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Abstract—Aphids are a pest of vegetable crops. Counting and
classifying aphids helps to assess and predict damage to crops.
Traditionally, this process is done manually by an entomologist.
With this in mind, this work presents AphidCV 2.0, a software
for automatic counting and classification of plate images with
these insects. This study shows a new version in Python language,
supporting two species, implements a new neural network and
improves the performance and accuracy of the first version.
Results show a 10-fold reduction in the time to analyze Petri
dish images, and a similar accuracy compared to the old
neural network. The proposed method is an important step for
agricultural research, automating a process subject to fatigue
and dramatically increasing the number of samples analyzed in
the same time period.

Resumo—Afideos sao pestes de culturas vegetais. Contar
e classificar afideos ajudam a avaliar e predizer danos de
plantacoes. Tradicionalmente, esse processo é feito manualmente
por um entomélogo. Com isso em mente, este trabalho apresenta
o AphidCV 2.0, um software para contagem e classificacio
automatica de imagens de placas com esses insetos. Esse estudo
apresenta uma nova versao, em linguagem Python, com suporte
a duas espécies, implementa uma nova rede neural, ¢ melhora
o desempenho e acuracia da primeira versdo. Os resultados
mostram uma reducio de 10 vezes no tempo de analise de
imagens de placas de Petri, e acuricia similar em comparacao a
rede neural antiga. O método proposto ¢ um importante passo
para a pesquisa na agricultura, automatizando um processo
sujeito a fadiga e aumentando vertiginosamente o nimero de
amostras de analise em um mesmo periodo de tempo.

I. INTRODUCAO

Afideos sdo pragas que podem afetar fortemente a producao
agraria. Além de fazer a succio da seiva da planta, os afideos
também transmitem o virus Barley/Cereal [1]. Em plantacdes
de cereais, diversas espécies podem parasita-las, como Si-
tobion avenae, Rhopalosiphum padi, Schizaphis graminum,
Metopolophium dirhodum e outras [1].

Dentre os cereais, estd o trigo, o segundo cereal mais
produzido no mundo e que possui um alto impacto econdmico.
De acordo com Dedryver et al., os afideos sdo responsaveis
por uma perda média de 700 mil toneladas de trigo na
Europa [2]. Devido a sua proliferacdo extremamente ripida,
estima-se que em poucos dias, os pulgdes podem realizar uma
perda de 7,9 a 34,2% de uma plantagdo [3].

O controle e monitoramento dessas pragas em culturas é
crucial para diminuir impactos nas plantagdes. Para tanto, é
necessdrio um acompanhamento da densidade populacional,
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preferencialmente em periodos semanais [4]. Portanto, a con-
tagem, classificacdo e mensuracdo dos afideos é uma tarefa
critica para estimar fatores de riscos em plantacdes [5].

Tradicionalmente, o monitoramento € realizado por coleta
de amostras em campo, com um entomologo realizando a
contagem por microscépio. Além disso, afideos costumam
ser separados em trés diferentes estdgios de desenvolvimento:
ninfas, 4pteros (adultos sem asas) e alados (adultos com
asas) [6]. A classificag@o desses estidgios também € crucial para
o monitoramento da praga, visto que auxilia na visualizacio
do avango da populagdo parasita na plantacao.

Entretanto, este tipo de metodologia manual possui uma
alta taxa de erro, visto que seres humanos s@o suscetiveis a
fendmenos fisioldgicos e psicoldgicos, como fadiga, ilusdes
visuais e tédio [7]. Em amostras densas, entomélogos também
adotam o uso de estimativa a partir da contagem e classificacao
parcial da amostra, aumentando ainda mais a taxa de erro.

Nesse contexto, foi desenvolvido um software para conta-
gem e classificagdo automadtica de afideos do trigo, o AphidCYV,
com a inten¢do de auxiliar o monitoramento com maior
precisdao e tempo menor de andlise [8]. Em sua primeira
versdo, atingiu-se uma boa taxa de acerto na contagem,
classificacdo de estdgios e mensuracdo de uma Unica espécie,
Rhopalosiphum padi, reduzindo em até 4 vezes o tempo de
andlise de uma placa em comparacdo com a contagem manual.

