pode querer adicionar essa planta ao perfil de plantas.
Assim sendo, foi adicionado um botao no canto inferior direito, para quando
o utilizador esteja registado, possa adicionar a planta ao seu perfil, como é
mostrado na Figura|6.11| na segunda imagem.

Para detetar uma planta e obter as suas informacoes, é utilizado o icone
da camara do menu de navegagao (Figura . Esse menu de navegacao
terd cinco paginas diferentes, nomeadamente, a pagina principal, a pagina
de doencas, a camara para a identificacao de uma planta, as minhas plantas
e as definicoes da conta. Para o uso da camara, sera necessario o uso do
servidor Al ja que usard os métodos fornecidos pela API para classificar a
imagem. Quando a aplicagao nao tiver conexao ao servidor, sera apresentado
uma mensagem ao utilizador (Figura , dizendo que o servidor podera
estar em baixo e para tentar novamente mais tarde.
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Our server is feeling a little
down

Don't ove

Please try again in & few moments.
Focusing 1 ; TN 1 wie'l be back up in no time

GO BACK

Figura 6.12: Detegao com a camara e mensagem de aviso do servidor em
baixo

No processo de diagnosticar ou identificar uma planta podera ser apre-
sentada uma mensagem ao utilizador caso a imagem nao esteja em condigoes
para ser analisada (Figura[6.13]).

AT X0 100715 0 1356 P T

=X 1030% 11218 AzmY 10027% 0 12:43

¢ x < x € X« X
Oops! Oops! Oops!
\
©
— ~

Figura 6.13: Avisos para imagens tiradas sem condigoes

No caso de diagnosticar uma planta com uma imagem em condigoes, sera
apresentado um ecra a dizer se a planta estd ou nao saudavel (imagem de
1 a 3 da Figura [6.14) . No caso de identificar uma planta, o utilizador sera
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encaminhado para a pagina de detalhe da planta. Nessa pagina podera apa-
recer um aviso (botao) vermelho caso a planta nao esteja saudavel (imagem
4 da Figura|6.14]). Esse botao encaminhara para a camara.

EFAS 10160% MO 1511

A= 2 X 10160% W1 1509 A= X 10160% W3 1510 FESS {-X) @10164% 11434
Lo X . -
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. It looks like your plant has the leaves It looks like your plant has the leaves
Your plant is healthy!!! Scorch disease. Scorch disease.

of

7l
)

(@ whatisitandhowtotreatit > (@ Whatisitandhowtotreatit > It looks like your plant is sick.
Click here to diagnose your plant.

3+ A specie of
Baby rubber plant

@ Botanical ng + Add to my plants

Radiator plant

Figura 6.14: Diagnostico e detecao da planta

Para as 1ltimas duas funcionalidades, s6 o utilizador com conta tera per-
missao para aceder, por isso, sera apresentado uma pagina de aviso caso o
utilizador nao esteja registado (Figura [6.15)).
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Figura 6.15: Pagina de perfil das plantas, pagina de defini¢des e pagina de
acesso negado
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Na Figura|6.15| é possivel visualizar duas paginas: as minhas plantas e as
definicoes. A pagina das plantas é onde o utilizador pode adicionar plantas
consoante o tipo de planta e o local da casa onde a planta se situa, clicando
no botao branco com um icone verde no canto superior direito (Figura[6.15)).
Ainda é possivel adicionar um lembrete para avisar o utilizador de quando
deve tratar da planta. E possivel visualizar essas funcionalidades na Figura
[6.17 Na pagina de definigoes, é onde o utilizador pode editar a sua conta,
visualizar o histérico das detecoes feitas e ativar as notificagoes.
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Siic Reminder 2
. Take care of your plant é

Peperomia Obtusifolla Ma reminder defined

B e o

Figura 6.16: Inserir uma planta no perfil

Podemos ver que, na Figura [6.16] a planta que é adicionada é referenci-
ada a um tipo de planta existente para conseguir aceder as informacoes da
respetiva planta. Caso a planta nao exista na aplicacao, essa planta fica sem
referéncia e nao terd nenhuma informacao associada. Podera ainda por o
local onde a planta se situa na casa.
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yetE-a 46 2103 AT . 51 M 192
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Figura 6.17: Adicionar um alerta e receber uma notificagao

Ao adicionar uma planta, em baixo aparece uma caixa destinada a noti-
ficacao da planta. A notificacdo servira para notificar ao utilizador de nao
esquecer de tratar da planta a uma determinada hora do dia. Quando adici-
onada, essa caixa aparece a vermelho porque nao tem nenhum alarme ativo.
Ao selecionar essa caixa, podera ativar o alarme escolhendo a hora a que pre-
tende receber a notificacao. Na Figura [6.17, podemos ver que foi adicionado
um alarme as 19:24 e recebeu precisamente a mesma hora uma notificacao.

Por fim, temos as paginas para o gestor (Figura, onde o gestor pode
adicionar e editar plantas e doengas a aplicagao.
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Figura 6.18: Paginas do gestor
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E possivel visualizar, na Figura , as diferentes paginas a que o gestor
tem acesso.



Capitulo 7

Avaliacao dos modelos

Esta seccao introduz o conjunto de dados usado neste projeto e discute os
resultados obtidos através de varias experiéncias realizadas com os métodos
discutidos na Sec¢ao

Para a criagao de um modelo de classificagao é necessario obter dados
e estabelecer os parametros adequados. Esses parametros sao fundamentais
para ajustar o modelo, e sua variacao pode impactar significativamente nos
resultados obtidos, influenciando tanto no tempo de treino quanto na taxa de
acerto. Por isso, é fundamental determinar quais parametros sao relevantes
para o problema em questao e seleciona-los de forma cuidadosa, garantindo
que o modelo seja capaz de generalizar bem para novas amostras. E im-
portante destacar que o ajuste de parametros ¢ um processo iterativo que
pode ser realizado com o auxilio de técnicas de otimizagao, como o uso de
algoritmos de busca de hiperparametros ou a validacao cruzada.

