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Abstract. Deep Learning consists of modern techniques that approach one or
more methods of artificial intelligence. An approach is to use Convolutional
Neural Networks together with traditional Neural Networks for digital image
processing. In this work, a research is conducted to evaluate a deep learning
technique in the classification of potassium (k) macronutrient deficiency by the
soybean leaf. This research presents an own dataset with distinct treatments
of the potassium macronutrient. Several deep learning scenarios are evaluated
with different metrics. The results are compared with the literature and show a
great potential of Convolutional Neural Networks, with precision above 99% in
this type of classification.

Resumo. Deep Learning consiste em técnicas modernas que abordam um ou
mais métodos de inteligéncia artificial. Uma abordagem estd no uso de redes
neurais convolucionais em conjunto com redes neurais tradicionais para pro-
cessamento de imagens digitais. Neste trabalho, é realizada uma pesquisa para
avaliar uma técnica de aprendizado profundo na classificacdo da deficiéncia de
macronutrientes de potdssio (K) pela folha de soja. Esta pesquisa apresenta
um conjunto de dados proprio com tratamentos distintos do macronutriente de
potdssio. Vdrios cendrios de aprendizado profundo sdo avaliados com diferen-
tes métricas. Os resultados sdo comparados com a literatura e mostram um
grande potencial de redes neurais convolucionais, com precisdo acima de 99%
nesse tipo de classificacdo.

1. Introducao

A agricultura no Brasil € um eixo econdmico nacional com grande representagdao no PIB
(Produto Interno Bruto) nacional, de forma direta e indireta. O setor de produgdo de
graos tem alta relevincia na agricultura do Brasil. No dltimo ano, o setor agropecudrio
cresceu acima do PIB nacional [Lucchi et al. 2020]. Nas dltimas 2 décadas, a agricultura
de precisao tem se tornado alvo de discussdo em diversas areas de pesquisa, em especial,
na computacdo. A inovagdo presente no maquindrio agricola, junto ao alto desempenho
dos equipamentos eletronicos, tem-se provado um grande suporte tecnolégico as novas
necessidades de competitividade na agricultura.



Um sistema de monitoramento adequado do plantio € necessario para efetuar uma
tomada de decisdo correta e determinar quantidades especificas de insumos agricolas. A
deteccao de macronutrientes viabiliza o reconhecimento de um padrdo, que permite veri-
ficar o estado atual da planta, independente da cultura. As diferengas visuais nas foliares
da planta mostram as suas necessidades fisiolgicas atuais com base nos macronutrien-
tes. Dependendo do macronutriente, o seu excesso ou a sua falta pode ser prejudicial ao
homem e a planta, com impacto direto no seu rendimento [Sfredo 2008].

As tecnologias da informagdo e comunica¢do emergentes trazem ao agricultor, de
pequena e larga escala, a facilidade e a precisdo de observar o gerenciamento de suas
tarefas e custos de produgdo na plantagdo. Dentre as tenologias empregadas destaca-se a
internet das coisas (IoT), o sensoriamento remoto, a computa¢do em nuvem, a ciéncia de
dados, o big data, o aprendizado de maquina, o aprendizado profundo, etc. Atualmente,
o agricultor tem disponivel diversos recursos tecnoldgicos para melhorar ou automatizar
partes do processo de producdo agricola. Atualmente, o termo de fazendas inteligentes é
elucidado pelo grande niimero de recursos tecnoldgicos nas plantacdes.

As fazendas inteligentes trazem uma perspectiva para o aumento de produtividade,
reducdo de impacto ambiental e sustentabilidade. Com o aumento da populacdo mundial,
torna-se inevitdvel a necessidade cada vez maior da produgao de alimentos. Um dos gran-
des desafios impostos atualmente, € a prote¢@o dos recursos naturais de forma sustentdvel.
As fazendas inteligentes podem contribuir na melhor compreensao da complexidade e im-
previsibilidade do ecossistema na agricultura [Kamilaris and Prenafeta-Bolda 2018].

