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Abstract. This work aimed at evaluating two approaches that make use of Artificial
Neural Networks on the problem of automatic classification of coffee leaves disea-
ses on a public domain dataset. Results obtained from computational experiments
show efficacy and efficiency of Deep Learning architectures from which ShuffleNet
achieved an average Fi-Score of 99,88 %. The observed performance is equipara-
ble to state-of-art although was obtained both with significantly less parameters and
examples. As a consequence, there is a prominent viability for its adoption in Digital
Agriculture realistic scenarios.

Resumo. Este artigo considera duas abordagens para utilizacdo de Redes Neurais
Artificiais perante o problema de classificacdo automdtica de patologias foliares do
café a partir de uma base de dados realistica disponivel na literatura. Os resul-
tados obtidos através de experimentos computacionais demonstraram a eficdcia e
eficiéncia das arquiteturas oriundas da abordagem baseada em Deep Learning, na
qual o modelo ShuffleNet obteve F-Score médio igual a 99,88 %, desempenho equi-
pardvel ao estado da arte, mas com significativamente menos pardmetros e exposto
a menos exemplos, o que enseja sua viabilidade prdtica enquanto contribui¢cdo para
Agricultura Digital.

1. Introducao

De acordo com o Ministério da Agricultura, Pecuéria e Abastecimento (MAPA), o Brasil con-
solidou sua posi¢cdo como um dos maiores produtores e fornecedores de alimentos para o
mundo. Além dos fatores naturais, como extensao territorial agricultdvel e clima propicio,
menciona-se 0 investimento em tecnologia e pesquisa como componentes deste bom resul-
tado [MAPA 2019]. Tendo em mente o progresso desse setor, a Agricultura Digital tem se con-
solidado de maneira expressiva, sendo caracterizada pelo uso e desenvolvimento de solugdes
tecnoldgicas relacionadas a area da Informdtica com o objetivo de melhorar a producao
agricola, obtendo mais qualidade e produtividade [Tang et al. 2002]. No Brasil, em espe-
cial, as técnicas de Processamento de Imagem e de Visdo Computacional (VC) j4 figuram
explicitamente como componentes integrantes dos eixos estratégicos a serem desenvolvidos e
adotados nas proximas duas décadas [Embrapa 2014].

Mais recentemente, a Aprendizagem de Mdaquina (AM), subéarea da Inteligéncia Arti-
ficial que contempla a proposi¢ao e utilizacdo de modelos e métodos computacionais capazes
de aprender a partir de dados, gerando inferéncias para instancias ainda nao vistas [Faceli
et al. 2021], tem avancado substancialmente o estado da arte em problemas de VC [Khan
et al. 2018]. Esses resultados impactam positivamente no desenvolvimento de solucdes para
a Agricultura, tais como na identificacao de pragas, tipo de cobertura de solo, reconhecimento



de plantas, inspe¢do automatica de sementes, contagem de frutas, dentre outras [Kamilaris and
Prenafeta-Boldu 2018]. As aplicagdes de AM nesse contexto contribuem diretamente com
os objetivos de garantir seguranca alimentar em nivel global, visto que ha perspectiva de au-
mento na demanda pela produgio de alimentos em até 70 % até 2050 em decorréncia da rapida
urbanizacdo, do aumento populacional, da diminui¢ao do espago disponivel para plantacao,
dentre outros fatores [Sharma et al. 2021].

No Brasil, o café (do género Coffea) € uma importante commodity agricola, ocupando
o quinto lugar na pauta das exportagdes. Em 2021, a venda de graos verdes para o mercado ex-
terno movimentou US$ 5,80 bi, correspondendo a um volume de 38 mi sacas de 60 kg, segundo
dados da Associagdo Brasileira da Industria de Café (ABIC). A esses nimeros somam-se ainda
as variagdes torrada, moida e solivel do café [ABIC 2021]. Os climas, relevos, altitudes e la-
titudes nos diversos estados do pais favorecem o cultivo, que totaliza uma drea de 2 mi ha em
1.900 municipios, envolvendo cerca de 300 mil produtores. A cafeicultura brasileira €, no
mundo, uma das mais atentas as questdes sociais e ambientais, caracteristicas que o tornam o
maior produtor e exportador e o segundo maior mercado consumidor da bebida [MAPA 2021].

