Deteccao da Praga Spodoptera frugiperda no Cultivo de Milho
usando Armadilhas Inteligentes e Visao Computacional

Wendell dos S. Silva', Bianca Soares!, Valentine de L. Almeida?, Leonardo Viana',
Patrik L. Pastori®, Deborah M. V. Magalhaes®, Atslands R. da Rocha'

!Departamento de Engenharia de Teleinformatica, Universidade Federal do Ceard
2Laboratério de Entomologia Aplicada, Universidade Federal do Ceard, Brasil

3Programa de P6s-Graduacdo em Agronomia/Fitotecnia,
Universidade Federal da Grande Dourados, MS — Brasil

“Universidade da Integracdo Internacional da Lusofonia Afro-Brasileira (Unilab — CE)
{wendellsantos, biancasoares, valentine.lalmeida, leomaximo}@alu.ufc.br,

patrikpastori@ufgd.edu.br, deborah.vm@unilab.edu.br, atslands@ufc.br

Abstract. Crop health is a crucial concern in agriculture, which has led to the
development of various technological approaches to ensure crop vitality. One
of the challenges facing farmers is the need to combat pests, such as Spodop-
tera frugiperda, which significantly affects several types of crops, such as corn
and cotton, on a global scale. Accurate monitoring of insect population den-
sity per unit area is essential for Integrated Pest Management (MIP) to provide
farmers with essential information about the occurrence of pest species in their
crops. However, this monitoring process is predominantly manual and requires
producers. This article aims to present the development of a trap and a ma-
chine learning model for automatically detecting this pest in the field, thereby
supporting decision-making for implementing MIP programs.

Resumo. A preocupacdo com a sanidade das plantacdes tem sido uma prio-
ridade constante na agricultura, impulsionando o desenvolvimento de diver-
sas abordagens tecnoldgicas para garantir a vitalidade das culturas. Um dos
desafios que os agricultores enfrentam é a necessidade de combater pragas,
como a Spodoptera frugiperda, que afeta significativamente diversos tipos de
plantagées, como milho e algoddo, em escala global. O monitoramento preciso
da densidade populacional de insetos por drea é crucial para o Manejo Inte-
grado de Pragas (MIP) e fornece aos agricultores informacoes essenciais sobre
a satide de suas culturas. No entanto, esse processo de monitoramento é predo-
minantemente manual envolvendo os produtores. Neste artigo é apresentado o
desenvolvimento de uma armadilha e de um modelo de aprendizado de mdquina
para deteccdo automdtica desta praga no campo, visando o suporte a tomada
de decisdo para implementagdo de programas MIP.

1. Introducao

Conhecida como lagarta-do-cartucho, a Spodoptera frugiperda (J. E. Smith) (Lepidop-
tera: Noctuidae) é nativa da América do Sul [Sparks 1979] e ao longo dos anos vem se



expandindo para outras regides do mundo como Africa, Asia, e, recentemente na Austrélia
[Maino et al. 2021]. Por ser uma praga polifaga, que acaba atacando diversas cultu-
ras, principalmente da familia Poaceae, como milho e sorgo, assim como culturas per-
tencentes a outras familias botanicas distintas, como o algodao [Montezano et al. 2018]
[Maino et al. 2021], a S. frugiperda desponta como uma das principais pragas da agricul-
tura mundial. Tal espécie apresenta grande risco aos produtores rurais, pois se alimentam
dos 6rgdos vegetativos e reprodutivos das plantas e possuem alta taxa de reproducao.

Para o controle de pragas na agricultura, preconiza-se o manejo integrado de pra-
gas (MIP), que consiste na utilizacdo de técnicas em conjunto, com o intuito de reduzir
a infestac@o da populagdo de insetos-praga a um nimero inferior ao do nivel de controle
[Gallo et al. 2002]. Diante disso, torna-se necessario o uso de métodos de controle em
conjunto que ndo comprometam a eficicia um do outro [Torres and Bueno 2018]. Para
determinar o momento correto de aplicar uma ou mais técnicas de controle, as armadi-
lhas para o monitoramento das espécies-praga sdo fundamentais pois indicam a densidade
populacional, o que aumenta as chances de sucesso do processo de decisao.