7.1 Metodologia de treino e teste

Relativamente aos dados introduzidos no processo de treino e tal como
foi abordado na Secgao [6.2] os dados que irao ser utilizados foram obtidos
por varias fontes. Uma parte foi retirada de vérios datasets disponiveis. A
outra parte foi gerada utilizando métodos para aumentar os dados.

No entanto, para efetuar o processo de treino é comum fazer uma divisao
dos dados, sendo que existem duas partes, a parte utilizada durante a fase de
treino do modelo e a parte utilizada para testar o modelo. Esta tltima parte é
importante, pois é com os dados desta fragao que se vai analisar os resultados.
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Existem dois métodos muito utilizados para a divisao dos dados, o método
Hold-out e o método Cross Validation. O primeiro método consiste em di-
vidir, por exemplo, % dos dados para treino e o % para teste. O segundo
método consiste em dividir os dados em varios subconjuntos. O método
Cross Validation pode ser o mais eficiente, no entanto o método Hold-out
¢ mais simples. Como o Cross Validation usa vérios conjuntos de treino e
teste, requer mais tempo e poder computacional. Deste modo, para o traba-
lho deste projeto e de acordo com as componentes hardware disponiveis, serd
utilizado o mecanismo de Hold-out, devido a utilizacao de menos recursos e

simplicidade do mecanismo.

Nome do método Treino (%) | Teste (%) Dadqs 0E | CEREEGE Dad{_:s EIFERTE
treino teste Totais classes
Detetar planta 75 25 14722 49838 19630 2
Detetar planta sauddvel 75 25 1466 485 1955 2
Modelos
CNN
Classificar planta 75 25 4672 1558 6238 11
Detetar e classificar doenca 90 10 4032 446 4479 5
Detecdo de imagens escuras - 100 - 81 81 2
QOutros
métodos = :
Detetao e Iagen: - 100 - 2480 2480 2
desfocadas

Tabela 7.1: Metodologias de treino e teste

Nos modelos CNN serao usados o método Hold-out, mas para outros
métodos, como a detecao de imagens desfocadas ou detecao de falta de in-
tensidade, nao sera preciso de dividir os dados, pois, nao havera nenhum
treino de modelo. Por isso, para esses métodos serao usados os dados por
inteiro.

7.2 Métricas de avaliacao

Neste trabalho, iremos ter dois tipos de classificagoes, binarias e multi-
classe, sejam métodos que usam modelos CNN ou métodos mais simples. Por
isso, nas classificagoes binarias serao usadas as seguintes métricas: a matriz
de confusao e probabilidade de acertos. Adicionalmente, para cada avaliacao
sera ainda avaliado o tempo de treino e o tempo que demora a prever os
resultados. Para além destas, serao ainda usadas outras métricas que serao
mostradas mais abaixo.
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Previsto
Positivo Megativo
Positivo VP FN
Real
MNegativo FFP VN

Figura 7.1: Matriz de confusao para classificacao binéria

A matriz de confusao é uma matriz que permite, para cada classe do
modelo, visualizar as frequéncias de classificagao:

Verdadeiros positivos ( VP), que ocorrem quando no conjunto de dados,
a classe que se estd a analisar é a classe obtida do resultado da previsao.

Falsos positivos (FP), que ocorrem quando no conjunto de dados, a
classe que se esta a analisar nao foi a classe obtida do resultado da
previsao

Falso verdadeiro (F'V'), que ocorrem quando no conjunto de dados, a
classe que nao se estd a analisar foi a classe obtida do resultado da
previsao.

Falso negativo (FN), que ocorrem quando no conjunto de dados, a
classe que nao se esta a analisar, nao foi a classe obtida do resultado
da previsao.

Com estes dados, é possivel obter as seguintes métricas:

e Accuracy — define a percentagem de acerto do modelo,

VP+ FV

; 1
VP+ FP+FV + FN’ (7.1)

accuracy =

e Recall ou TPR — define a proporcao de positivos que foram identificados

corretamente (taxa dos valores verdadeiros-positivos),

VP
recall = VP EN TFN (7.2)
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e Precision — define a proporcao de identificagbes positivas que sao cor-

retas,

VP
precision = m (73)

e F'1-Score — demonstra o balango entre a precision e o recall,

precision x recall

fl-score = 2 — (7.4)
precision + recall
e PR — define a taxa dos valores falsos-negativos,
FP
FPR=———""— .
R FP + VN (75)

Para além das métricas mencionadas acima, serd usado também a curva
de ROC' e a curva PR. A curva de ROC' é uma curva que visualiza os valores
entre TPR no eixo do y e FPR no eixo do x. Basicamente, é calculado o
TPR e o FPR para diferentes limiares a saida de um classificador binario.
Quando maior o TPR e menor o FPR, melhor é o limiar. A curva PR, similar
a curva de ROC, é uma curva dos varios valores de precision e recall para
varios valores de limiar.

Para a classificacao multi-classe, sera usado também a matriz de confusao
e a probabilidade de acertos. A tnica diferenca é que a matriz de confusao
tera mais de duas entradas, sendo que a accuracy pode ser demonstrada a
partir da diagonal da matriz de confusao.

7.3 Parametros a avaliar

Nesta seccao serao apresentados para os varios algoritmos implementados
varias experiencias e em cada experiéncia serao avaliados varios parametros.
E importante aferir os resultados obtidos com a manipulagao dos parametros,
de modo a verificar, quais as melhores opc¢oes. Como a maior parte dos
métodos utilizam modelos CNN, serao apresentados alguns do parametros
que foram utilizados:

e Taxa de aprendizagem (learning rate);
e Numeros de épocas;

e Tamanho do batch;
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e Otimizador;
e Método do erro;

e Camadas.