Na busca incansdvel da sustentabilidade em fazendas inteligentes, os siste-
mas de monitoramento por imagens sdo ferramentas atrativas pelo vasto nimero de
aplicacodes agregadas. A relevancia do aprendizado profundo em aplicacOes de proces-
samento de imagens na agricultura é comumente abordado na literatura [Xie et al. 2019,
Abdullahi et al. 2017, Boulent et al. 2019]. A Rede Neural Convolucional (RNC) € po-
pular na perspectiva de aprendizado profundo para o processamento de imagens em
plantagdes. A grande variedade de pesquisa no monitoramento ambiental por RNC traz
uma percepg¢do futura de sustentabilidade e fazendas cada vez mais inteligentes.

Diversos trabalhos tem identificado a importancia de RNCs na automatizacao de
processos e em aplicacdes de processamento de imagens na agricultura. Pode-se des-
tacar algumas aplicacdes no monitoramento ambiental como o mapeamento de peque-
nas areas de plantacdo [Xie et al. 2019], na identificacdo ou segmentacdo de doencas
nas folhas ou plantas [Abdullahi et al. 2017], classificagdo, segmentagdo e reconheci-
mento do tipo de cultura ou planta [Boulent et al. 2019] e de areas cultivadas ou solo
[Lu et al. 2017], detec¢ao de ervas daninhas [dos Santos Ferreira et al. 2017], contagem
de frutas [Rahnemoonfar and Sheppard 2017], deteccdo de macronutrientes pelas folhas
[Wulandhari et al. 2019], etc.

As RNCs podem obter informagdes de imagens com baixa resolu¢do e de um
grande conjunto de dados (dataset). O método promissor tem se provado um exce-
lente extrator de caracteristicas por meio da criacdo de mapas com distintas dimensdes
[Kamilaris and Prenafeta-Boldd 2018]. Os mapas trazem caracteristicas principalmente
de arestas orientadas ou manchas de cor [Krizhevsky et al. 2012]. Os hiperparametros
gerados como saida das RNCs associam essas caracteristicas a um determinado rétulo da



imagem, neste trabalho € a deficiéncia de macronutriente.

Assim, a pesquisa apresentada é um estudo de caso com redes neurais convolu-
cionais aplicadas na classificagdo da defici€éncia do macronutriente de potassio (K) pela
folha de soja. Na secdo 2 serd apresentado os trabalhos relacionados e modelos de RNCs.
Os materiais e métodos utilizados e as caracteristicas das imagens e das RNCs serdo defi-
nidas na secdo 3. Os resultados de treinamento, a avaliacdo de precisdo e acuricia, e suas
respectivas discussoes serdo definidas na se¢do 4. A conclusdo do trabalho € discorrida
na secao 5.

2. Trabalhos Relacionados

A inteligéncia artificial evoluiu e diversas subdreas de pesquisa crescem de forma abrupta
nos ultimos anos como o aprendizado de maquina e o aprendizado profundo. Parte desse
avanco, deve-se as melhorias criadas nos algoritmos empregando redes neurais artifi-
ciais (RNA) (perceptron) e diversas variacdoes para problemas especificos. O aprendi-
zado profundo vem se tornando uma realidade comercial na sociedade brasileira atual,
principalmente nas melhorias de aplicacbes como os Chatbots. Nos ultimos anos, a
literatura mostra uma grande relevancia entre os pesquisadores por métodos basea-
dos em RNCs, ressaltando o aprendizado profundo para o monitoramento ambiental
[Kamilaris and Prenafeta-Boldua 2018].

Comparadas as RNAs (Perceptron), as RNCs tém sua complexidade elevada
pelo maior nimero de camadas e neur6nios em sua estrutura, validando o termo
aprendizado profundo. Tal complexidade, exige um maior desempenho, ou seja, re-
cursos computacionais atuais para efetuar a sua generalizacdo ou treinamento. A
complexidade é compensada pelos resultados promissores encontrados em diversas
aplicacdes. Distintos modelos de RNC tornaram-se populares entre os pesquisado-
res, detaca-se os modelos relacionados a classificacdo de uma grande quantidade de
objetos como a AlexNet [Krizhevsky et al. 2012], o Visual Geometry Group (VGG)
[Simonyan and Zisserman 2014], o GoogleNet [Szegedy et al. 2015] e o Inception-
ResNet [Szegedy et al. 2017].