O monitoramento de pragas € usualmente realizado por meio de armadilhas isca-
das com feromonios sexuais especificos para cada espécie, sendo as armadilhas projetadas
para atrair os individuos e captura-los. Geralmente capturam-se os machos da espécie de
interesse e esses podem ser identificados visualmente por meio dos padrdes de coloragao
e desenhos de suas asas, que exibem manchas triangulares brancas nas pontas e na parte
medial [Kenis et al. 2022] (Figura 1). No entanto, o processo de monitoramento ainda
¢ predominantemente realizado com armadilhas que requerem inspec¢do visual, exigindo
que uma pessoa se desloque até as armadilhas para realizar a contagem dos individuos
capturadoo que atrasa ou retarda a tomada de decisao.

Figura 1. Individuos machos de Spodoptera frugiperda.

Neste trabalho € apresentado o desenvolvimento de um protétipo de armadilha
inteligente que visa aprimorar o monitoramento de S. frugiperda. O prototipo € equipado
com uma camera e as imagens capturadas sdo transmitidos por Wi-Fi para um servidor,
no qual s@o analisadas por meio de visao computacional para realizar a identificacdo de
individuos adultos desta praga. Esta abordagem tem como objetivo oferecer uma solucao
confidvel para o monitoramento dessa relevante praga agricola.

A validagdo deste projeto foi conduzida por meio de testes em campo, em uma



plantacdo de milho afetada pela S. frugiperda. Foram realizadas diversas capturas de ima-
gens , resultando em uma base de dados composta por mais de 5000 fotos. A classificagdao
das imagens foi realizada utilizando métodos de aprendizado de médquina, incluindo Ran-
dom Forest (RF) e Support Vector Machine (SVM). Os resultados indicam que o protétipo
¢ capaz de identificar a presenca de S. frugiperda nas armadilhas com excelente precisdo.

2. Trabalhos Relacionados

O risco de ocorréncia de S. frugiperda e sua rapida reproducao nos cultivos sdo investiga-
dos em [Bakry and Abdel-Baky 2024]. Para reduzir os danos causados pela S. frugiperda
nas plantacoes, tem sido desenvolvidas diversas abordagens de monitoramento baseadas
em armadilhas. Em [Chen et al. 2023] é descrito um dispositivo de monitoramento de
pragas de baixo consumo de energia, que utiliza feromonios e visdo computacional. No
entanto, o método de segmentacdo de imagem baseado em MATLAB mencionado difi-
culta a distin¢do entre machos e fémeas e devido a inconsisténcia na iluminagdo, pode
resultar em confusdo entre a coloragdo do inseto e do solo.

Em [Lopez et al. 2023] é apresentada uma plataforma para contagem de insetos
em cultivos de milho. O sistema é monitorado e visualizado em uma estacdo base, além de
dispositivos como Raspberry Pi com acesso a internet, um médulo de camera Raspberry
Pi V2 (RPI-CAM-V2), uma placa solar e uma bateria de 12V. No entanto, esse projeto
¢ sensivel a qualidade da iluminacdo para a identificacdo dos insetos-praga, ao contrario
deste trabalho, que utiliza uma camera noturna mais acessivel, uma vez que Spodoptera
frugiperda tem habito noturno, eliminando entdo essa desvantagem.

Em [Zhang et al. 2022], foram utilizadas redes neurais convolucionais (CNNs)
para classificacdo do inseto na fase adulta com o intuito de disponibilizar uma aplicac¢ao
Web que identifica o inseto através de uma foto enviada pelo usudrio. Esse tipo de fer-
ramenta possibilita ao produtor rural controlar com maior rapidez surtos populacionais
dessa praga em suas lavouras, podendo diminuir danos em suas plantagdes.

Em [Alves et al. 2020] foi proposto um sistema de classifica¢do para as principais
pragas encontradas em cultivos de algoddo. O sistema utilizou a ResNet34 pré-treinada
com ImageNet e empregou aprendizado por transferéncia. O modelo foi treinado com
imagens coletadas no campo, abrangendo quinze espécies incluindo a S. frugiperda. As
amostras incluiram tanto imagens originais quanto imagens geradas através de técnicas
de augmentation. No entanto, essa técnica pode acarretar desvantagens, como perda de
qualidade, artefatos e ruidos, além de aumentar o tempo de processamento. Portanto, este
trabalho propde uma abordagem de aquisicao de imagens que nio depende dessa técnica.