A taxa de aprendizagem é um parametro que permite definir a velocidade
a que uma rede ao treinar altera os seus pesos, sendo que quanto maior for
essa taxa maior é a variacao dos pesos. O nimero de épocas é o nimero de
iteragoes que a rede demora a aprender. Sendo que o nimero de épocas faz
variar o tempo do treino do modelo. O tamanho do batch define a quantidade
de dados de um conjunto de dados que sao utilizados em cada ciclo de iteracao
de uma época. Ou seja, uma época é uma iteracdo, composta por varios
ciclos, onde cada ciclo tem um tamanho batch. O otimizador é um algoritmo
que ajuda a calcular novos pesos. Um dos mais usados é o Adam [67] devido a
sua eficiéncia e facilidade de configuracao. Durante o processo de otimizacao,
o método do erro ¢ utilizado para calcular o erro no final de cada ciclo ou
iteracao, o qual é entao utilizado pelos otimizadores para ajustar os pesos do
modelo.

7.4 Resultados obtidos nos métodos

Para a criacao de um modelo de classificagao ou um outro tipo de método,
serao necessarios dados e parametros. Esses parametros permitiram ajustar
o modelo, provocando variagoes nos resultados, influenciando quer em tempo
de treino, quer no valor da taxa de acerto. Por isso, para esta fase, iremos
fazer varias avaliacoes, tanto aos parametros de entrada, como aos dados e
aos métodos utilizados.

7.4.1 Detetar planta

Para este tipo de classificacao, onde o objetivo é determinar se uma ima-
gem contém algum tipo de planta doméstica, iremos usar uma arquitetura
CNN, nomeadamente, a MobileNetV2. Para esta arquitetura iremos descar-
tar a parte do classificador e incluir uma nova, usando a técnica de transfer
learning. E iremos iniciar os pesos com os pesos da Imagenet. Como classifi-
cador sera usado uma rede neuronal, com 16 entradas e 1 saida. A entrada do
modelo terd um tamanho de 224 por 224, sendo que as imagens terao de ser
redimensionadas caso nao o tenham. Sendo uma classificagao binaria, terd
inicialmente uma saida. Na Figura [7.2] podemos ver o resumo do modelo
que servira como primeira experiéncia para este tipo de classificacao.
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Layer (type) Output Shape Param #
mobilenetv2_1.68_224 (Functi (None, 7, 7, 128@) 2257984
flatten (Flatten) (None, 62728) 2]

dense (Dense) (None, 16) 1083536
dense_1 (Dense) (None, 1) 17

Total params: 3,261,537
Trainable params: 1,803,553
Non-trainable params: 2,257,984

Figura 7.2: Resumo do modelo para a classificacao de planta

Podemos ver que, na Figura [7.2] o classificador possui trés camadas, a
camada de entrada (flatten), uma camada escondida (dense) e uma camada
de saida (dense_1). Na camada escondida é usado uma fungao de ativagao
ReLu e na camada de saida uma Sigmoid.

No treino, foi utilizado o otimizador Adam e a métrica de avaliagao para
calcular o erro foi o MSE (Mean Squared Error)), que é o critério preferido
para problemas de regressao. Foi ainda usado para o tamanho do batch, 64
e para o nimero de épocas, 10.

Foi obtido uma taxa de acertos 98.5% no teste e 99.9% no treino. E
um erro final no teste de 0.045. Para uma melhor visualizagao do treino do
modelo, temos a seguinte Figura , que nos mostra a taxa de acertos e o
erro ao longo das épocas.

Training and Validatien Accuracy Training and Validation Loss

—— Taining Loss

100 ning
Validation Loss

0.9%

—— Taining Accuracy
Validation Accuracy 0.00

0.94

[} 2 4 6 8 [} 2 4 6 8

Figura 7.3: Evolucao do modelo para a classificacao de planta
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Tanto a taxa de acertos como o erro vao diminuindo ao longo das épocas.
E o facto de parecer que ambos dos gréaficos de treino e de teste ficaram
separados é porque o treino comegou com uma elevada taxa de acertos. Para
este teste, obtivemos num total de 4908 dados de teste apenas 73 errados.

Apés treinar um modelo, é preciso usar certas métricas para avaliar a
qualidade do modelo. O problema ¢é, sendo uma classificagao binaria com
uma funcao de sigmoid a saida, os valores que saem no final sao valores que
estao entre [0,1]. Ou seja, é necesséario ter um limiar, para decidir qual das
classes serd a escolhida. Neste classificador foi usado um limiar de 0.5, onde
se obteve um melhor resultado com um total de 73 errados, um recall de
0.985, precision de 0.99 e f-score de 0.99.
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Figura 7.4: Curva de ROC e PR do modelo para a classificacao de planta

Na primeira imagem da Figura podemos ver o comportamento da
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funcao sigmoid, onde os pontos azuis sao os valores preditos e os laranjas
os valores reais. Na segunda imagem, é apresentado um grafico da curva
ROC. A &area abaixo da curva ROC, que varia entre 0 e 1, é uma medida
do desempenho do modelo, sendo que valores mais proximos de 1 indicam
uma maior capacidade de discriminagao entre as classes. Nesse caso, a area
da curva ROC é igual a 1. Na terceira imagem, é apresentada a curva RP
que relaciona a precisao com o recall do modelo. A &rea abaixo da curva
RP, que também varia entre 0 e 1, é uma medida da qualidade da classi-
ficacao realizada, sendo que valores mais préoximos de 1 indicam uma melhor
capacidade do modelo em encontrar exemplos positivos enquanto minimiza
os falsos positivos. Nesse caso, a area da curva RP também é igual a 1.

Foi usado o conjunto de dados 256_0ObjectCategories para testar o modelo
com outras novas imagens. Com este dados obtivemos uma taxa de acerto
de 95% e uma taxa de erro de 0.498.

A taxa de falsos negativos foi de 4,7%, indicando que 4,7% das amostras
que pertenciam a classe negativa foram incorretamente classificadas como
positivas. E possivel perceber que houve um numero consideravel de falsos
positivos. Isso pode ser atribuido a imagens que continham uma planta,
mesmo pertencendo a outra classe, o que acabou afetando a classificacao
correta dessas amostras. Na Figura[7.5|podemos ver alguns desses resultados.
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Figura 7.5: Imagens de teste do conjunto de dados 256_ObjectCategories

Com isto, podemos dizer que, para este classificador obtivemos um bom
modelo para detetar se uma imagem contém ou nao uma planta doméstica.