Quatro trabalhos foram relacionados [Wulandhari et al. 2019, Tran et al. 2019,
Watchareeruetai et al. 2018, Hasan et al. 2018] com relagdo no uso de RNC, imagens e
algum tipo de classificagdo com base em macronutrientes. Em [Tran et al. 2019], apre-
sentam uma pesquisa para classificar e prever diferentes deficiéncias de macronutrientes
(célcio, potdssio e nitrogénio) no processo de cultivo do tomate. Os autores também fize-
ram o uso de data augmentation para aumentar o conjunto de imagens. Duas arquiteturas
baseadas em RNCs (Inception-ResNet v2 e Autoencoder) foram avaliadas para classificar
e prever os sintomas de deficiéncia de macronutrientens, alcangando 87% e 79% de pre-
cisdo respectivamente. Com o intuito de aumentar a precisao de avaliacao, atingindo 91%,
utilizou-se a estrutura estatisitica Ensemble Averaging. Em [Wulandhari et al. 2019], o
trabalho propde o uso de RNC (Inception-ResNet) baseado em transferéncia de apren-
dizado e fine tunning treinado pelo imagenet dataset, também utilizaram o aumento de
conjunto de imagens pelo data augmentation. As folhas do quiabo sdo utilizadas como
dados de entrada para detec¢ao ou ndo de deficiéncia de nutrientes, com o desafio da di-
ficuldade visual na distin¢do e tratamento precoce das plantas. Os resultados atingiram
86% de precisdo na fase de teste.



A pesquisa de [Watchareeruetai et al. 2018] visa a identificagdo de deficiéncias
nutricionais com base nas folhas de gramineas pretas (Vigna mungo) cultivadas em am-
bientes controlados conforme seus macronutrientes. Abordaram dois grupos de plantas,
um com macronutrientes regulare, e outro com as deficiéncias dos macronutrientes de K,
Magnésio (Mg) e Nitrogénio (N). As imagens de entrada sdo divididas em pequenos blo-
cos e alimentam diferentes RNCs, uma para cada tipo de deficiéncia de macronutriente.
Todas as respostas sdo integradas para produzir a resposta final em uma rede Totalmente
Conectada (TC). A precisao alcancada foi de 43% sobre todas as deficiéncias. No artigo
[Hasan et al. 2018], os autores apresentam um sistema capaz de detectar e caracterizar
espigas a partir de imagens de campo de trigo. A proposta vislumbra fazer uma avaliacao
quantitativa de producdo de espigas de trigo como 6rgao de producio dos graos. Assim, os
autores treinaram quatro RNCs baseadas na regido de captura das imagens para detectar
e contar as regides para emitir uma densidade de pico e uma probabilidade para cada par-
cela. A precisdo média alcancada foi de 88 até 94% em diferentes conjuntos de imagens
de teste, com distin¢do de 10 tipos de trigo e trés tipos de tratamento de fertilizantes.

Em [dos Santos Ferreira et al. 2017] os autores realizaram a detec¢ao de ervas da-
ninhas de folhas largas e gramineas em relagdo ao solo e a soja, utilizando imagens de
VANTSs. As RNCs foram comparadas com mais classificadores como maquina de vetor
de suporte e florestas aleatérias. A RNC teve uma precisdo entre todas as imagens acima
de 99%, comparado as outras duas, respectivamente com 97% e 93%. A RNC utilizada
foi a AlexNet [Krizhevsky et al. 2012], essa rede é considerada uma das precursoras da
area pela relevancia na classificacdo de mais de 1000 objetos em uma estrutura enorme de
camadas e parametros, os autores ndo mostraram nenhuma alteracao na estrutura. J4 na re-
visdo de [Kamilaris and Prenafeta-Boldu 2018] apresenta diversas aplicacdes, softwares,
estruturas de RNCs, datasets, métricas e metodologias utilizadas na agricultura utilizando
RNC, além de um estudo de caso para classificacao, basicamente de solo e cana de agucar,
alcancando cerca de 92% a 94% de acerto. Porém, nessa revisdo nao mostrou nenhum
trabalho com macronutrientes.