O programa foi escrito na linguagem Java, utilizando um
modelo de rede neural artificial pronto, o InceptionV3. A
escolha da linguagem se deu pela facilidade principalmente
na criacdo de interfaces. Entretanto, observou-se um gargalo
de tempo na tecnologia utilizada, apesar da alta taxa de acerto,
e uma possivel perspectiva de melhora na taxa de classificagao.

O objetivo desse trabalho foi melhorar os pontos obser-
vados, reescrevendo o software na linguagem Python, mais
utilizada para fungdes com imagens e em técnicas de deep
learning do que a linguagem Java, além de possuir um maior
suporte da biblioteca Tensorflow [9]. Também criou-se um
modelo de rede neural préprio, com a inten¢do de diminuir o
tempo de classificacdo e aumentar a acuricia, e deu-se suporte
a mais uma espécie (Schizaphis graminum).

II. MATERIAIS

Esse trabalho teve o suporte da Embrapa Trigo
(https://www.embrapa.br/trigo), uma das unidades da



Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecudria (Embrapa).
Por intermédio deste apoio, foi possivel adquirir as imagens
com affdeos, juntamente com a classificacdo respectiva por
entomologos experientes, para o treinamento das redes neurais
de forma supervisionada.

Para a implementacdo da nova versao do software, nomeado
AphidCV 2.0, utilizou-se a linguagem Python 3. Ao realizar
essa alteragdo, esperava-se uma diminui¢do brusca no tempo
de processamento de cada imagem, por se tratar de uma
linguagem mais utilizada e com maior suporte para redes
neurais e tratamento de matrizes do que o Java [9].

Além disso, foram utilizadas as bibliotecas PySide 2
(https://pypi.org/project/PySide2), Keras 2 (https://keras.io)
e OpenCV 3.0 (https://www.opencv.org), para o desen-
volvimento da interface gréifica, redes neurais convolucio-
nais e algoritmos de processamento de imagens, respecti-
vamente. No backend do Keras utilizou-se o Tensorflow 2
(https://www.tensorflow.org), por ser uma biblioteca bem con-
solidada de aprendizado profundo.

III. METODO

1) Aquisicdo: Para a obten¢do dos dados necessarios para
o treinamento das redes neurais, seguiu-se a mesma meto-
dologia de aquisi¢do de dados do primeiro estudo [8] . O
método consiste basicamente no escaneamento de placas de
Petri contendo os insetos da espécie desejada e um software
auxiliar, também desenvolvido pelos autores, o CropAphid,
que recorta os objetos que possivelmente sdo insetos. Apds os
dois processos, um entomdlogo classifica cada recorte de um
possivel inseto e adiciona nas bases de treino.

O CropAphid também foi reescrito em Python. O processo
de recorte utilizado para aquisicdo de dados é o mesmo
utilizado para a andlise automdtica da placa. A imagem esca-
neada consiste em uma placa, juntamente com uma caixa que
bloqueia iluminagdes externas e adiciona alguns circulos de
referéncias para realizar a conversdo de pixel para milimetros.

2) Processamento: Inicialmente, o software recebe a ima-
gem digitalizada e realiza um pré-processamento para detectar
apenas a placa, ignorando as bordas da imagem, aplicando a
transformada de Hough circular para detectar apenas a area
circular que contém os insetos.

Apds a deteccio da placa, traga-se um limiar (k) para
excluir objetos que possivelmente ndo sejam insetos, como
exoesqueletos, asas e sujeiras. Dessa forma, apenas os objetos
mais escuros na varredura sdo mantidos. O limiar é uma
variavel customizada na interface do software (inicialmente,
k = 115 para R. padi e k = 132 para S. graminum), ja que
um dos propésitos é abranger diversas espécies que possuem
coloragdes diferentes. A Figura 1 mostra uma comparagdo.