7.4.2 Detetar planta saudavel

Para este tipo de classificagao, onde o objetivo é determinar se a planta/-
folha detetada ¢ saudavel ou nao, foram feitas 7 experiéncias. Nas primeiras
4, foram utilizadas arquiteturas feitas de raiz e nas outras 3 foram utilizadas
arquiteturas que usam a técnica de transfer learning, usando a arquitetura
MobileNetV2. Na Tabela podemos ver os resultados obtidos com as 4

primeiras arquiteturas.
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Arquitetura normalizacdo padding data augmentation Accuracy
nao néo n&éo 0.717
sim néo n&éo 8.762

1
sim sim n&o 2.804
sim sim sim B.3888
nao nao nao 8.785
2 sim nao nao 8.766
sim sim nao 8.796
n3o ndo ndo 8.676
3 sim nao nao 8.747
sim sim nao 8.704
ndo néo néo 8.686
sim néo néo 8.721

3
sim sim néo 8.886
sim sim sim B.883

Tabela 7.2: Quatro arquiteturas feitas de raiz para detetar se a planta é
saudavel.

Na Tabela[7.2] podemos ver as arquiteturas que foram feitas de raiz. Fo-
ram feitos 4 testes diferentes para cada arquitetura. No primeiro, apenas
foi feito um redimensionamento aos dados de entrada. No segundo, foi feito
uma normalizacao. No terceiro, foi feito a normalizagao e ainda foi feito um
padding aos dados. O padding, é um tipo de redimensionamento dos dados,
onde a imagem a redimensionar nao sera desformatada, acrescentado bordas
pretas (pixeis pretos) de lado. E por fim, no quarto teste, foi usada a técnica
de data augmentation.

Na primeira destas 4 arquiteturas sao utilizadas 6 camadas. A primeira
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camada tem uma entrada de 256 por 256 e a iltima camada contém apenas
1 né. Na Figura [7.6] podemos ver com mais detalhe essa arquitetura. O
melhor resultado para esta experiéncia foi obtido com normalizacao, padding
e data augmentation. A taxa de acertos obtida foi de 80.4%.

Model: "sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d (Conv2D) (None, 254, 254, 16) 448
max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 127, 127, 16) <}
conv2d_1 (Conv2D) (None, 125, 125, 16) 2320
max_pooling2d 1 (MaxPooling2 (MNone, 62, 62, 16) =}
conv2d_2 (Conv2D) (None, 60, 60, 16) 2320
max_pooling2d_2 (MaxPooling2 (None, 38, 30, 16) <}
conv2d_3 (Conv2D) (None, 28, 28, 1B) 2320
max_pooling2d 3 (MaxPooling2 (MNone, 14, 14, 16) =}
flatten (Flatten) (None, 3136) =}
dense (Dense) (None, 16) 50192
dense_1 (Dense) (None, 1) 157

Total params: 57,617
Trainable params: 57,617
Non-trainable params: @

Figura 7.6: Primeira arquitetura para o problema de detegcdao de planta
saudavel.

Na segunda experiéncia, com uma mudanga na arquitetura, foram realiza-
das apenas 3 testes diferentes. Dado que a taxa de acertos nesta experiéncia
baixa, foi decidido nao utilizar data augmentation porque nao iria aumentar
a taxa de acerto para valores acima da experiéncia anterior. A alteragao que
foi feita da arquitetura 1 para a arquitetura 2 foi mudar na camada dense o
nimero de nos, de 16 para 64. Com isto, foi obtida uma taxa de acertos de

79.6%.

Na terceira, foi mudado o nimero de nés da camada dense de 64 para
128. Com isto, obtivemos uma taxa de acertos de 79.4%.

Na quarta experiéncia e 1ltima das arquiteturas testadas, foi retirado a ca-
mada conv2d_3 com o max pooling respetivo (max_pooling2d_3) & arquitetura
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representada na Figura [7.6] ficando apenas com 3 camadas convolucionais.
Ainda foi alterado o nimero de nés em todas as camadas, passando de 16
para 32. Mas apenas obtivemos uma taxa de acertos de 80.3%, pelo que foi
mais baixo que a primeira experiéncia.

Nestas primeiras 4 experiéncias das arquiteturas construidas, a que teve
melhor taxa de acertos foi a primeira arquitetura, com normalizacao, padding
e data augmentation.

Para as arquiteturas que usam transfer learning, usamos a arquitetura
MobileNetV2. Foram criadas 3 arquiteturas diferentes. Em cada uma foi
usado a técnica fine-tuning, que tem como objetivo congelar camadas, isto €,
essas camadas congeladas ao treinar, os pesos nao se alteram. Assim, haverd
menos processamento a nivel computacional. E ja que o objetivo é usar a
arquitetura MobileNetV?2 como base e nao criar uma nova, entao nao preci-
saremos de re-treinar todas as camadas. A entrada das redes convolucionais
serd de 224 por 224 e foi usado data augmentation.

Na primeira arquitetura, usamos como classificador uma rede neuronal,
com apenas uma camada densa de 32 nés. A camada densa tem uma fungao
do tipo ReLu e a camada de saida sigmozd.

Na segunda foi adicionado mais uma camada densa com 32 nés e foi ainda
adicionado dois dropouts com uma probabilidade de 0.2. As duas camadas
densas tém uma funcao de ativacao do tipo ReLu e a camada de saida do
tipo sigmoid.

E por fim, a terceira arquitetura, com apenas uma camada densa de 1024
nos. Foi ainda adicionado uma pooling de média global na entrada da rede.
As camadas tém as mesmas funcoes de ativagoes.