3. Materiais e Métodos

Os materiais ¢ métodos estdo constituidos de trés partes: (i) arquitetura da RNC, (i)
conjunto de imagens e (iii) cendrios.

3.1. Arquitetura da RNC

A arquitetura do modelo criado para RNC é composta de todos os tipos de cama-
das, as principais sdo: convolucional, pool e TC. Porém, diferente do trabalho de
[Wulandhari et al. 2019], o modelo criado teve como objetivo a redugdo de custos com-
putacionais, ou seja, um menor nimero de camadas, vislumbrando trabalhos futuros.

Diversas arquiteturas foram analisadas e avaliadas em diferentes cendrios para
melhor inferir os resultados. O modelo base otimizado tem 2 conjuntos convolucionais
(CC): com 2 camadas convolucionais e 1 camada pool para cada conjunto; bem como um
conjunto de camadas totalmente conectadas com 3 camadas densas. A arquitetura base
otimizada é apresentada na Figura 1, com todas as camadas do modelo e suas respectivas
dimensdes de volume. Entre os conjuntos, convolucional e totalmente conectadas, tem
uma camada “flatten” para achatamento dos dados, com o objetivo de adaptar as entradas
para o conjunto de camadas totalmente conectadas.



Em relagdo ao volume, nas camadas convolucionais foram aplicados 32 e 64 filtros
para cada conjunto e na camada pool a funcao “maxpooling” com strides 2. Nas camadas
convolucionais contém zero padding e na maxpooling ndo. A func¢do de ativacao “Relu”
foi aplicada em todas as camadas convolucionais e totalmente conectadas, com excecao
da dltima camada totalmente conectada, que fez uso da fun¢do de ativagdo “softmax”.
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Figura 1. Arquitetura da RNC otimizada e a relagao com o volume de dados de
cada etapa, adaptado de [Zhang et al. 2015].

A quantidade de neurdnios nas camadas totalmente conectadas foram 128, 128 e
3, respectivamente da primeira para a dltima camada. Os 3 neurdnios de saida classificam
as imagens quanto a sua deficiéncia de potassio (K) em trés classes: sem deficiéncia, com
deficiéncia baixa e com defici€ncia severa. As trés classes definidas estdo correlacionadas
aos trés tipos de tratamentos analisados do macronutriente de potéssio, conforme se¢ao
3.2. Todo o processamento, criacdo dos modelos das RNCs e avaliagdao dos resultados
foram feitos com a linguagem python junto a biblioteca open source tensorflow.

3.2. Conjunto de Imagens (dataset)

As imagens foram adquiridas a partir de uma esta¢do experimental no estado de Mato
Grosso, Brasil. O cultivo da soja tinha trés tipos de tratamentos de fertilizantes: comercial,
falta do macronutriente K ha um ano e falta do macronutriente K ha 6 anos. As imagens
foram adquiridas com uma camera de baixo custo, Samsung de 14 Megapixel e resolucao
de 4320x3240. As imagens foram redimensionadas para cinco dimensdes [16 x 16 x 3]
[32 x 32 x 3] [64 x 64 x 3] [128 x 128 x 3] [256 x 256 x 3], ou seja, cinco datasets
distintos, todos com o modelo de cor RGB.

A construcao do dataset foi a partir de 66 imagens sementes dentre folhas, trifélios
e folhagens, conforme Figura 2. Observa-se alguns exemplos de imagens com os trés tipos
de classes: sem deficiéncia, com deficiéncia baixa e com deficiéncia severa.