Para manter um alto grau de qualidade na producgao do café, é necessério controlar ou
monitorar fatores que a afetam, tais como temperatura, adensamento do solo, regime de chu-
vas, incidéncia de ventos, umidade e patologias. Neste ultimo ponto, ressalta-se a importancia
de um diagnostico de patologias preciso e precoce, com vistas a auxiliar na tomada de decisdao
eficaz e eficiente que minimiza os impactos ambientais e econdmicos, pois a incidéncia de
fungos, bactérias, nematoides e virus podem reduzir a produg¢do em até 20 % [de Mesquita
et al. 2016].

Visando contribuir para o corpo de solugdes inteligentes para a detec¢do automética
de patologias na folha do café para promocao da Agricultura Digital, especialmente conside-
rando o papel desse produto agricola para o Brasil, este artigo apresenta resultados experi-
mentais do uso de diferentes abordagens baseadas em Redes Neurais Artificiais (RNAs) para
esse problema, abordado como uma tarefa de Visao Computacional. A andlise dos resultados
obtidos mostra-se em consonancia com o estado da arte, em que as técnicas de Deep Lear-
ning sobressaem-se frente a abordagem tradicional de extracdo de caracteristicas seguida da
classificacdo com RNAs Feedforward Multilayer Perceptron (MLP). Importante ressaltar que
tais exitos foram atingidos a partir de um cendrio experimental elaborado com uma base de
dados da literatura com cerca de 58 mil exemplos [Jepkoech et al. 2021].

Para apresentar o que se propde, o presente artigo estd organizado como segue. O
material e métodos utilizados sdo apresentados na Secdo 3, a qual contempla detalhamentos
dos dados experimentais, abordagens, modelos, parametrizacdo e métricas de desempenho.
Em seguida, a Secao 4 apresenta os resultados obtidos, uma analise comparativa e relaciona-
os com trabalhos existentes na literatura. Por fim, as consideracdes finais sdo apresentadas na
Secdo 5.

2. Trabalhos Relacionados

Resultados da aplicacdo de técnicas de VC para deteccao de patologias nas folhas do café ja
foram reportados na literatura. O trabalho de Dias e Saito [2021], por exemplo, considerou
a segmentacdo das anomalias foliares com o algoritmo JSEG e a sua posterior classificacao
com RNAs MLP entre exemplos saudaveis e acometidos por duas patologias. Os dados expe-
rimentais foram oriundos da base de dados RoCoLe [Parraga-Alava et al. 2019], com 1.560
exemplos, e os resultados alcangados foram fortemente influenciados pelo nimero e tamanho



dos segmentos derivados.

Redes Neurais Convolucionais (CNNs, do inglés Convolutional Neural Networks),
principal modelo para classificagdo de imagens com Deep Learning, foram utilizadas no pro-
blema de distingdao de imagens foliares patoldgicas acometidas por Ferrugem ou Bicho Mi-
neiro [Isik and Eskicioglu 2022]. Neste trabalho, os autores utilizaram diversas técnicas de
pré-processamento de imagens (filtro Gaussiano, equalizacdao do histograma, dentre outras)
antes do treinamento de diversas arquiteturas de CNNs. Os resultados obtidos denotaram alta
acuracia no problema, o qual foi abordado a partir de uma base de dados com 542 imagens
logradas sob condicdes controladas. Ressalta-se que o uso da solucdo proposta no referido
trabalho demanda uma triagem preliminar entre exemplos sauddveis e doentes.

O trabalho de Aufar et al. [2023] fez o uso da mesma base de dados considerada no
escopo desta pesquisa. Os autores abordaram o problema como uma tarefa de classificacao
multiclasse, dividiram a base de dados em 10 partes e efetuaram uma validacdo cruzada hol-
dout em cada uma delas com 80 % dos dados para treinamento, 10 % para validag¢do e 10 %
para testes. As arquiteturas de CNNs utilizadas foram ResNet50, InceptionResNetV2, Mobile-
NetV2 e DenseNet169 [Aufar et al. 2023]. Os resultados auferidos evidenciaram uma acuracia
experimental de 100 % para as redes InceptionResNetV2 (55,9 mi de parimetros, 449 cama-
das) e DenseNet169 (14,3 mi de parametros, 338 camadas), mas ressalta-se que os autores nao
apresentaram medidas de dispersdo nas afericOes experimentais.