Em [Souza et al. 2019] foi organizado um conjunto de imagens coletadas no
campo que representam as seis principais pragas encontradas em plantagdes de milho,
incluindo a S. frugiperda. Trés modelos CNN pré-treinados com ImageNet foram avali-
ados por meio de transferéncia de aprendizado: AlexNet, Inception-V3 e Inception-V3*
(versdo modificada). O melhor resultado foi obtido com a arquitetura Inception-V3*. O
presente trabalho refere-se apenas a S. frugiperda possibilitando mais precisao no algo-
ritmo quanto a identificacdo do inseto. Além disso, neste trabalho é utilizada uma arma-
dilha no campo para captura do inseto e auxilio do processo de identificagdo enquanto
[Souza et al. 2019] apenas utiliza de imagens com alta qualidade dos insetos livres no
campo. Quanto mais precisa € a informagao coletada, mais confidvel é a informagdo que



chega ao produtor, que pode utilizd-la para decidir o método de controle adequado.

Em [Du et al. 2022] € apresentado o modelo Pest R-CNN para a detec¢do da S.
frugiperda, baseando-se nos vestigios de alimentagdo deixados nas folhas de milho. Este
modelo foi desenvolvido com base na estrutura do Faster R-CNN. Foram usadas imagens
capturadas por um veiculo aéreo ndo tripulado para o treinamento e validacdo. Essas
imagens foram recortadas em diversos tamanhos, dependendo da presenca dos vestigios
de alimentacdo, sem padroniza¢do no tamanho das imagens para o modelo. Contudo, este
estudo se diferencia em termos de custo e facilidade de uso em comparacao com o trabalho
apresentado, visando uma abordagem mais acessivel e pratica para aplicacdo em diversos
campos. Além disso, esse tipo de trabalho € importante pela agilidade da identificacdo, ja
que uma vez que a praga € identificada, o agricultor pode realizar o controle.

3. Metodologia

3.1. Sistema de Aquisicao

Neste estudo € proposto um prototipo de armadilha inteligente que integra uma variedade
de componentes para realizar diversas fungdes como a coleta de imagens, a transferéncia
dos dados coletados para um servidor e a detec¢do de individuos adultos da espécie S.
frugiperda. O esquema apresentado na Figura 2 ilustra o conceito do modelo fisico.
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Figura 2. Esquematico do sistema de aquisicao

Para atingir este objetivo, foi conduzido um estudo para identificar os componen-
tes essenciais necessdrios para o desenvolvimento da armadilha inteligente. Como resul-
tado, a configuracdo atual foi adaptada a partir de uma armadilha disponivel comercial-
mente, incorporando um minicomputador Raspberry Pi, uma camera, e uma placa solar.
O Raspberry Pi foi selecionado devido a sua capacidade de processamento e facilidade de
uso. Além do mais, essas placas sdo amplamente adotadas pela comunidade cientifica, o
que facilita a disponibilidade de diversos mddulos e bibliotecas que podem ser utilizados
no desenvolvimento do protétipo. A demanda de CPU e memoria no Raspberry Pi foi
investigada usando a ferramenta RPi-Monitor e é relatada na Tabela 1.

A Figura 3 mostra a integracdo dos componentes mencionados. A camera é em-
butida na armadilha (representada pela bola funil verde) e protegida por meio de uma es-
trutura de filamento de Polietileno Tereftalato Glicol (PETG), proporcionando resisténcia



Tabela 1. Amostragem do processamento e temperatura do processador e da
memoria do Raspberry Pi.