Podemos ver com mais detalhe a composicao das arquiteturas usadas na
Figura e o seu comportamento ao longo das épocas. As redes foram
treinadas para 30 épocas com um tamanho do batch de 64, com o otimizador
Adam e a métrica de avaliagao usada para o erro foi o MSE.
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Layer (type) Gutput Shape ram &
mobilenetv? 1.60_224 (Functi (None, 7, 7, 1280) 2257984
Flatten (Flatten) (None, 62720)

Gense (Den (None, 32) 2007072
dense_1 (Dense) (one, 1)

Total parans: 4,265,089
Trainable params: 2,007,105
Non-trainable params

2,257,984

Layer (type) Output Shape Paran #
mobilenetv2_1.60_224 (Functi (None, 7, 7, 1280) 2257984
Flatten (Flatten) (None, 62720) o
dense (Dense) (llone, 32) 2007072
dropout (Dropout) (lione, 32) o
dense_1 (Dense) (lione, 32) 1056
dropout_1 (Dropout) (llone, 32) )
dense_2 (Dense) (lone, 1) 33
Total params: 4,266,145

Trainable params: 2,608,161

Non-trainable params: 2,257,984

Layer (type) Output shape Param #
mobilenetv2_1.80_224 (Functi (None, 7, 7, 1280) 2257984
global_average_pooling2d 1 ( (None, 1288) °
flatten_1 (Flatten) (None, 1280) o
dense_2 (Dense) (None, 1624) 1311724
dense_3 (Dense) (None, 1) 1025

Total parans: 3,570,753

Trainable params: 1,312,769
Hon-trainable params: 2,257,984

Training and Validation Accuracy
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Figura 7.7: Evolucao das arquiteturas com transfer learning para o problema
de determinar se a planta esta saudavel

Na Figura [7.7] podemos ver que a terceira rede foi a que comportou-se
melhor no que se refere a diferenca das taxas de acertos e dos erros calcula-
dos ao longo das épocas nos dados de treino e de teste, ou seja, as curvas de
treino e de teste desta arquitetura sao as que mais se assemelham. Na pri-
meira arquitetura temos como taxa de acerto uma percentagem de 89.6%, na
segunda de 88.6% e na terceira 88.5%. Apesar de a terceira ter uma percecao
de melhores resultados visto no grafico, teve uma taxa de acertos menor que

a primeira.

Como vimos, os melhores resultados foram obtidos com as arquiteturas
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de transfer learning. Por isso, foi feito um outro teste com cada umas dessas
arquiteturas com o conjunto de dados de vérias imagens de plantas com e
sem doengas tiradas com o telemovel, que envolvia um conjunto de 300 ima-
gens. Para a primeira arquitetura obtivemos uma taxa de acertos de 92%,
na segunda de 91.6% e na terceira 94.6%. Assim sendo, para este classifica-
dor foi escolhido a terceira arquitetura. Observou-se que ao incluir imagens
capturadas por dispositivos moveis no conjunto de dados os resultados me-
lhoraram.

7.4.3 Classificar planta

Para este problema, temos como objetivo identificar qual o tipo de planta
que esta presente numa imagem. No treino foi usada a arquitetura Mobile-
NetV2 e o conjunto de dados das plantas. E de realcar que o conjunto de
dados contém 10 classes de plantas com mais 1 classe extra. Essa classe
extra serd para classificar todas as outras plantas que nao estejam dentro
das caracteristicas das 10 classes de plantas. Tendo mais de 2 classes por
classificar, este problema é abordado com um classificador multi-classe.

A arquitetura usada terda um classificador de uma camada densa de 256
nos e uma funcao de ativacao ReLu. A camada de saida terda uma funcao
de ativagao softmazr com 11 ndés no total. Ainda serd usado um dropout
de probabilidade 0.25. Sera inicializado com os pesos da Imagenet e terd
como entrada um tamanho de 224 por 224. E usado também a técnica de
fine-tuning para treinar parte das camadas convolucionais.

Layer (type) Output Shape Param #
mobilenetv2_1.80 224 (Functi (None, 7, 7, 1288) 2257984
flatten 2 (Flatten) (None, 62720) 2]
dense 4 (Dense) (None, 256) 16856576
dropout_2 (Dropout) (None, 256) 2]
dense_5 (Dense) (None, 11) 2827

Total params: 18,317,387
Trainable params: 16,859,483
Non-trainable params: 2,257,984

Figura 7.8: Resumo do modelo para o problema de classificar a planta

Para o treino, foi usado o otimizador Adam e a métrica de avaliagao usada
para o erro foi o MSE. O nimero de épocas foi 20 e o tamanho do batch de
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64. Em baixo podemos ver a evolucao da rede ao ser treinada ao longo das
épocas.

Training and Validation Accuracy Training and Validation Loss

— Taining Loss

Valigation Loss
14
09

Figura 7.9: Evolucao do modelo para o problema de determinar se o tipo de
planta

Como podemos ver a rede estabilizou por volta dos 94% de taxa de acertos
e de 0.28 de erro nos dados de teste. Em baixo podemos ver a matriz de
confusao com os dados de teste.
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ficus bonsai
hedera helix 150
helianthus annuus
hyacinthus 125
E yucca elephantipes 100
o peperomia obtusifolia
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mses 25
athers
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hedera helix
helianthus annuus
peperomia obtusifolia
opuntia rubescens
hippeastrum

Predicted label

Figura 7.10: Matriz de confusao para o problema de classificar a planta

Podemos ver que na matriz de confusao temos duas classes (yucca elephan-
tipes e opuntia rubescens) que se confundem com a classe others, isto deve-se
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ao facto de haver poucos dados. Os restantes resultados obtidos estao den-
tro do esperado para que o classificador possa ser utilizado na aplicacao sem
prejudicar a experiéncia do utilizador.

Como segundo teste, foram tiradas 50 fotografias com um telemével de
acordo com as classes e testou-se essas imagens com a rede treinada (Figura
7.11]).