Embora os resultados reportados na literatura ja evidenciem bom desempenho das
técnicas de Deep Learning no problema em questdo, observa-se a lacuna de uma andlise com-
parativa entre abordagens cldssicas e contemporaneas, a investigacdo do desempenho de ou-
tras arquiteturas de CNNs perante a tarefa em questdo e a afericio de como o desempenho
das RNAs € influenciado por um menor quantitativo de exemplos de treinamento, o que €
um problema prético em diversos contextos em que ha dependéncia de especialistas humanos
para elaboragdo de rétulos. Além de colaborar para mitigar tais lacunas, o presente trabalho
também considera uma abordagem experimental com repeti¢cdes que visam suavizar o viés de
flutuacdo estocéstica oriundo da inicializacdo aleatéria dos pesos das RNAs.

3. Material e Métodos

O problema de classificacao de doencas da folha do café foi abordado no escopo deste trabalho
como uma tarefa de classificacdo multi-classe mediante Aprendizado Supervisionado. A infra-
estrutura computacional utilizada consistiu em um servidor com Intel(R) Core(TM) 17-8700
CPU @ 3,20 GHz, 32 GB de memdria principal, 2,4 TB de memdria secundaria e 2 GPUs
NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti com 11 GB de VRAM para aceleragcdo em hardware do trei-
namento. Os dados experimentais, modelos e a avaliagao de desempenho da tarefa considerada
sdo descritos detalhadamente nas subsecoes a seguir.

3.1. Dados Experimentais

Os dados experimentais utilizados no escopo da pesquisa em questio sdo oriundos das bases
de dados JIMuBEN e JMuBEN?2, as quais sdo constituidas por 58.550 imagens coloridas ro-
tuladas por especialistas e coletadas no Quénia [Jepkoech et al. 2021]. Além de exemplos
sauddveis, contempla quatro patologias foliares do café, a citar: (z) Cercospirose, causada pelo
fungo Cercospora coffeicola; (i) Ferrugem, causada pelo fungo Hemileia vastatrix; (iit) Bi-
cho Mineiro, causada pelas larvas da mariposa Leucoptera coffeella; e (iv) Phoma, causada
pelo fungo Phoma costarricensis. A Figura 1 ilustra exemplos oriundos dessa base de dados.



E importante ressaltar que os males contemplados nas referidas bases de dados também sio
incidentes no Brasil [de Mesquita et al. 2016].

(a) Saudével (b) C.ercospirose (c) Ferrugem (d) Bicho Mineiro (e) Phoma

Figura 1: Exemplos aleatoriamente selecionados das bases de dados com seus respectivos
rotulos. Fonte: [Jepkoech et al. 2021].

Ao observar o quantitativo de exemplos por classe, detalhado no histograma da Figura
2, é importante destacar que a base de dados encontra-se desbalanceada, o que ensejou a
adoc¢do de métricas de desempenho compativeis com esse cendrio.
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Figura 2: Distribuicao de exemplos por classe na base de dados original.

3.2. Abordagens, Modelos e Parametrizacao

Duas abordagens distintas para o problema foram comparadas no escopo deste trabalho, a
citar:

1. Abordagem Tradicional. Baseou-se no pipeline dos métodos de Visao Computacio-
nal em que hé, primeiramente, a extragdo de caracteristicas das imagens e estas sdo,
posteriormente, utilizadas para treinar algoritmos de Aprendizado de Médquina [Prince
2012]. A partir de trabalhos relacionados na literatura no ambito da Agricultura Digi-
tal [Santos et al. 2019], no escopo desta pesquisa foram utilizadas as Caracteristicas de
Haralick [Haralick et al. 1973] por serem capazes de descrever aspectos texturais de
imagens calculados no dominio espacial e com natureza estatistica; e as RNAs MLP
para classificacdo, pela sua boa capacidade de generalizacdo e desempenho em pro-
blemas nao-linearmente separaveis de dominios diversos e pela boa tolerancia a ruidos
nos dados de entrada [Haykin 2008];

2. Abordagem Contemporanea. Baseou-se nos progressos recentes de Deep Learning,
nos quais imagens multidimensionais sao fornecidas como entrada para CNNs e es-
tas efetuam o aprendizado automatico, massivo e hierarquico dos parametros de fil-
tros extratores de caracteristicas, tornando-se, entdo, capazes de classificar padroes
complexos nos dados de entrada [Goodfellow et al. 2016]. Algumas vantagens dessa



abordagem sdo a auséncia de intervencdo humana no processo de extragdo ou selecao
de caracteristicas e a existéncia de multiplas arquiteturas canonicas de CNNs para o
dominio de VC [Khan et al. 2018].