Categoria Informacao
Carga da CPU (1 min) 0,07
Carga da CPU (5 min) 0,16

Carga da CPU (15 min) 0,24

Frequéncia da CPU 600MHz

Voltagem 1,250V
Scalling governor ondemand

Temperatura da CPU 45,62°C'

Memoria Usada 142,27MB (39,12%)

Memoria Disponivel 221,41MB
Memoria Total 363,68 MB

a impactos, a quimica, a umidade relativa e ao sol, tornando-se ideal para o projeto. O
modulo controlador de carga solar e as baterias de fon-litio de 2100Wh estao alojados em
uma caixa protetora devido ao espago considerdvel que ocupam e a placa solar. A Figura
4 apresenta um inseto fotografado durante a noite com o uso da cAmera da armadilha.

Figura 3. Armadilha inteli- Figura 4. Imagem obtida
gente. pela armadilha.

3.2. Deteccao de Pragas com Visao Computacional

A detec¢do de pragas por meio da Visao Computacional representa uma abordagem ino-
vadora e eficaz para o monitoramento de pragas agricolas [Karunathilake et al. 2023].
Nesse contexto, foi realizado um experimento de classificacdo das imagens adquiridas,
que foi dividido em quatro etapas. A primeira etapa consistiu na selecdo das imagens
coletadas, que foram capturadas pela armadilha em diferentes momentos ao longo de um
dia especifico, para garantir uma representacdo abrangente e comportamental da praga.
Em seguida, aplicou-se uma etapa de pré-processamento para aprimorar a qualidade e
uniformizar as caracteristicas das imagens, preparando-as para anélises subsequentes. A
terceira etapa envolveu a extracdo de caracteristicas utilizando redes neurais convolucio-
nais (CNN), uma técnica robusta para identificagdo de padrdes complexos em imagens.



Por fim, para categorizar as imagens em duas classes (com inseto e sem inseto) com base
nas caracteristicas extraidas, foi realizada a classificacdo, empregando dois algoritmos
classicos da literatura: Random Forest e SVM. As etapas sdo detalhadas a seguir.

3.2.1. Selecao das Imagens

Para a conducdo deste experimento, as imagens adotadas foram capturadas no dia
29/11/2023. Os horérios selecionados para coleta, foram distribuidos da seguinte maneira:
01:17:00 a 03:44:00, 05:44:01 e 22:17:16. Dessa forma, garante-se uma representacao
abrangente do periodo de atuacdo dos insetos. No processo de amostragem, um total de
2050 imagens foram selecionadas da base construida por terem melhor qualidade. Assim,
cada classe foi composta por 1025 imagens, sendo uma referente a presenga de insetos e
a outra a auséncia de insetos. A selecdo foi realizada de maneira aleatdria visando uma
distribui¢do balanceada entre as classes identificadas e redu¢do da repeticao das imagens.

3.2.2. Pré-processamento

Na etapa de pré-processamento, inicialmente as imagens foram normalizadas no intervalo
[0, 1], com o objetivo de padronizar os pixels e otimizar a convergéncia durante o treina-
mento dos modelos. Essa normalizacdo é fundamental para garantir que as variagdes
nos valores dos pixels ndo impactem de forma negativa o desempenho do modelo, permi-
tindo uma melhor aprendizagem e generalizacdo para novas imagens [Bechar et al. 2019].
ApO6s a normalizagdo, as imagens foram redimensionadas para o tamanho 224x224, uma
dimensao amplamente utilizada em modelos CNN [Zhang et al. 2022].

3.2.3. Extracao de caracteristicas

As CNNs sao redes de aprendizado profundo populares devido a sua capacidade em
aprender padrdes complexos em imagens. Assim, elas produzem descritores em tare-
fas de classificacdao de imagens [Rawat and Wang 2017]. A extracdo de caracteristicas
foi realizada utilizando a biblioteca Keras, uma interface de alto nivel para redes neu-
rais, que se beneficia do backend da ferramenta TensorFlow. Foram adotados dois mode-
los CNN pré-treinados com a base de dados ImageNet [Russakovsky et al. 2015]: Res-
Net50 [He et al. 2016] e MobileNet [Howard et al. 2017]. Em todos os modelos, as ca-
racteristicas foram obtidas da dltima camada de pooling, enquanto as camadas totalmente
conectadas foram desconsideradas. Posteriormente, aplicou-se o0 método de média global
de pooling ao mapa de caracteristicas resultante, reduzindo o descritor para a profundi-
dade da dltima camada de pooling. A entrada foi padronizada para todas as arquiteturas,
mantendo dimensdes iguais de 224 x 224 x 3. Contudo, os descritores resultantes possuem
dimensdes distintas, sendo 2048 para a ResNet50 e 1024 para a MobileNet.