True: 0.0 True: 0.0 True: 0.0 True: 0.0 True: 1.0 True: 1.0

Predicted: [0] Predicted: [1] Predicted: [0]
1

Predicted: [0] Predicted: [1] Predicted: [1]

%

True: 1.0 True: 1.0 True: 4.0 True: 4.0 True: 4.0 True: 4.0
Predicted: [4]

Predicted: [1] Predicted: [1] icted: [4] ' Predicted: [4]

-

Pred

True: 4.0 True: 5.0 True: 5.0 True: 5.0 True: 5.0

Predicted: [4] Predicted: [4] Predicted: [5] Predicted: [10] Predicted: [5] Predicted: [5]
T — |1

True: 7.0 True: 7.0 True: 7.0 True: 7.0 True: 7.0 True: 7.0
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: .Fr- " B 3
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True: 7.0 True: 9.0 True: 9.0 True: 9.0 True: 9.0 True: 9.0
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True: 10.0
Predicted: [10]
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Figura 7.11: Teste com fotografias tiradas com o telemével para o problema
de determinar se o tipo de planta

Na Figura[7.11] das imagens que sdo mostradas, apenas uma estd errada.
Por isso, podemos dizer que a rede esta treinada de forma adequada para os
dados que temos.
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7.4.4 Detetar e classificar doenca

Para este bloco, o objetivo é classificar qual o tipo de doenca da planta
detetada. Para isso, foi usado o conjunto de dados com 5 doencas para o
treino de um classificador. Para detetar a doenca é necessario extrair bem as
carateristicas das imagens a classificar. Sendo que pode haver doengas muito
semelhantes é necessario escolher a arquitetura adequada.

Com o estudo que foi feito sobre as arquiteturas [2.3.1], vimos que as mais
usadas para problemas semelhantes eram a MobileNet e a ResNet. Exis-
tem varios variantes provenientes a ResNet, tal como a ResNet50/V2, Res-
Net101/V2, ResNet152/V?2, InceptionResNetV?2, entre outras. Para isso, fo-
ram escolhidas duas redes pré-treinadas, nomeadamente, a MobileNetV2 e
InceptionResNet V2.

As redes usam data augmentation e sao inicializados com os pesos da
ImageNet. Nao sera incluido a parte do classificador, ja que sera gerado e re-
treinado com um classificador diferente para o problema em questao usando
a técnica de transfer learning. Na Figura[7.12] podemos ver a arquitetura do
classificador usada nos modelos.

batch_normalization

dense (None, 25&)
dropout (None, 256)
dense (Mone, 5)

Figura 7.12: Resumo da parte do classificador dos modelos

Para este estudo, foram utilizadas duas arquiteturas para o classificador
dos modelos. Em ambas as arquiteturas, é aplicada uma técnica denominada
batch normalization, bem como um dropout apds a primeira camada escon-
dida, com o objetivo de melhorar a generalizacao do modelo, juntamente com
regularizadores para o kernel e o bias. Conforme é apresentado na Figura
[7.12]

Na primeira arquitetura, é usada uma camada escondida de 32 nés com
uma funcao ReLu e uma camada de saida com uma funcao de ativagao soft-
maz. Na segunda arquitetura, a camada escondida possui um total de 256
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nos. Na Tabela|7.3|sao apresentados os valores usados no batch normalization
e dropout.

Batch normalization Dropout (probabilidade)
momentum | epsilon arquitetura 1 | arquitetura 2
0.99 0.001 0.2 0.45

Tabela 7.3: Valores usados no batch normalization e dropout

Para o treino, testou-se com dois otimizadores, o Adam e o Adamax. Foi
usado um callback que reduzisse a taxa de aprendizagem quando a métrica a
monitorizar (neste caso o erro) parasse de melhorar. Ou seja, reduzir a taxa
de aprendizagem a partir de um fator quando nenhuma melhoria for obser-
vada no erro para um numero de épocas de patience. O nimero de épocas
usado para treinar o modelo foi de 15 com 10 steps por época. Podemos
observar na Tabela[7.4] os valores usados nos otimizadores e callback.

Otimizador Callback
Adam Adamax fator | patience | minima taxa de aprendizagem
0.001 | 0.00001 | 0.001 0.3 3 0.000001

Tabela 7.4: Valores para os parametros de treino

Na primeira arquitetura, com 32 nds, as redes nao apresentaram evolucao
na aprendizagem em ambos os otimizadores. Na segunda arquitetura, du-
rante o teste com o otimizador Adam, os modelos nao demonstraram melho-
rias significativas na aprendizagem para taxas de acerto superiores a 70%,
tanto para a MobileNetV2 quanto para a InceptionResNetV2. Entretanto,
utilizando o otimizador Adamaz, conseguimos atingir uma taxa de acerto de
apenas 86% com a MobileNet V2, mas obtivemos uma taxa de acerto de 92.9%
com a InceptionResNetV2. Na Figura|7.13] é possivel observar a evolucao do
modelo utilizando a InceptionResNetV2.
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Figura 7.13: Evolugao do modelo InceptionResNetV2 para o problema de
determinar se o tipo de doenca

Podemos ver que a probabilidade de acertos do modelo comeca a decair
quando chega aos 93%. Por isso, é usado um outro callback para guardar o
melhor modelo de acordo com a taxa de acertos nos dados de teste, com isto
obtivemos 92.9% na taxa de acertos. Na Figura [7.15, podemos visualizar a
sua matriz de confusao

rust 100

scab

powdery2

True label

scorch

: §

powdery2
spot.
scorch

Predicted |abel

Figura 7.14: Matriz de confusao com o modelo InceptionResNetV2 para o
problema de determinar se o tipo de doenca

Para outro teste, foram adquiridas varias fotografias com um telemovel a
varias plantas com doencas, mas como podemos perceber algumas das ima-
gens foram classificadas mal por haver falta de dados. Algumas das imagens
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contém doencas que contém manchas amarelas, e manchas amarelas sao umas
das descricoes da doencga Rust, s que em alguns casos nem sempre é assim.
E pela falta de dados, a rede classifica como Rust.

scorch

T }
ﬂ e
Eﬁ._

r.l
|

Figura 7.15: Teste com fotografias - determinar se o tipo de doenca

Como o estudo das doencas é uma &area vasta, seria necessario pessoas
especializadas para a recolha de dados de plantas com doencas. E como os
dados que foram obtidos a partir de vérias fontes, alguns desses dados po-
derao nao estar bem classificadas, podendo enganar a rede ao treinar. Tendo
poucos dados e imagens possivelmente mal classificadas para treinar o mo-
delo, os resultados serao muito diferentes ao classificar imagens no real. Na
Figura [7.15] é possivel observar que as imagens classificadas incorretamente
apresentam bordas vermelhas ao redor das bordas. Além disso, pode-se notar
a presenca de outras bordas menos intensas dentro das imagens, que sao ge-
radas pelo algoritmo Grad-CAM. E importante salientar que algumas dessas
bordas geradas pelo algoritmo nem sempre indicam corretamente a doenca,
devidamente a falta de dados.