A proposic¢ao de diferentes arquiteturas de RNAs MLP conforme a Abordagem Tradi-
cional seguiu a Regra da Piramide Geométrica [Palit and Popovic 2005], em que:

Nh:a[\/WJ :a[MJ — 8a. )

Como 0,5 < o < 2 e considerando que [-| denota a fung@o inteiro mais préximo, tem-se:

4 < Ny < 16, 2)

em que N;, N, e N;, denotam o nimero de neur6nios nas camadas de entrada, de saida e
ocultas, respectivamente. Assim, foram propostas primeiramente 12 RNAs MLP de camada
unica, contendo de 4 a 16 neurdnios ocultos. Para quatro escolhas aleatérias de valores inteiros
de N}, no intervalo especificado, produziu-se todas as arquiteturas derivadas da distribui¢ao da
quantidade de neurdnios sorteada em duas camadas, resultando em 37 arquiteturas. Todas as
49 RNAs MLP propostas segundo a Abordagem Tradicional utilizaram a funcdo de ativagao
ReLU (do inglés, Rectified Linear Unit) e foram treinadas por 300 épocas com o otimizador
Adam.

Para a Abordagem Contemporanea considerou-se o redimensionamento das imagens
para 128 x 128 px, a normalizacdo dos valores dos trés canais de cores e as seguintes arquite-
turas de CNNss:

2.1 MobileNetV2. E considerada uma CNN leve, tendo sido proposta para utilizagio em
dispositivos méveis e embarcados. Sua arquitetura simplificada utiliza convolugdes
separaveis em profundidade nas primeiras camadas para diminuir o dnus computacio-
nal [Howard et al. 2018]. Ha relatos de sua utilizacao bem sucedida em aplicacdes de
Visao Computacional para Agricultura Digital [Carvalho et al. 2019].

2.2 ShuffleNet. Também projetada especialmente para dispositivos mdveis com poder
computacional limitado, utiliza convolug¢des em grupo, em que cada uma das multiplas
convolugdes abrange uma porc¢ao dos canais de entrada, e embaralhamento de canais,
nos quais aleatoriamente misturam-se os canais de saida das convolugdes em grupo,
para reduzir significativamente o custo computacional sem causar perda de desempe-
nho [Zhang et al. 2018].

2.3 VGG-16. Um dos modelos de CNNs mais populares por conta de sua simplicidade e
desempenho em tarefas de VC de classificacdo massiva de objetos. Possui 16 cama-
das de profundidade, utiliza filtros convolucionais de tamanho 3 x 3 para extracdo de
caracteristicas, e camadas de max-pooling para reducao de dimensionalidade, além de
camadas finais completamente conectadas para classificagdo. O uso de filtros menores
culmina em um menor nimero de parametros e facilita a paralelizacdo para fins de
aceleracdo em hardware do treinamento [Simonyan and Zisserman 2014, Khan et al.
2018].

2.4 InceptionV3. Tendo o processamento das camadas convolucionais realizado paralela-
mente, essa arquitetura permite o tratamento das informagdes ao longo da dimensao de
profundidade da entrada. A versdo considerada realiza a fatoracao de convolu¢des com
o objetivo de reduzir o nimero de parametros sem diminuir a eficiéncia em problemas
de VC [Szegedy et al. 2015, Khan et al. 2018].