3.2.4. Classificacao

Para avaliar o desempenho dos descritores foram utilizados dois classificadores com ca-
racteristicas distintas: Random Forest e SVM. Foi realizada uma divisao treino e teste sem



intersecdo, sendo que 80% das imagens foram destinadas ao treinamento, e os outros 20%
foram utilizados na avaliagdo dos modelos. A fim de encontrar os melhores parametros
dos classificadores dentro de um espago de busca, foi utilizado o algoritmo Grid Search
[Bergstra and Bengio 2012]. A Tabela 2 apresenta os parametros selecionados pelo algo-
ritmo dentro do seu respectivo espaco de busca para cada classificador.

Tabela 2. Configuracao dos hiperparametros dos classificadores otimizada por
meio do algoritmo Grid Seach.

Classificadores Intervalo dos Parametros ResNet50 MobileNet
RF estimators: [100, 200, 300, 400, 500, 700] 500 200
SVM kernel: [’linear’,’rbf’, poly’, ’sigmoid’], linear linear
C:10.1,0.5,0.7, 1.0, 1.5] 1,0 0,1

Para a validag¢ao dos modelos de classificagdo foram usadas as métricas: acuracia,
indice Kappa, precision, recall e F1-score. A acurécia fornece uma medida geral da pre-
cisdo do modelo, sendo calculada como a proporcao de previsdes corretas em relacdo ao
total de predicdes. O indice Kappa avalia a concordancia entre as previsoes do modelo
e as classes reais, ajustando para a concordancia esperada ao acaso. A métrica preci-
sion indica a propor¢ao de verdadeiros positivos em relacdo ao nimero total de positivos
previstos pelo modelo, enquanto recall indica a propor¢ao de verdadeiros positivos em
relacdo ao nimero total de exemplos positivos reais. Ja o Fl-score é a média harmodnica
entre precision e recall, proporcionando uma medida balanceada entre essas métricas.

4. Experimentos e Resultados

4.1. Aquisicao de Dados

Os experimentos foram realizados em condi¢des controladas de temperatura e umidade
(25 +£3°C, 70 £ 10% de UR e fotofase de 12 h) no Laboratério de Entomologia Aplicada
(LEA) da Universidade Federal do Ceara (UFC), Fortaleza, Ceara, Brasil (3°44°34.17”’S;
38°34’31.580) no qual foi realizado uma simulag¢@o de campo colocando um grupo de S.
frugiperda macho em uma gaiola entomoldgica, como demostrado na Figura 5. A mesma
estava equipada com um protétipo de armadilha para capturar as imagens e enviar para
um servidor. Também obteve-se as imagens de mariposas mortas da espécie mencionada,
com o intuito de aumentar a base de dados e testar diferentes posicdes dos insetos.

Figura 5. Armadilha Figura 6. Armadilha
em laboratorio. em campo.



Ap6s o experimento em laboratério, uma armadilha inteligente foi implantada em
campo, como demostrado na Figura 6. O experimento em campo foi realizado em uma
area experimental localizada na Universidade Federal do Ceard (campus Fortaleza) no
periodo de 28/11/2023 as 16h10min até o dia 30/11/2023 as 7h47min, (horério de Forta-
leza ) sob pressao atmosférica, temperatura e umidade informados na Tabela 3, fornecida
pelo INMET. Em alguns momentos, a armadilha ndo capturou insetos, ou as imagens nao
correspondiam a espécie desejada ou foram afetadas por interferéncias ambientais, como
vento e outras perturbacdes, que resultaram em imagens borradas. Consequentemente,
houve a necessidade de selecionar cuidadosamente as imagens com e sem a mariposa. Ao
todo, foram coletadas 5.413 fotografias de S. frugiperda e 4.351 fotografias sem ela.