7.4.5 Detecao de imagens escuras

Para ajudar o utilizador e as redes, foi adicionado um bloco para detetar
se as imagens estao escuras. Caso estivessem escuras era pedido ao utilizador
para tirar uma fotografia nova. Ao treinar as redes, é usado data augmenta-
tion que altera a luminosidade das imagens ao treinar. Por isso, aqui iremos
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descartar e alertar o utilizador das imagens que estao muito escuras para as
redes. Para isso, foram adquiridas 81 imagens (telemével e google) para de-
tetar se a imagem tem baixa luminosidade usando o método que foi proposto
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Figura 7.16: Teste com fotografias e imagens da Google para o problema de
detecao de pouca luminosidade

i

Podemos ver na Figura|7.16, que as imagens apresentadas tém um niimero
em cima. Esse niumero é a média dos pixeis de cada imagem. E com esse
nimero é possivel perceber se a imagem tem baixa luminosidade. Para isso,
¢é necessario ter um limiar. Para este teste foi usado um limiar de 50 e como
podemos ver nao houve nenhum erro.



7.4. Resultados obtidos nos métodos 93

7.4.6 Detecao de imagens desfocadas

Com o mesmo objetivo de ajudar o utilizador e as redes foi proposto
a detecao de imagens desfocadas. Para este classificador foram testados 2
métodos (Secgao , a FF'T e a variancia de Laplace. Para estes testes,
usou-se o conjunto de dados CERTH.

Com método FFT, obteu-se uma taxa de acertos de 77.30% e com método
da variancia de Laplace obteu-se 84.39%. Em baixo podemos ver um exemplo
de uma imagem tirada com um telemovel.

biel1} =0 00

Blurred HNormal

Figura 7.17: Detecao de desfoque

Em baixo, na Tabela[7.5] temos um resumo dos métodos que foram esco-
lhidos com as respetivas taxas de acertos.

Detetar planta MobileNetV2 98.5%
Detetar planta saudavel MobileNetV2 94.6%
Classificar planta MobileNetV2 94%
Detetar e classificar doenga InceptionResNetV2 92.9%
Detegao de imagens escuras Conversao para HSV, média e limiar | 99%
Detegao de imagens desfocadas | Variancia de Laplace 84.39%

Tabela 7.5: Resultados dos métodos escolhidos

Foi possivel concluir que pelas experiéncias feitas aos métodos, os resul-
tados sao adequados para que a experiéncia do utilizador na aplicacao nao
seja alterada.
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7.5 Resultados obtidos na aplicacao

Com os métodos testados o proximo passo é testar esses mesmos métodos
com a aplicacao e o servidor a funcionar. Para isso, foram adquiridas varias
fotografias a varios objetos, plantas, folhas, etc. E foi avaliado o seu tempo
de processamento de acordo com o que foi visto nas Seccoes ¢[3.3 Na
Figura [7.1§ podemos ver os vérios testes que fizemos usando a aplicagao,
juntamente com o servidor Al e a base de dados.

Detecio de imagens escuras

Deteglo de imagens desfocadas
Detegdo de plantas Detegdo do tipo de doenga™® Detegdo do tipo de planta*

predito real  tempo predito  real tempo predita real tempo Legenda
dark  dark  28ms rust rust 3.80s NDPLANT/healthy NDPLANT/healthy 2405 dlassificago errada
dark dark 23ms rust rust 3.63s NDPLANT/healthy HEDERA/healthy 1647 ms
dark dark 18 ms powdery powdery 4.22s NDPLANT/healthy NDPLANT/healthy 1687 ms *utiliza também os métodos
dark dark 2ams healthy healthy 1210ms haworthia/unhealthy haworthia/unhealthy 1631 ms da primeira tabela
blurred blurred 18 ms powdery powdery 3.895 haworthia/unhealthy haworthia/unhealthy 1631 ms
blurred blurred 22 ms healthy healthy 1109 ms NDPLANT/healthy NDPLANT/healthy 1767 ms
blurred blurred 34 ms healthy healthy 1103 ms NDPLANT/healthy NDPLANT/healthy 1578 ms
random random 788 ms scorch  scorch  3.85s hyacinthus/unhealthy NDPLANT/healthy 1725 ms
random random 658 ms scorch scorch 3.52s NDPLANT/healthy NDPLANT/healthy 1703 ms
random random 593 ms scorch  scorch  3.54s NDPLANT/healthy NDPLANT/healthy 1435 ms
random random 549 ms rust rust 3.98s3 NDPLANT/unhealthy  rose/ 1636 ms
plant  random 762 ms scorch  scorch  3.47s roses/unhealthy roses/unhealthy 1517 ms
random random 725ms scorch  scorch  4.365 roses/unhealthy roses/unhealthy 1565 ms
random random 615 ms spot spot 4375 roses/unhealthy rosesf/unhealthy 1508 ms
random random 505 ms spot spot 3.79s NDPLANT/unhealthy  haworthia/unhealthy 1669 ms
random random 724 ms spot spot 3535 peperomia/unhealthy peperomia/unhealthy 1845 ms
random random 745 ms healthy healthy 939ms peperomia/unhealthy peperomia/unhealthy 1722 ms
dark dark 20ms powdery healthy 3.69s peperomia/unhealthy peperomia/unhealthy 1784 ms
plant  random 581 ms scorch  scorch  3.89s bonsai/healthy bonsai/healthy 1781 ms
plant  random 624 ms scab scab 3.72s5 yucca/unhealthy yucca/unhealthy 1675 ms
blurred blurred 19 ms scab scab 4265 bonsaifunhealthy bonsaifunhealthy 1571 ms
plant  random 599 ms bonsai/healthy bonsai/healthy 1851 ms
plant  random 638 ms peperomia/healthy  bonsai/healthy 1573 ms
yucca/unhealthy yucca/unhealthy 1565 ms
yucca/unhealthy yucca/unhealthy 1763 ms