Por fim, é feito a varredura com os possiveis objetos de
interesse, executando-se funcdo que detecta todos os objetos
da placa. Para excluir contornos indesejados, sdo tracados di-
mensdes maximas e minimas (em milimetros), com a inten¢io
de detectar apenas insetos, excluindo objetos muito grandes
como folhas ou a prépria borda da placa. Novamente, os

Figura 1. Resultado do thresholding, antes e depois do processamento.

Tabela I
NUMERO DE IMAGENS UTILIZADAS PARA TREINOS DE CADA CLASSE DAS
DUAS ESPECIES.

R. padi S. graminum
Ninfas 7138 1062
Apteros 6910 1190
Alados 7512 1050
Falsos 7538 1032
Total 29098 4334

valores minimos e maximos sdo varidveis customizadas na
interface, conforme literatura da espécie em andlise.

3) Classificacdo: Apds a deteccdo de objetos que possi-
velmente sdo insetos, é feito o uso de inteligéncia artificial
para detectar possiveis falsos positivos que ainda passaram
pelos critérios arbitrarios anteriores e classificar a fase de
desenvolvimento da espécie nas respectivas classes: Ninfas,
Apteros e Alados. As ninfas caracterizam-se por estarem no
estdgio inicial de desenvolvimento, possuem uma morfologia
menos arredondada. Os 4pteros sdo os adultos sem asas, um
pouco maiores e mais arredondados e os alados possuem asas.

Para o treinamento supervisionado, treinou-se uma rede
neural convolucional prépria com quatro classes possiveis:
Ninfa, Aptero, Alado e Falsos positivos. Para o retreinamento
do modelo para a espécie Rhopalosiphum padi, fora reutilizado
a base de treino. O retreinamento se deu na tentativa de
melhorar a acurédcia do primeiro trabalho, além disso, houve
um aumento de dados dessa espécie, exigindo retreinamento.
No total, foram quase 30 mil imagens para treino, com cerca
de 7 mil para cada classe. Para a validacdo, foram utilizadas
exatas mil imagens de cada classe. No total, mais de 30 mil
imagens de insetos foram analisadas pelo algoritmos para
gerar o modelo da rede neural. O treinamento da espécie
Schizaphis graminum contou com uma base menor, com exatos
250 imagens de cada classe para validagc@o. Os valores exatos
da base de treino estdo descritos na Tabela L.

Notou-se que no estudo anterior haviam algumas possiveis
distor¢des causadas pelo ndo balanceamento do dataset: havia
um numero maior de ninfas do que alados, tanto para treino
quanto para validagdo. Isso acabou ndo refletindo tanto na
acurdcia durante a realiza¢do dos testes, pois as placas usadas
nos testes continham mais ninfas, devido principalmente a
época de coleta. Entretanto, notou-se que esse fato poderia



trazer distor¢cdes futuras em placas com muitos adultos. O
rebalanceamento foi realizado principalmente com a obtencao
de mais imagens de alados e 4pteros. O nimero de ninfas foi
mantido o mesmo do estudo anterior.

Dessa forma, foi retreinado a base do Rhopalosiphum padi
com um dataset balanceado, resultando numa acurdcia menor
de validag¢do em relagdo ao primeiro estudo, mesmo utilizando
o mesmo modelo de treino: InceptionV3. A validacdo obtida
foi de 86%, longe de uma acuricia desejada, além de ser
uma rede neural pesada para computadores convencionais
(=7 milhdes de pardmetros e modelo de ~170Mb).

Novamente, viu-se uma oportunidade de reduzir o tempo
de processamento, motivo principal da reimplementacdo do
software, juntamente com um aumento da acurécia utilizando
uma rede neural convolucional prépria. Ao ter liberdade de
escolher os préprios parimetros e tamanho de rede, criou-se
um modelo mais preciso para o problema.

A rede neural criada consistiu, primeiramente, em trocar os
canais de cores para preto e branco. Essa escolha se deu pois
dentro da mesma espécie quase nao ha diferenciagcdo de cores
nas imagens, e utilizar trés canais somente para classificar
diferentes formatos poderia diminuir a acurdcia. Dentro das
camadas internas, utilizou-se a mesma técnica da Inception,
com mais de uma convolucdo em cima da mesma camada,
com uma concatena¢do de vetores na sequéncia.