2.5 EfficientNetV2S. Com quantidade de parametros similar a InceptionV3, é uma ar-
quitetura moderna que promove um balanco entre profundidade e quantidade de
parametros para otimizar conjuntamente a velocidade de treinamento com a eficiéncia
de classificacdo [Tan and Le 2019]

Para todas as arquiteturas de CNNs selecionadas, os hiperpardmetros foram utilizados
conforme os seguintes critérios: (¢) os pesos foram inicializados de maneira aleatéria, sem
transferéncia de aprendizado ou aproveitamento de pesos de outra tarefa; (i2) o treinamento
considerou um ndmero maximo de 300 épocas; (i2¢) adotou-se a técnica de Early Stopping
com uma paciéncia de 30 épocas para evitar overfitting, em que foram monitoradas métricas
no conjunto de validagdo; (¢v) foi utilizada a técnica de Model Checkpoint para monitorar a
acurécia no conjunto de validacdo e persistir em disco o conjunto de pesos que provia melhor
generalizacdo; (v) a taxa de aprendizado inicial considerada foi de 10~%; (vi) foi feito o uso
da funcdo de ativacdo ReL.U e (viz) do otimizador Adam; e (viii) a escolha do hiperpardmetro
relativo ao tamanho dos batches deu-se de forma empirica para cada arquitetura, balanceando
a quantidade de parametros e a utiliza¢do dos recursos computacionais disponiveis, a exem-
plo da memoria principal. As camadas densas e finais de todas as arquiteturas citadas foram
redimensionadas para contemplar um nimero de neurdnios compativel com as classes do pro-
blema abordado.

3.3. Avaliacao de Desempenho

Para avaliar os modelos selecionados perante o problema proposto, considerou-se 3 repeti¢oes
distintas de validagdes cruzadas do tipo holdout, com 60 % dos dados disponiveis para treino,
10 % para validacdo e 30 % para testes, em que esta dltima particdo foi utilizada para aferir
o desempenho. Os valores médios das seguintes métricas de desempenho nas 3 repeticdes
sintetizaram tal avaliacdo, em que C' denota o conjunto das classes do problema:

1 TP, + FP,
Acurdcia = —
U= ; (TPC +FP. + FN, + FPC>

1 TP,
Precisdo = ? Z <M> (4)
) T 2 \ TP, 1 FP,
1 TP - s ~
Revocagdo = — (") (5) FiS _ 9 Precisdo - Revocacdo 6
I cez; TPc + FNe 1mcore Precisdo + Revocagido ©)

Nas Eqgs. (3)-(6), as siglas indicam os quatro resultados possiveis de uma tarefa de classificacao
bindria, a citar: TP (do inglés, True Positive) demonstra o quantitativo das classificagdes corre-
tas para a classe positiva; TN (do inglés, True Negative), as classificagdes corretas para a classe
negativa; FP (do inglé€s, False Positive), os Erros Tipo I; e FN (do inglés, False Negative), os
Erros Tipo II.

4. Resultados e Discussao

Os experimentos computacionais foram executados respeitando os passos propostos e a sintese
dos resultados encontra-se nas Tabelas 1 e 2, as quais denotam, respectivamente, o desempenho
das 5 melhores RNAs MLP e das CNNs em termos de média e desvio padrdo das 3 repeti¢des
efetuadas.



Tabela 1: Resultados experimentais para a Abordagem Tradicional.

Arquiteturas Precisao Revocacao F1-Score Acuracia
1) 0.6797 £0.0524 0.7227 £0.0070 0.6706 £0.0268  0.7227 £+ 0.0070
14) 0.6746 £0.0572 0.7228 £0.0350 0.6757 £0.0566  0.7228 £ 0.0350
as) 0.7036 £ 0.0900 0.7308 £ 0.0203  0.6802 £ 0.0302  0.7308 & 0.0203
(16) 0.6947 £0.1294 0.7304 £0.0280 0.6660 £0.0496 0.7304 £ 0.02807
8,7 0.6878 £0.0142 0.7057 £0.0571 0.6661 £0.0492  0.7057 £ 0.0571

Tabela 2: Resultados experimentais para a Abordagem Contemporanea.