Figura 7.18: Teste a aplicagao e servidor Al

Podemos ver que os classificadores, em geral, sao relativamente rapidos
a disponibilizar informacao para ser apresentada na aplicagao. Os testes
estao divididos em trés partes. Numa primeira parte, temos os testes das
detecoes das imagens escuras, desfocadas ou se a imagem contém uma planta
ou nao. No segundo teste, temos a detecao do tipo de doenca. E terceiro,
a detecao do tipo de planta. Para o segundo e terceiro teste é necessario
realizar os métodos do primeiro teste, juntamente com a detecao se a planta
é saudavel. Através destes resultados, podemos perceber que é possivel obter
uma classificagao de uma planta ou doenga em menos de 5 segundos.



Capitulo 8

Conclusoes

O desenvolvimento deste trabalho permitiu contribuir para a area das
plantas e doencas, usando técnicas de Deep Learning para o reconhecimento
de imagens, nomeadamente, modelos CNN. Foi ainda feito um estudo de
varios métodos de pré-processamento que pudessem melhorar no desempe-
nho dos modelos, tais como, a detecao e melhoria de imagens de baixa lumi-
nosidade, imagens desfocadas, data augmentation, normalizacao e redimen-
sionamento.

Através das experiéncias e dos resultados dos varios métodos, foi possivel
criar uma aplicacao, capaz de detetar e classificar plantas e doengas. Onde o
utilizador, ao usar a camara da aplicacao HousePlants, conseguia classificar
as plantas domésticas e detetar e classificar a doenga presente, apresentado
depois, uma séria de informacoes da planta ou doenca. Foi possivel concluir
que pelas experiéncias feitas aos métodos, os resultados foram superiores ao
esperado, mesmo tendo conjuntos de dados pequenos, quer isto dizer, pouco
enriquecidos em termos de informacao. Foi possivel obter as seguintes taxas
de acertos nos métodos estudados:

Detetar planta MobileNetV2 98.5%
Detetar planta saudavel MobileNet V2 94.6%
Classificar planta MobileNetV2 94%
Detetar e classificar doenga InceptionResNetV2 92.9%
Detegao de imagens escuras Conversao para HSV, média e limiar | 99%
Detecao de imagens desfocadas | Variancia de Laplace 84.39%

Tabela 8.1: Resultados dos métodos utilizados para a implementacao da
aplicagao HousePlants
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Os quatro primeiros métodos, sao métodos que usam modelos CNN, os
outros dois s@o métodos mais convencionais, usados antes dos modelos. As
experiéncias feitas a aplicacao, ou seja, testar a aplicagao juntamente com os
métodos, foi possivel obter uma classificacao de uma planta ou doenca em
menos de 5 segundos.

A aplicacao movel é constituida também por uma API e um servidor
Firebase. A API é o servidor que contém toda a parte da aprendizagem
automatica, no qual ajudara a aplicacao a fazer o reconhecimento das ima-
gens. Ja o servidor Firebase, servidor disponibilizado pela Google, ajudara
na seguranca do registo de utilizadores na aplicagao e sera o repositorio onde
sera guardado as informagoes necessarias a todas as plantas e doencas que
serao apresentadas na aplicacao.

Contudo, para a elaboracao deste projeto tivemos algumas limitacoes, no
que diz respeito aos conjuntos de dados e ao hardware disponibilizados. Os
conjuntos de dados que recolhemos de varias fontes nao foram suficientes, e
muitos desses dados nao foram tratados por especialistas, o que significa que
muitos dos dados podem estar incorretamente etiquetados. Alguns desses
dados foram usados para testes, mas quando foram testados em condicgoes
reais, os resultados foram diferentes, dificultando nos testes dos métodos
utilizados.

O hardware utilizado também nao ajudou, o que levou a fazer vérios tes-
tes e onde consumiu imenso tempo, mesmo com o uso da GPU. E com o
tempo despendido na maior parte nos estudos dos modelos, nao foi possivel
fazer um estudo mais aprofundado no que concerne ao melhoramento de ima-
gens.

No entanto, este trabalho pode ser alvo de futuros desenvolvimentos,
como melhorar os métodos de pré-processamento estudados neste trabalho.
Aumentar os conjuntos de dados, tornando-os mais ricos, é outro aspeto im-
portante para o futuro, para que se possa obter melhores resultados, nao so6
nos modelos a treinar como no real. Além disso, a segmentacao de imagem
pode ser explorada para melhorar a identificacao da planta, permitindo ex-
trair a regiao de interesse de forma mais precisa e eficiente. A integragao de
novas técnicas para a detecao e reconhecimento de imagens, ou a utilizacao
de sistemas de detegao de imagem como SSD [68] ou Yolo [29], também sao
questoes que deverao ser abordadas em trabalhos futuros. Outro aspeto a
melhorar no futuro, consiste em ter novas funcionalidades que se demonstrem
uteis aos utilizadores, tais como, seccao de apoio, ter um backoffice no qual
os gestores possam gerir a aplicacao e incluir um site para que os utilizadores
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possam visualizar as informagoes das plantas e doencas existentes. Final-
mente, visto que a arquitetura do sistema é flexivel, serd necessario adicionar
o servidor Al a um servidor publico para que possa ser acedido publicamente.
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