Nas imagens de folhas e trifélios, Figura 2[(f)-(k)], contém imagens dos trés tipos
de classe, quando a folha ou trifélio tem predominéncia de verde € considerada como
classe “baixa”, se a predominancia for de amarelo a classe € definida como “severa”. Em
contrapartida, nas imagens de folhagens contém apenas imagens de duas classes, sem de-
ficiéncia e com deficiéncia severa, Figura 2[(a)-(e)]. Devido a quantidade de folhas de
classes diferentes em cada mancha na plantagdo. As imagens de folhagens foram captu-
radas de diversos angulos, alturas, iluminacdo ambiente e plano de fundo complexo. J4 as
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Figura 2. Imagens de folhas, trifdlios e folhagens com e sem deficiéncia de k
e distintas alturas, angulos e estadios vegetativos: (a)(c)(e)(f)(i) sem de-
ficiéncia; (g)(j) com deficiéncia baixa; (b)(d)(h)(k) com deficiéncia severa.

imagens de folhas e trif6lios foram obtidas no laboratério com as mesmas configuragdes
de angulo (90 graus), altura (30cm), iluminagao e plano de fundo controlado.

A quantidade de cada tipo de imagem esta relacionada na Tabela 1, as imagens
sementes foram capturadas nos ambientes real e laboratério. Ja as demais imagens, foram
geradas pela técnica de data augmentation. O conjunto de imagens desbalanceado foi
utilizado para obten¢do dos resultados da sec¢do 4.2 em todos os cendrios, Figura 5. Ja
o conjunto de imagens balanceado foi analisado apenas com o melhor cendrio, Tabela 2,
para obtenc¢ao dos resultados das Tabelas 3 e 4.

Tabela 1. Conjunto de Imagens (dataset).

Desbalanceado Balanceado
Tipos de Imagens | Sementes | Total | Sementes | Total
Folhas 16 2.416 18 2.718
Trifélios 12 1.812 18 2.718
Folhagens 38 5.738 18 2.718
Total 66 9.966 54 8.154

Com essa técnica o total de imagens do dataset € de 9.966 no conjunto desba-
lanceado e 8.154 no conjunto balanceado. As imagens foram geradas com as seguintes
alteracoes: rotagdo, giro, cisalhamento, brilho, alteracdo de canal e ampliacdo.

3.3. Cenarios e treinamento

Trés cendrios foram analisados com o intuito de avaliar a melhor RNC para o problema
de deficiéncia do macronutriente K. Uma das principais modificacdes esta relacionada a
arquitetura da RNC. Com base na Figura 1 foram definidos trés cendrios com a distin¢ao
entre suas arquiteturas. O cendrio 1 tem a arquitetura base mais otimizada com dois
conjuntos convolucionais (2 CC), uma camada de achatamento (1 A), e trés camadas
completamente conectadas (3 TC). O cenario 2 tem 4 CC, 1A e 3 TC, e o cendrio 3 com
5CC,1 Ae4TC.



Outra alterac@o estd na quantidade de filtros aplicados em cada conjunto convo-
lucional. O cenario 1 tem 2 CC, respectivamente, a sequéncia de filtros foram 32 e 64,
Figura 1. J4 o cendrio 2 teve a sequéncia 32, 64, 128 e 128, e por fim, o cendrio 3 com a
sequéncia 64, 128, 256, 512 e 512. Em cada cenadrio foi aplicado cinco tipos de imagens
RGB de entrada com tamanhos quadrados (largura e altura) de 16, 32, 64, 128 e 256.
O tamanho 16 ndo foi aplicado no cendrio 3, devido a dimensdo negativa do volume de
dados ap6s as camadas convolucionais.

O conjunto de imagens do dataset foi criado pelos autores e contém trés tipos
principais: folhas, trifélios e folhagens; bem como os trés tipos de deficiéncia. As classes
foram distribuidas no treinamento conforme Figura 5(a), com a relag@o das trés classes e
a quantidade de imagens em cada uma. Definindo as classes como: 0 — “sem deficiéncia”,
1 — “deficiéncia baixa”, 2 — “deficiéncia severa”.