Arquiteturas Parametros Precisao Revocacao F1-Score Acuracia
MobileNetV2 2,91 mi 0.0628 £ 0.0368 0.2407 £ 0.0852  0.0987 £ 0.0547  0.2407 £ 0.0852
ShuffleNet 1,37 mi 0.9988 £0.0012 0.9988 £0.0012 0.9988 £0.0012  0.9988 £ 0.0012
InceptionV3 22,85 mi 0.9990 + 0.0001  0.9990 £ 0.0002  0.9990 £ 0.0002  0.9990 =+ 0.0002
VGG-16 18,91 mi 0.9861 +0.0099 0.9852 +0.0109 0.9847 £0.0115 0.9852 £ 0.0109
EfficientNetV2S 22,85 mi 0.9986 + 0.0004 0.9986 £ 0.0004 0.9986 £ 0.0004  0.9986 £ 0.0004

Ao elencar o F-Score como métrica de referéncia, € notavel que a Abordagem Tradi-
cional fica aquém da Abordagem Contemporanea. Isso é particularmente interessante do ponto
de vista pratico, pois a primeira € fortemente dependente da intervencdo e expertise humanas
para extracdo de caracteristicas e proposi¢do de arquiteturas.

Ao examinar os resultados obtidos com a Abordagem Contemporanea, primeiramente
€ notavel destacar a degradacio do desempenho da MobileNetV2 quando comparada aos resul-
tados reportados no trabalho de Aufar et al. [2023], em que se pdde verificar que o desempenho
deste modelo é fortemente dependente da alta disponibilidade de dados de treinamento. Essa €
uma consideracdo relevante na ocasido da preparacao de tal arquitetura para outros problemas
da Agricultura Digital.

As demais arquiteturas da Abordagem Contemporanea obtiveram F}-Score médio
acima de 98 %, dentre as quais destacaram-se a InceptionV3 (23,9 mi de pardmetros, 189
camadas) e a ShuffleNet (1,37 mi de parametros, 50 camadas), vide Figuras 3 e 4, respecti-
vamente. Em comparagdo aos resultados obtidos por Aufar et al. [2023], tem-se um desem-
penho equivalente, mas com arquiteturas menores e treinadas com significativamente menos
dados. A InceptionV3 e a ShuffleNet possuem, respectivamente, 57,24 % e 97,54 % menos
parametros que a InceptionResNetV2. Embora a InceptionV3 possua mais parametros que a
DenseNet169, possui menor profundidade, o que pode impactar no tempo de treinamento. A
ShuffleNet é menor que a DenseNet169 em ambas as dimensdes.

Considerando o desempenho muito similar das CNNs InceptionV3 e ShuffleNet nos
experimentos realizados, foi elaborado o teste estatistico ndo-paramétrico de Wilcoxon com
nivel de confianga de 95 % para investigar a hipétese nula de que o desempenho de ambas as
redes € similar perante o problema. Como resultado, obteve-se um p-valor igual a 1, que é
maior que o = 0.05, indicando que ndo é possivel rejeitar a hipdtese nula. Nesses termos,
elenca-se entdo a ShuffleNet como solu¢do de referéncia neste trabalho, por ser considera-
velmente pequena em termos de parametros e camadas, o que implica em menor dnus com-
putacional para treinamento e inferéncia, além de favorecer a sua utilizacdo em dispositivos
embarcados, tais como em Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTSs), o que pode colaborar
para o monitoramento remoto de plantagdes de café no tocante as patologias consideradas.
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Figura 3: Artefatos visuais coletados de uma das repeticées experimentais da InceptionV3.
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Figura 4: Artefatos visuais coletados de uma das repeticoes experimentais da ShuffleNet.

5. Consideracoes Finais

Este trabalho teve por objetivo comparar o desempenho de duas abordagens de utilizagdao de
RNAs perante o problema de VC de classificacdo multi-classe de patologias foliares do café.
Para tanto, considerou uma base de dados realistica e um cendrio experimental com validacao
cruzada e repeticoes. Os resultados obtidos evidenciaram que as CNNs mostram-se mais ade-
quadas para essa tarefa, com métricas compardveis ao estado da arte, mas obtidas com um
nimero significativamente menor de dados de treinamento e de parametros com a arquite-
tura ShuffleNet. Tais resultados colaboram para a ado¢do da solu¢ido proposta em contextos
aplicdveis da Agricultura Digital.

Em trabalhos futuros, almeja-se expandir os experimentos para englobar outras bases
de dados, especialmente se houver exemplos oriundos do Brasil, bem como expandir os expe-
rimentos incluindo outras arquiteturas leves de CNNss.
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