Além disso, a nova rede se difere de algoritmos do estado da
arte pelo seu tamanho reduzido, diminuindo vertiginosamente
o tempo de classificacdo, além de exigir menor processamento.
Os learning rates utilizados foram o mesmo do primeiro
estudo, em 0.001, com 100 epochs de treinamento. Para a
retropropagacao foi utilizado o algoritmo de descida de gradi-
ente estocastica, com um batch de 100 imagens. O treinamento
se deu com data augmentation, utilizando rotacido de 90 graus
e giros verticais e horizontais das imagens.

4) Apresentacdo: O AphidCV 2.0 integrou os separados
softwares CropAphid e AphidCV, exigindo agora o manejo de
um tUnico software por parte dos entomodlogos para obter novos
dados para treinamento de novas espécies e realizar a andlise
das placas. A nova interface (Figura 2) permite algumas
funcionalidades novas, como, por exemplo, a visualizagdo do
efeito da varidvel do limiar em tempo real na placa escaneada,
permitindo que os entomdlogos escolham o valor que mais se
adequa na detec¢do dos insetos.

Em relacdo as saidas ap6s a andlise, foram mantidas as
mesmas da versdo 1.0. Ap6s rodar o software em cima de uma
placa digitalizada, ele gera uma imagem processada de saida,
com cada inseto circulado em cores diferentes, dependendo da
classe determinada, como ilustra a Figura 3.

Além disso, o software gera planilhas eletronicas com todas
as informacdes do estdgio de cada inseto detectado, juntamente
com seu perimetro, altura, drea e peso. O perimetro, a altura
e a area sdo obtidos durante o encontro dos contornos, € o
peso € calculado a partir de uma equag@o que relaciona peso
com altura. Além das tabelas, o software gera um arquivo
JSON, para possivel uso em nuvem no futuro ou integracio
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Figura 2. Interface grifica do software AphidCV 2.0.

com outros softwares, como o de simulacdo de pragas que
também estd sendo desenvolvido na Embrapa Trigo.
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Figura 3. Exemplo de uma placa processada, com um zoom em um dptero
e uma ninfa classificados.

IV. RESULTADOS

O software contemplou uma espécie nova e readequou o
modelo inteligente para a espécie da primeira versdo. O maior
objetivo da reimplementac@o foi para diminuir o tempo de
processamento e andlise das placas. Os resultados obtidos
sdo prévios, sendo necessario realiza-los de forma criteriosa
em uma amostra grande de placas. Aqui, apresentamos o0s
resultados de validacdo durante o treinamento.

A acuricia obtida durante a validag¢do no treinamento foi de
97,8% para a espécie Rhopalosiphum padi e de 98,2% para a
espécie Schizaphis graminum. A comparag¢do com as acuricias
da Inception e DenseNet-201, respectivamente, estao descritas
na Tabela II. E necessério ressaltar que acurdcia de validagdo
nao necessariamente resulta numa acurdcia real similar. Isso se
deve por possiveis sobreajustes ap6s muitas rodadas de treinos,
ja que o dataset de validacdo também ¢é levado em conta nos
algoritmos de retropropaga¢do durante o treino, mesmo que
em menor propor¢do ao dataset de treinamento.

Com relagdo ao tempo de processamento, houve uma me-
lhora exponencial. Para a andlise, considerou-se quatro placas
com cerca de 500 insetos cada. Houve uma reducdo de
10 vezes na velocidade de processamento (90 s) em relagdo a



Tabela II
ACURACIA DE VALIDAGCAO DE CADA UM DOS MODELOS TREINADOS.

R. padi S. graminum
InceptionV3 93,2% 90,2%
DenseNet-201 92,1% 88,8%
Rede neural prépria 97,8% 98,2%

primeira versdo do AphidCV (15 min), e 40 vezes mais rdpida
do que uma andlise humana especializada (60 min).