As configuragdes de treinamento como o otimizador, a funcdo loss e métricas
foram as mesmas em todos os casos. Essas configuracdes sdo amplamente utilizadas
na literatura e avaliadas anteriormente, ndo apresentado aqui pela falta de espaco. O
modelo da RNC foi treinado por 10 épocas em todos os cendrios, devido ao tempo de
processamento alto pelo tamanho do dataset. Na compilacio do modelo utilizou-se o
otimizador “Adam” com a taxa de aprendizagem de 0,0002, a func¢ado loss na descida do
gradiente € a entropia categdrica € a acuracia categdrica como métrica de avaliacao.

A partir do total de imagens foram separadas 70% para o treinamento (6.976 ima-
gens) e 30% para teste (2.990 imagens) de forma aleatéria. Porém, todos os cendrios
sdo avaliados com o mesmo dataset. A evolugdo do treinamento pode ser observada na
Figura 3, com o erro chegando muito préximo do zero em todos os casos € a acuracia
inversamente proporcional. Vale ressaltar sobre o comportamento dos cenarios 1 e 2 nas
imagens de 16, 32 e 64, observa-se valores menores cerca de 5% de perda de acuricia
em relacdo aos demais. O cendrio 3 tem alta acurdcia, mesmo com tamanhos menores de
imagens (32 e 64). No entanto, o nimero de pardmetros dessa arquitetura segue o sentido
contrario, maior em relacao as demais.

Custe no Treinamento Acuricia no Treinamento
osd * © RNCL_16 RNC2_64 100 ) . § -1 MR
RNC1 32 RNC2_128 L JPY 2 .
- - 095 $
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Figura 3. Treinamento com todos os cenarios avaliados: (a) custo; (b) acuracia

4. Resultados

Os resultados foram divididos em trés partes, a forma de classificacdo das folhas, a
avaliacdo de todos os cendrios e a comparagao com a literatura atual. Todos os resultados
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Figura 4. Comparacao das predicoes das imagens de teste com os seus respec-
tivos alvos: (a) andlise de proximidade; (b) validacao final.

foram obtidos a partir do conjunto completo de imagens balanceado e desbalanceado de
deficiéncia do macronutriente K na soja, conforme Tabela 1.

4.1. Forma de classificacio e métricas

A partir das previsdes das imagens de teste, a andlise dos dados efetuou-se de duas for-
mas, proximidade das predi¢des, precisdo e acurdcia dentre todas as imagens de teste na
classificacdo. A avaliacdo da proximidade das predi¢des e suas respectivas classes, teve
como intuito observar a proximidade que uma predicao estd de sua respectiva classe ideal.
Por exemplo, as imagens (img) classificadas como pertencentes a classe com deficiéncia
baixa deve respeitar a seguinte regra: 1,0 > img > 0, 5; conforme definicdo na secdo
3.2. Caso contrério, o ponto pode ser enquadrado em outra classe, significa que se a ima-
gem nao for classificada com 50% ou mais chance de ser daquela classe, a imagem serd
considera como falso positivo ou negativo.

A Figura 4-(a) estd relacionada a predicdo das imagens utilizando a arquitetura do
cendrio 1 com tamanho 128 nas imagens. Assim, observa-se que grande parte das imagens
foram classificadas de forma correta, ou seja, com 50% ou mais chances de pertencerem
a determinada classe, foi definido os niimeros 0, 1 e 2 para melhor distin¢do visual das
classes. A validacao final da predicao € ilustrado na Figura 4-(b).

Outra avaliacdo estd na quantidade e propor¢do de imagens em cada classe. Uma
deducao importante a ser avaliada, estd relacionada ao modelo proposto e a classe mais
dificil de ser classificada. A classe 1 de “deficiéncia baixa” foi a mais dificil de ser
classificada no cendrio 1, por ter mais pontos fora da reta ideal. Porém, os resultados
mostram a excelente generalizacdo das redes neurais convolucionais.