Tabela 3. Dados meteoroldgicos do experimento fornecidos pelo INMET.
Data Precipitacio Pressio Atmosférica Temperatura Umidade Relativa

Total (mm) Média (mB) Média (°C) do Ar Média (%)
28/11/2023 39,6 1010,3375 26,779167 72
29/11/2023 0,2 1008,795833 27,7875 70,375
30/11/2023 0,2 1008,520833 28,229167 69,958333

4.2. Deteccao de Pragas: Classificacao

Os resultados da classificagdo utilizando ResNet50 e MobileNet como descritores, em
conjunto com os classificadores Random Forest e SVM (apresentados na Tabela 4), de-
mostraram desempenhos relevantes, sendo a MobileNet destacada pelos melhores resulta-
dos. Ambas as redes neurais convolucionais foram capazes de extrair caracteristicas rele-
vantes das imagens, mas a MobileNet apresentou resultados superiores a 0,99 em todas as
métricas. Esses resultados indicam a eficdcia da MobileNet na representacao eficiente de
padrdes complexos nas imagens, contribuindo para uma classificacdo precisa. Por outro
lado, o pior desempenho foi observado ao utilizar o SVM em conjunto com a ResNet50
como descritor. Essa combinacdo pode indicar uma menor capacidade da ResNet50 em
extrair caracteristicas relevantes para o SVM, resultando em uma classificacdo menos efi-
caz, porém, os resultados ainda sdo considerados promissores, visto que, foram superiores
a 0,92, o que evidencia o potencial de melhorias e otimizacdes, como a investigacdo de
técnicas de pré-processamento e a utilizacdo de algoritmos de selecdo de caracteristicas.

Em alguns testes foram obtidos valores maximos de recall (1,00), o que pode ser
atribuido a uma classificacdo precisa de todas as instancias positivas, indicando que o mo-
delo conseguiu identificar corretamente todos os exemplos de S. frugiperda presentes nas
imagens. Além disso, o precision também alcancou 1,00 quando a MobileNet foi combi-
nada ao SVM, refletindo a capacidade do modelo em evitar falsos positivos, o que pode
ser atribuido a capacidade da MobileNet de extrair caracteristicas distintivas, juntamente
com a eficicia do SVM em definir fronteiras de decisao precisa. Portanto, a utilizacao
da MobileNet como descritor revelou-se uma solu¢do promissora na tarefa de detecgao
de pragas, destacando-se especialmente quando combinada com o classificador Random
Forest, que resultou em um recall de 1,00. Portanto, tal combinagao permite identificar
todas as instancias positivas de maneira precisa. Além disso, a MobileNet € reconhecida
por ser uma arquitetura CNN leve®, devido a quantidade de parametros (4.3M), o que a
torna uma escolha eficiente em termos de recursos, sendo capaz de atender as demandas
praticas de implementacdo com restricdes computacionais como os ambientes [0T.



Tabela 4. Resultados de classificacao das caracteristicas extraidas pelos mode-
los CNN, os melhores resultados sao destacados em negrito.

Descritor Classificador Acuracia Kappa Precision Recall F1-score

ResNet50 RF 0,9926 0,9853 0,9852 1,0000  0,9925
SVM 0,9634 0,9269 0,9305 1,0000  0,9640

MobileNet RF 0,9951 0,9902 0,9901 1,0000  0,9950
SVM 0,9975 0,9951 1,0000 0,9950  0,9975

5. Consideracoes Finais

Insetos-praga s@o aqueles cuja existéncia se torna conflitante com os interesses humanos,
pois acarretam problemas e trazem prejuizos para a produgao de alimentos. Este trabalho
apresenta uma proposta de sistema para deteccdo de adultos de S. frugiperda por meio de
armadilhas inteligentes e visdo computacional. A contribuicdo do trabalho inicia desde
a aquisi¢cdo de imagens até o resultado da classificacdo, relevante para o monitoramento
e posterior controle dessa praga em campo. O experimento de detec¢do de adultos de S.
frugiperda em imagens visa validar a base de dados criada e mostrar sua aplicabilidade.
Os resultados indicam que técnicas cldssicas de aprendizado de méaquina associadas as
CNNs sdo capazes de detectar a presenga da S. frugiperda com elevada precisao. Como
trabalho futuro seré investigado o desempenho do modelo de classificacdo embarcado em
uma placa de circuito impresso (PCB) na armadilha.
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