V. DISCUSSAO

A segunda versdo do AphidCV apresentou resultados me-
lhores no desempenho, mantendo uma acuricia préxima da
primeira versdo. A hipétese de que a mudanga da linguagem
utilizada e o uso de um modelo de rede neural préprio para
diminuir o tempo de processamento se mostrou verdadeira.

Entre os beneficios encontrados no uso da primeira versao,
ja se destacava a agilidade na andlise de imagens das placas
(quatro vezes mais rdpida do que a andlise manual), e uma
eventual redu¢do na fadiga do entomélogo, que poderia traba-
lhar na geracdo de resultados mais satisfatérios de contagem
e de classificacdo, com melhor precisdo de estimativas. Este
fato manteve-se nessa nova versdo.

Com um tempo de processamento reduzido em 40 vezes em
relacdo ao manual na segunda versdo, permite-se um aumento
exponencial no volume de placas analisadas, permitindo a
utilizagdo de uma amostra muito maior dos campos analisados,
adicionando precisdo no controle dessas pragas.

Outro beneficio do software, ja4 contemplado na primeira
versdo, € a mensuracdo dos afideos e o célculo do peso dos
mesmos, etapa comumente ignorada na contagem manual, por
exigir muito tempo de andlise. Nesse quesito, manteve-se as
mesmas técnicas de processamento de imagens da primeira
versdo. Logo, espera-se que a acurdcia no tamanho e peso
dos afideos continue similar com um tempo de processamento
reduzido exponencialmente.

Em termos de acurdcia, é necessario realizar testes com pla-
cas com maior diversificacdo no estidgio de desenvolvimento e
uma compara¢do com a primeira versdo, jd que a validacdo do
primeiro estudo se deu em placas com muitas ninfas em um
modelo possivelmente com sobreajuste. Porém, os niimeros de
validag@o pareceram promissores e proximos dos alcangados
na primeira versao.

O AphidCV 2.0 ja implementa a andlise de mais duas
novas espécies, necessitando apenas do modelo treinado de
ambas, enquanto a primeira versdo era especifica de uma
unica espécie. No momento, a Embrapa Trigo estd coletando
e classificando as espécies Sitobion avenae e Metopolophium
dirhodum, aumentando as espécies analisadas pelo software.

Dentre as limitacdes, estd a ndo contemplacdo de afideos so-
brepostos, que acabam sendo recortados juntos durante o pré-
processamento e sdo classificados como um s6. Uma maneira
computacional de resolver isso € utilizar técnicas de deteccio
de objetos. Entretanto, acredita-se que placas com um nimero
menor de insetos mais espalhados resolvam bastante esses

casos raros. Com o aumento exponencial no desempenho,
andlises de multiplas placas se tornou mais vidvel.

VI. CONCLUSAO

O presente estudo apresentou uma nova versao do software
AphidCV, um contador, classificador ¢ mensurador de afideos,
utilizando técnicas de processamento de imagens, visdo com-
putacional e deep learning. Essa nova versao contemplou uma
nova espécie, Schizaphis graminum, melhorou o modelo da
espécie Rhopalosiphum padi, e diminuiu exponencialmente o
tempo de andlise das placas.

O uso de uma linguagem especializada em processamento
massivo de imagens e redes neurais, juntamente com um
modelo préprio de rede neural, muito mais leve do que o
utilizado na primeira versdo, permitiram com que o software
realizasse uma andlise em torno de 10 vezes mais rapida.

O método proposto € um importante passo para o uso de
visdo computacional na drea de pesquisa em agricultura. A
automacdo de contagem e classificacdo de afideos auxilia na
pesquisa de entomdlogos, permitindo nao s6 driblar problemas
como a fadiga, como também aumentar o nimero de amostras,
trazendo maior precisdo na andlise dessas pragas.

Trabalhos futuros incluem adicionar duas novas espécies,
Sitobion avenae e Metopolophium dirhodum, e aumentar a
acuracia dos atuais modelos treinados, com um aumento da
base de treino. Além disso, pretende-se adicionar o software
em nuvem, para que outros centros de pesquisas nacionais e
internacionais possam usufruir do software.
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