Na validacao dos dados definimos a relagdo entre Verdadeiro Positivo (VP), Verda-
deiro Negativo (VN), Falso Positivo (FP) e Falso Negativo (FN). Considerando VP como
as imagens classificadas de forma correta com deficiéncia de macronutriente K, indepen-
dente se for deficiéncia baixa ou severa, e VN para as imagens sem deficiéncia. Desta
forma, efetuou-se o calculo de precisao do método proposto com as equagdes mais popu-
lares entre os pesquisadores para comparacdo dos estudos em classificagdo de imagens,
conforme relevancia e correlacio definida em [Taha and Hanbury 2015].
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Figura 5. Distribuicao das classes no dataset: (a) desbalanceada; (b) balance-
ada.

4.2. Avaliacao dos cenarios

Os cendrios foram agrupados conforme a sua arquitetura e o tamanho da imagem de
entrada, detalhes na secdo 3.1. Com base nos resultados do treinamento da Figura 3,
selecionou-se os trés mehores tamanhos de imagens de entrada 64, 128 e 256. Assim, o
cendrio 1 com tamanho de imagens de entrada [128x128x3] terd o formato “RNC1_128",
respectivamente aos demais cendrios e tamanhos. Desta forma, em cada uma das trés
arquiteturas avaliou-se a validacdo dos trés tipos de imagens de entradas (64, 128 e 256),
conforme a predicao realizada com as 2.990 imagens de teste. Os 9 cendrios foram avali-
ados com base nas métricas definidas na secdo 4.1 e apresentados na Tabela 2. As classes
foram distribuidas na etapa de teste de forma desbalanceada, conforme Figura 5-(a), com
grande semelhanga proporcional na distribuicdo do treinamento. J4 a Figura 5-(b), ilustra
o balanceamento das classes no dataset de teste com o melhor método proposto. Apenas
a classe baixa ficou comprometida devido a sua inexisténcia em imagens de folhagens,
conforme discutido na se¢do 3.2.

Os cendrios obtiveram excelentes resultados no dataset com valores acima de
99%, conforme a Tabela 2. Em uma andlise mais especifica, nota-se que a arquitetura
do cendrio 1 teve conservagdo nos seus resultados mesmo com a alteracdo no tamanho
das imagens. A diferencga de precisao entre todos os cendrios nio € relevante e o nimero
de parametros ¢ menor em RNC1_128, assim escolhemos esse cendrio como proposta de
validacdo. J4 o cendrio RNC1_64 obteve 6timos valores de validacdo, mas na fase de
treinamento (Figura 3) os resultados ficaram um pouco abaixo do RNC1_128. O cénario
1 é mais otimizado em relagdo aos recursos computacionais e também alcancou robustez
e continuidade nos resultados. Além disso, os resultados do cenario RNC1_128 ficaram
piores apenas que o cendrio RNC3_128, cuja arquitetura e pardmetros € maior.

Em todos os cendrios € notéria uma pequena diferenca de precisdo, geralmente
menor que 1%. O RNC3_64 obteve uma certa discrepancia nos valores. Essa excegao
estd relacionada ao numero de filtros iniciais da arquitetura, ou seja, o nimero de filtros é
igual ao tamanho da imagem, isso pode ter influenciado os resultados.

A Tabela 3 contém os dados da matriz de confusdo do cendrio (RNC1_128) com
o conjunto de imagens balanceado. Percebe-se uma maior dificuldade no método para
a diferenciagdo entre as classes baixa e severa, mas ainda com 6timos resultados, acima



Tabela 2. Resultados de todos os cenarios.

Cenarios | Precisao | Acuracia | Recall | Especificidade
RNC1.64 | 99,34% 99,73% 99,90% 99,63%
RNC1_128 | 100,00% | 99,93% | 99,81% 100,00%
RNC1.256 | 99,81% 99,93% | 100,00% 99,89%
RNC2.64 | 100,00% | 99,83% | 99,53% 100,00%
RNC2_128 | 100,00% | 98,96% 97,17% 100,00%
RNC2.256 | 99,71% | 99,89% | 100,00% 99,84%
RNC3.64 | 97,84% 99,23% | 100,00% 98,81%
RNC3_.128 | 100,00% | 100,00% | 100,00% 100,00%
RNC3.256 | 100,00% | 99,96% | 99,90% 100,00%

de 97%. Levando em consideracdo apenas a distin¢cdo de imagens com deficiéncia e sem
deficiéncia, o método chega préximo aos 100,00% de precisao.

Tabela 3. Matriz de confusao da proposta com dataset balanceado.

S/Defic. Baixa Severa
S/Defic. 962 1 0 99,90 %
Baixa 0 539 12 97,82 %
Severa 0 2 931 99,79 %
100,00% | 99,45% | 98,73% | 99,17 %

4.3. Comparacao com a literatura

A comparagdo do cenario RNC1_128, com arquitetura mais otimizada, e os trabalhos rela-
cionados na se¢do 2 podem ser vistos na Tabela 4. Os resultados sdo apresentados apenas
com trés métricas, devido a inexisténcia da especificidade nos demais trabalhos. Vale res-
saltar que o trabalho dessa pesquisa analisa um macronutriente, o potdssio, os trabalhos
[Wulandhari et al. 2019, Tran et al. 2019, Watchareeruetai et al. 2018] analisam mais de
um macronutriente. J4 em [Hasan et al. 2018] nao entra em detalhes sobre qual macronu-
triente foi analisado nos resultados.

Outra relagdo aos demais trabalhos, estd na precisdo e acurdcia do método pro-
posto (cendrio 1) comportou-se de forma satisfatéria nos resultados ao dataset imposto.
A grande quantidade de imagens também teve grande relacdo na precisdo do método, em
diversos trabalhos [Wulandhari et al. 2019, Dosovitskiy et al. 2014] mostram que o au-
mento do dataset contribui para a precisao da RNC, e a augmentation € um bom caminho
caso o dataset seja pequeno. Por exemplo, em [Tran et al. 2019] poucas unidades clas-
sificadas de forma errada tém grande impacto na precisdo e acurdcia da proposta. Com
o aumento da quantidade de imagens, a capacidade de generalizagdo da RNC € maior e
consequentemente melhora o seu desempenho. Uma possivel razdo para a baixa precisao
nos trabalhos de [Wulandhari et al. 2019, Tran et al. 2019] € o uso das redes ResNet. Tais
redes foram construidas para uma grande quantidade de classes e o seu treinamento nao
€ especifico para um determinado problema como a deficiéncia de macronutriente, isso
também pode ter influenciado nos resultados.



Tabela 4. Resultados da classificacao de imagens.

Trabalhos Precisao | Acuracia | Recall
[Tran et al. 2019] 87.83% - 87,47%
[Hasan et al. 2018] 97.27% 96,82% | 99,52%
[Wulandhari et al. 2019] - 86,00% -

[Watchareeruetai et al. 2018] | 43.02% - 52,13%
Proposta 100.00% | 99,95% | 99,93%

5. Conclusao

Neste trabalho apresentou uma proposta de classificar e rotular as folhas de soja com
base na deficiéncia do macronutriente de potdssio. A proposta foi validada com o uso de
técnicas baseadas em aprendizado profundo e comparada com a literatura atual.

O trabalho apresentou um dataset proprio de folhas de soja com base em uma
estacdo experimental com cultivar utilizado comercialmente no Brasil. Os testes rea-
lizados com o classificador demonstraram a capacidade de generalizacdo do problema,
mesmo com um grande nimero de imagens, diferentes formas de balanceamento e
condicdes ambientais distintas. A arquitetura da RNC otimizada demonstra a importancia
da especificacdo da mesma conforme o problema proposto. Consolidando o aprendizado
profundo em uma perspectiva atrativa no reconhecimento ou monitoramento de macronu-
trientes por imagens foliares.
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